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RESUMEN

En este trabajo de grado, se formulé una propuesta desde la ciencia de datos para
abordar la ineficiencia en la prestaciéon de servicios de salud a los pacientes
atendidos en una IPS de mediana complejidad de la ciudad de Buga.

Para hacerlo, se propuso la metodologia CRISP-DM que consideraba las siguientes
fases: a) Definicibn de necesidades del cliente, b) Estudio y comprension de los
datos, c) Analisis de los datos y seleccion de variables, d) implementacion del
modelo de series de tiempo a través del método ARIMA y e) evaluacion y resultados.

El modelo de ciencia de datos usado para abordar la solucién al problema fue el
método de serie de tiempo ARIMA. Los resultados obtenidos muestran que para la
prediccion de la morbilidad hospitalaria de las patologias mas criticas utilizando
como métrica el MAPE arrojo resultados entre 22% - 40%.

La validacion a la que fue sometida la propuesta consistid en exponer el modelo
dividiendo los datos en un set de entrenamiento y set de prueba correspondiente en
un 75%:25% respectivamente.

Finalmente, después del trabajo desarrollado y de la validacion realizada, se puede
afirmar que el enfoque de solucion propuesta y la metodologia empleada para
obtenerla resultan apropiados para dar respuesta a la pregunta de investigacion ya
gue se logré una prediccion de pacientes a atender por cada una de las patologias
criticas.
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1. INTRODUCCION

1.1 Contexto y Antecedentes

La IPS de mediana complejidad de la ciudad de Guadalajara de Buga, es una
instituciéon dedicada a prestacion de servicios de salud, sin animo de lucro. Su
compromiso es lograr los mejores resultados en salud para la poblacion, de manera
eficiente para el sistema, con altos estandares de calidad y seguridad en la atencién,
brindando la mejor experiencia para el usuario y su familia, con sostenibilidad
financiera para nuestra institucién, contribuyendo al bienestar de nuestros clientes,
colaboradores, proveedores y comunidad en general, soportados en un talento
humano integro y competente y acorde con los valores de la institucion.

Teniendo en cuenta lo anterior, es de suma importancia lograr consolidar unos
procesos consistentes que permitan alcanzar el cumplimiento de los objetivos
institucionales, es por esta razén que en la institucion es importante cambiar el
enfoque en su direccionamiento estratégico, y para esto es importante hacerlo bajo
otro modelo, ya que actualmente la institucion no cuenta con procesos solidos
enfocados en andlisis de informacion que les permita predecir sucesos en la
atencion, y mucho menos proyectar los costos en la atencion, que permitan
desarrollar estrategias para mejorar la calidad en la atencion, siendo eficiente en la
utilizacion de recursos. La institucion se ha dedicado a ser reactivos en la solucion
de las problematicas enfocadas en el mejoramiento de los resultados en salud.

Por lo anterior, la institucidn tiene la oportunidad de aplicar los modelos estadisticos
y de analisis de datos para planear la atencion, enfocandolo en el mejoramiento de
las condiciones de salud, analizando de una forma predictiva la morbilidad
hospitalaria y como se puede calcular los costos asociados a esto, con el fin de
impactar de forma positiva con decisiones estratégicas para mejorar la calidad en la
salud de los pacientes y ahorrando en costos hospitalarios. Es importante que estos
modelos puedan tener como resultados, indicadores de control (KPI) para la
monitorizacion y seguimiento en tiempo real a través de tableros de control con
visualizaciones especificas.

En este proyecto de trabajo de grado se va a abordar como situacién de interés la
prestacion de servicios de salud hospitalaria, el problema de esta situacion de
interés es la ineficiencia en la prestacién de los servicios de salud, esto es un
problema que involucra al personal asistencia (Medico — Enfermeria), pacientes,
comunidad en general y al sistema de salud, lo anterior es un problema porque
genera sobre costos en la atencion en salud, disminucion de la rentabilidad del
negocio y malos resultados clinicos en la atencion de los pacientes y las
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consecuencias de este problema son la generacion de diagnésticos tardios que
generan complicaciones en la atencion del paciente, genera sobre costos en la
atencion que impacta en el aumento de desperdicios en el actuar médico y
disminucién de la rentabilidad del negocio, se generan re- ingresos de los pacientes
ocasionando sobre ocupacién de pacientes, y por ultimo genera estancias
prolongadas ocasionando demoras en la recuperacion fisica, mental y social de
nuestros pacientes.

1.2 Planteamiento del Problema

Actualmente en la institucibn se estad presentando una creciente demanda de
servicios que sumado a la poca capacidad de oferta para responder a la demanda
estd causando inoportunidad en la atencién, adicionalmente no se planea de forma
proactiva la atencion de los paciente, hay fallas en las capacitaciones y
entrenamiento al personal y sobre todo no se cuenta con herramientas tecnoldgicas
y personal calificado para el analisis de datos que influyen en que no se tengan
procesos de analisis de datos predictivos que permitan promover la toma de
decisiones en la atencion de salud, todo esto genera ineficiencia en la prestacion
de servicios de salud alos pacientes atendidos en nuestra institucién, que trae
como consecuencia la generacion de diagndsticos tardios que generan
complicaciones en la atencién del paciente, genera sobre costos en la atencion que
impacta en el aumento de desperdicios en el actuar meédico y disminuciéon de la
rentabilidad del negocio, se generan re- ingresos de los pacientes ocasionando
sobre ocupacion de pacientes, y por ultimo genera estancias prolongadas
ocasionando demoras en la recuperacion fisica, mental y social de nuestros
pacientes.

¢Es posible predecir el comportamiento de la morbilidad hospitalaria de las
patologias mas criticas utilizando modelos de andlisis de datos?
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1.3 Objetivo General

Formular y validar un modelo de andlisis de datos para predecir el
comportamiento de la morbilidad hospitalaria de las patologias mas criticas en el
proceso de atencion hospitalaria en una IPS de mediana complejidad de la ciudad
de Guadalajara de Buga.

1.4 Objetivos Especificos
¢ |dentificar el modelo de analisis de datos que permita predecir de manera
eficiente el comportamiento de la morbilidad hospitalaria de las patologias
mas criticas.
e Construir el modelo de analisis de datos que permita predecir la
morbididad hospitalaria teniendo en cuenta los criterios determinantes de
las patologias mas criticas.

e Evaluar el modelo de analisis de datos que permita predecir de manera
eficiente el comportamiento de la morbilidad hospitalaria.

e Predecir el comportamiento de la morbilidad hospitalaria de una IPS de
mediana complejidad de Buga.

17



2. ANTECEDENTES

2.1 Marco Teorico
2.1.1Proceso de atencidon hospitalaria

Con frecuencia se utiliza el término proceso de atenciébn médica para hacer
referencia a aquella actividad mediante la cual paciente y médico establecen una
relacion dirigida a la identificacién y solucién de uno o mas problemas de salud
presentes en dicho paciente. Mediante este proceso, el médico lleva a cabo su
funcion profesional fundamental: la labor asistencial, en su dimension basicamente
curativa (Corona & Fonseca,2010).

2.1.2 Prestacién de servicios de salud

Esté relacionada con la garantia al acceso a los servicios de salud, el mejoramiento
permanente de la calidad de la atencion en salud, y la bisqueda y generacion de
eficiencia en la prestacién de los servicios de salud a la poblacién colombiana
(Ministerio de salud,2010).

En Colombia la Politica Nacional de Prestacion de Servicios de Salud fue construida
por el Ministerio de Salud y Proteccion Social, para determinar los lineamientos
estratégicos sobre los cuales se debe regir la prestacion de los servicios en
Colombia. La politica detalla las estrategias y lineas de accion establecidas para el
logro de los objetivos propuestos. La pagina web del Ministerio de Salud y
Proteccion Social, permite conocer con detalle, avances en materia de politica y de
normatividad para la prestacion de los servicios de salud.

La politica tiene como propdésito "garantizar el acceso, optimizar el uso de los
recursos y mejorar la calidad de los servicios que se prestan a la poblacion".
Ademas, establece tres ejes:

= En el eje de acceso, se destacan las estrategias de consolidacion de las
redes de prestacion de servicios de salud, el mejoramiento de la capacidad
resolutiva en la prestacion de servicios de baja complejidad y de urgencias,
y el aumento de cobertura de aseguramiento a la poblaciéon pobre y
vulnerable.

= El eje de calidad esta centrado en la adecuada implementacion del sistema
obligatorio de garantia de calidad y el fomento al desarrollo del talento
humano.

= El eje de eficiencia se refiere a la red de prestadores publicos de servicios de
salud, de tal manera, que las estrategias se dirigen al mejoramiento de las
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condiciones de caracter estructural y funcional de estas instituciones para
garantizar su viabilidad (Ministerio de salud,2010)

2.1.3 Morbilidad hospitalaria

La morbilidad es un estado enfermo, de discapacidad, o mala salud debido a
cualquier causa. EIl término puede ser usado para referirse a la existencia de
cualquier forma de enfermedad, o al grado en que esa condicion de salud afecta al
paciente. También se entiende como la proporcion de seres vivos que enferman en
un sitio y tiempo determinado. Minoritariamente también se usa como sinénimo
de morbididad, que etimolégicamente es correcto.

Cabe mencionar también que una condicion comdrbida es una condicion médica
concomitante o concurrente con otra enfermedad primaria, por ejemplo COVID-
19 con insuficiencia cardiaca o diabetes (Wikipedia).

2.1.4 Patologias clinicas

El término “patologia”, sindnimo de anatomia patolégica, tiene dos raices, la palabra
deriva del griego pathos y logos, que significan “enfermedad” y “estudio de”,
respectivamente. La enfermedad es un estado anormal de la vida y la anatomia
patoldgica, es el campo de la medicina que trata de conocer y explicar, con base
racional, las condiciones bajo las que se da, sustentandose en el estudio de todos
sus aspectos: 1) las causas, 2) los mecanismos de produccion o patogénesis, 3) los
cambios estructurales en células, tejidos y organos y 4) las consecuencias
funcionales de dichos cambios, expresados como sintomas y signos.

Desde sus origenes como disciplina (siglo XVIII) la patologia es el fundamento
cientifico de la medicina, y tiene como fin entender la vida en su estado anormal. Se
puede decir que, a pesar de los avances tecnoldgicos, en pruebas diagnosticas y la
identificacién de factores causales, sigue siendo piedra angular de la practica
médica y su papel aun es inapelable para el diagnostico de muchas enfermedades.
Es muy importante que el estudiante de medicina esté consciente de que el
aprendizaje de la anatomia patologica debe ir unido a la practica clinica. (Alicia
Rodriguez Velasco).

2.1.5 Modelos predictivos de datos
Los Modelos Predictivos son un grupo de técnicas que, mediante los campos del
aprendizaje automatico, la recoleccién de datos histéricos, el Big Data y el

reconocimiento de patrones, pretende dar una prediccion de resultados futuros; con
el objetivo de precisar la toma de decisiones mediante técnicas de andlisis de datos.
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En los Ultimos afos el area predictiva ha tomado gran protagonismo en los negocios,
la medicina, los servicios financieros, las politicas gubernamentales, la publicidad,
la mercadotecnia, las redes sociales y gran cantidad de campos de aplicacion.

2.1.6 Evaluacion de modelos predictivos

Imagina que ya has recopilado datos, los has limpiado y usado para generar un
modelo predictivo usando Machine Learning. ¢ Como demuestras que tu modelo
funciona y es util para usarlo en produccion? Necesitas una forma de convencer a
tu jefa/cliente de que puede usar tu modelo con cierta confianza, (Lopez,2021).

No basta con decirle que tome tu palabra, ¢ cierto? Es aqui donde las métricas de
evaluacion de modelos entran en juego. Nos permiten calcular de forma numérica el
desempefio de nuestra solucion. Ademas, las métricas nos permiten tener un
registro del avance de nuestros modelos (Lopez,2021).

Matriz de Confusioén

Por definicion, la matriz de confusion C se construye de forma que el
elemento Ci,jes igual al nimero de observaciones verdaderas del grupoi, y
clasificadas en el grupo j.

Puedes pensar en la matriz de confusién como la forma de saber qué tanto se
confunde tu clasificador/predictor.

Imagina que quieres un modelo que prediga si un cliente comprara un producto
sugerido. Establezcamos las etiquetas: Siy No. Cuando el modelo predice
un Si significa una prediccién positiva; se predice que el cliente comprara el
producto. Cuando el modelo predice un No significa una prediccion negativa; se
predice que el cliente no comprara el producto.

Exactitud
En inglés esta métrica se llama Accuracy. La exactitud nos indica la habilidad de un
clasificador para predecir de forma correcta cada clase.

Matematicamente la exactitud se ve asi:

n—1

1
exactitud(y,9) = = 1 = )

i=0
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Precision

Puedes pensar en la precision como la habilidad que tiene un clasificador de NO
ASIGNAR falsos positivos (ejemplos clasificados como positivos que
en realidad son negativos). En otras palabras, la métrica mide qué tan preciso es el
clasificador para encontrar verdaderos positivos (True Positives).

Matematicamente la precision se ve asi:

Tp+Fp

Con:

Tp = Verdaderos positivos
Fp = Falsos positivos
Recall (Sensibilidad)

Intuitivamente esta métrica nos indica la habilidad del clasificador para encontrar
todos los ejemplos verdaderos positivos.

Matematicamente se ve asi.
_ I
Con:

Tp = Verdaderos positivos
E, = Falsos negativos

¢, Qué métrica usar para la Evaluacion de Modelos Predictivos?

Si estas intentando determinar qué tan bien funciona tu sistema, la forma mas obvia
de hacer esto es calcular cuan exacto es. Para esto tenemos la exactitud o en inglés,

21


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.recall_score.html

el Accuracy. Recapitulando, todas las métricas se calculan usando un conjunto de
datos de prueba. Para realizar la Evaluacién de modelos predictivos, haces que tu
modelo prediga usando datos de tu conjunto de prueba. Después, comparas los
resultados que obtuvo con las etiquetas reales de tu conjunto de prueba.

La exactitud responde: ¢Qué porcentaje clasificd el modelo correctamente? Por
ejemplo, digamos que tenemos un conjunto de datos de prueba de 1000 personas
y estas prediciendo si compraran el producto o no; 990 de las personas no lo haran
y 10 lo haran.

2.1.7 Técnicas de Machine Learning

Las técnicas de Machine Learning permiten a los algoritmos identificar patrones
complejos entre gran cantidad de datos, infiriendo asi sus propias reglas para
detectar patrones similares en nuevos conjuntos de datos.

Se crean sistemas inteligentes que mejoran de forma autdénoma viendo datos. Asi
pueden aprender a predecir comportamientos, detectar similitudes o anomalias
automaticamente o tomar las decisiones adecuadas.

La Inteligencia Atrtificial aprende con ejemplos. Los modelos de Machine Learning
analizan muestras de datos reales que reflejan el proceso que se quiere mejorar 0
automatizar. Hablamos de entrenar algoritmos: el sistema extrae conclusiones
relevantes o aprende a realizar una tarea sin ser programado previamente, solo a
partir de lo que observa en los datos.

Tres pasos de un proyecto de Machine Learning:
> Revision de los datos
Revisibn de aquellos datos que pueden ser Utiles, su almacenamiento y
formatos. Hay que tratar los datos, eliminar los antiguos, los incompletos o
los erréneos.
» Organizacion de los datos
Organizar los datos facilita el aprendizaje automatico. Se eligen los datos que

reflejen las decisiones que después tendra que tomar el sistema
automaticamente.
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» Entrenamiento y validacién del modelo

Viendo los datos, el modelo descubrira patrones y relaciones entre ellos,
configurando su propia combinacion de parametros para detectarlos
automaticamente en nueva informacion.

2.1.8 Aprendizaje supervisado

La clasificacion supervisada es una de las tareas que mas frecuentemente son
llevadas a cabo por los denominados Sistemas Inteligentes. Por lo tanto, un gran
namero de paradigmas desarrollados bien por la Estadistica (Regresion Logistica,
Analisis Discriminante) o bien por la Inteligencia Artificial (Redes Neuronales,
Induccién de Reglas, Arboles de Decision, Redes Bayesianas) son capaces de
realizar las tareas propias de la clasificacion.

Paso previo a aplicar un método de clasificacion, es la particion del conjunto de
datos en dos conjuntos de datos mas pequefios que seran utilizadas con los
siguientes fines: entrenamiento y test. El subconjunto de datos de entrenamiento
es utilizado para estimar los parametros del modelo y el subconjunto de datos de
test se emplea para comprobar el comportamiento del modelo estimado. Cada
registro de la base de datos debe de aparecer en uno de los dos subconjuntos, y
para dividir el conjunto de datos en ambos subconjuntos, se utiliza un
procedimiento de muestreo: muestreo aleatorio simple o muestreo estratificado.
Lo ideal es entrenar el modelo con un conjunto de datos independiente de los
datos con los que realizamos el test.

Como resultado de aplicar un método de clasificacion, se cometeran dos errores,
en el caso de una variable binaria que toma valores 0 y 1, habra ceros que se
clasifiquen incorrectamente como unos y unos que se clasifiquen incorrectamente
COmo Ceros.

2.1.9 Anélisis de Series de tiempo

Rojas-Jimenez, K. (2022) define una serie de tiempo como una secuencia de datos
u observaciones medidos en determinados momentos, en intervalos iguales o
desiguales, y ordenados cronolégicamente.

El analisis de series de tiempo se refiere al proceso de analizar los datos disponibles
para descubrir el patrén o la tendencia en los datos. Permite extraer y modelar las
relaciones entre datos a lo largo del tiempo, sea extrapolando (hacia futuro) o
interpolando (hacia el pasado) el comportamiento de datos no observados.
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Figura 1. Comportamiento de una serie de tiempo
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Fuente: Rojas-Jimenez, K. (2022)

Rojas-Jimenez, K. (2022) , propone que los analisis de series de tiempo tienen los
siguientes tres pasos:

= Analisis exploratorio
= Escogenciay ajuste del modelo
= Diagnostico

Ademas, existen dos técnicas de modelado principales para hacer analisis de
series de tiempo:

= Holt Winters
»  ARIMA models

Andlisis exploratorio

Dentro del andlisis exploratorio de series de tiempo se pueden realizar los siguientes
procedimientos:
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= Estimacion de tendencias y descomposicion: Se utiliza para el ajuste
estacional. Busca construir, a partir de una serie temporal observada, una
serie de subcomponentes con diferentes caracteristicas.

= Andlisis de autocorrelacion: permite estimar qué valor en el pasado tiene
una correlacion con el valor actual. Proporciona la estimacién de los
factores p, d, q para los modelos ARIMA.

= Andlisis espectral: Describe como la variacion en una serie de tiempo puede
ser explicada por componentes ciclicos. Permite separar los componentes
periddicos en un ambiente ruidoso.

Componentes de las series de tiempo

= Tendencia: Es el patron subyacente en los datos a lo largo del tiempo. No
es necesariamente lineal.

= Estacionalidad: Cuando una serie esta influenciada por factores
estacionales de periodo fijo como el dia, mes, trimestre.

= Ciclicidad: Cuando los datos muestran subidas y caidas que no son del
periodo fijo. Las fluctuaciones suelen ser de al menos 2 afios.

= Aleatoriedad: parte inexplicable de los datos

Otras definiciones incluyen el ruido blanco (White noise) referente a la suposicion
de que los valores en una serie de tiempo son aleatorios, independientes entre si
(no estan correlacionados), tienen una media de cero y varianza constante. Cuando
estos supuestos no se cumplen se deben aplicar modelos autorregresivos (AR) y
de media movil (MA) para corregir las infracciones de esta suposicion.

Los time Lags se refieren a que los valores de yt en una serie de tiempo se ven
afectados por los valores de y en el pasado. Las regresiones que no contabilizan
estos lags fallan en establecer (sobreestiman) las relaciones entre las variables
dependientes e independientes.

Correccion de la estacionariedad (stationarity) y estacionalidad (seasonality)

Algunas técnicas para corregir la no estacionariedad (stationarity) son las
siguientes:

= Ajuste por diferencial: calcula las diferencias entre observaciones
consecutivas

= Calculo de log o raiz cuadrada: para estabilizar la varianza no constante

25



= Unit root test (Prueba de raiz unitaria): esta prueba se usa para descubrir
la primera diferencia o regresion que se debe usar para hacerla estacionaria.
En la prueba Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS), los valores
pequefios de p sugieren que se requiere una diferenciacion.

Escogencia y ajuste del modelo:
2.1.9.1 HoltWinters

Rojas-Jimenez, K. (2022), define el método como una de las técnicas para hacer
suavizado y prediccion en series de tiempo. Se puede usar la
funcion HoltWinters() del programa forecasts si la serie de tiempo puede
describirse utilizando un modelo aditivo con tendencia creciente o decreciente y sin
estacionalidad.

Se controla mediante el parametro alfa, para la estimacion del nivel en el punto de
tiempo actual; beta para la estimacién de la pendiente b del componente de
tendencia en el punto de tiempo actual y gamma para el componente estacional en
el momento actual.

Los parametros tienen valores entre 0 y 1 donde los valores cercanos a 0 significan
gue se coloca poco peso en las observaciones mas recientes.

2.1.9.2 ARIMA

Rojas-Jimenez, K. (2022), define ARIMA es una abreviacion de AutoRegressive
Integrated Moving Average. En si, es una combinacion de las propiedades de
diferentes tipos de modelos:

(AR) Auto Regressive Son modelos donde el valor de una variable en un periodo
se relaciona con los valores de periodos previos. Se refiere a los lags p de las
diferencias de los valores entre las series.

(I) se refiere al orden del nimero diferencial que se usan para hacer las series de
tiempo estacionarias.

(MA) Moving Average Consideran la posibilidad de una relacion entre la variable y
los residuales de periodos previos. Se refiere a los lags g de los errores,

Supuestos del ARIMA

= Los datos deben ser estacionarios: las propiedades de la serie no
dependen del momento en que se capturan. Un proceso estacionario tiene
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una media y una variacion que no cambian con el tiempo y no tiene una
tendencia.

= Los datos deben ser univariados: ARIMA trabaja con una sola variable. La
regresion automatica tiene que ver con la regresion con los valores pasados.

2.2 Estado del arte
2.2.1 Criterios de Busqueda y Clasificacion

A continuacion, se presentan las ecuaciones de busqueda utilizadas, en donde las
palabras claves utilizadas son Modelos predictivos de datos y el segundo criterio es
nuestro dominio de negocio, la morbilidad hospitalaria:

Ecuaciones de Busqueda

Modelos predictivos de datos + morbilidad hospitalaria

Machine learning + patologias clinicas

Modelos predictivos de datos + analisis en la morbilidad hospitalaria

Sobre el conjunto de proyectos resultantes se definieron las siguientes dimensiones
de caracterizacion para su correspondiente clasificacion y comparacion.

Dimension de comparacion
Sector
Pais
Temporalidad
Proceso
Técnicas y herramientas

mbwml—\g

2.2.2 Trabajos seleccionados

Los criterios anteriormente mencionados nos arrojaron una serie de trabajos, para
lo cual se selecciond los siguientes trabajos que aportan en cuanto a metodologia y
enfoque mas informacion:

Modelo predictivo de mineriade datos de apoyo ala gestion hospitalaria sobre
la morbilidad de pacientes hospitalizados, (Edwin John Saldafia Valqui,2015)
El objetivo de este estudio fue mostrarnos que el modelo predictivo es parte
fundamental de la mineria de datos, que ayuda a comprender el patron de
comportamiento de los pacientes y de esta manera permite llegar a una toma de
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decision rapida y 6ptima. En la mayoria de los centros hospitalarios existe una
gestién hospitalaria deficiente, no utilizandose en forma adecuada tanto los recursos
humanos como materiales. Esto trae consigo que se acentle aun mas el
desbalance entre la capacidad de oferta y demanda.

Comparacion de modelos predictivos para la seleccién de pacientes de alta
complejidad, (Marcos Estupifidn-Ramirez, Rita Tristancho-Ajamil, Maria
Consuelo Company, Sancho Hilda Sanchez-Janériz , 2019)

Este trabajo nos muestra cdmo se compara la concordancia de los pesos de
complejidad entre los estratificadores Clinical Risk Groups (CRG) y los grupos de
morbilidad ajustada (GMA), para determinar cual de ellos es el mejor predictor de
ingreso hospitalario y optimizar el método para seleccionar el 0,5% de pacientes de
mas alta complejidad que se incluiran en un protocolo de intervencién. EI método
utilizado fue un estudio analitico transversal en 18 zonas de salud de Canarias, con
una poblacion a estudio de 385.049 personas, usando variables sociodemograficas
procedentes de la tarjeta sanitaria, los diagnésticos y el uso de los recursos
asistenciales obtenidos de la historia electronica de salud de atencién primaria
(HSAP) y del conjunto minimo basico de datos hospitalario, el estado funcional
registrado en la HSAP y los farmacos prescritos en el sistema de receta electronica.
A partir de esos datos se estimd la concordancia entre estratificadores, se evalué la
capacidad de cada estratificador para predecir ingresos y se construyeron modelos
para optimizar la prediccion.

Aplicacion de analitica de datos para prediccion de infeccion respiratoria
aguda en Colombia, (Mayra Alejandra Jiménez Manjarres, 2019)

Este trabajo nos muestra como la prediccion de los casos de IRA a nivel nacional
en el mundo se encuentra en proceso de consolidacion en paises como Estados
Unidos y China. Sin embargo, en Colombia no se ha iniciado el abordaje de la
prediccién analitica de este evento por parte del Instituto Nacional de Salud. En la
actualidad, el Instituto Nacional de Salud solo cuenta con analisis descriptivos de
los datos recopilados, teniendo en cuenta variables de persona, tiempo y lugar para
las enfermedades, y de grupos de edad y gravedad para la circulacion de virus
respiratorios. Después de integrar informacion adicional a los eventos relacionada
con clima y navegadores de internet teniendo como base el estado del arte, este
proyecto pretende iniciar los andlisis predictivos de IRA con estimacion de casos
semanales de IRA utilizando mineria de datos. Analisis predictivos con los cuales
se pueda encaminar a la planeacion y asignacion de forma anticipada de
procedimientos y de recursos del Sistema de Salud ante eventuales propagaciones
de la Infecciébn Respiratoria Aguda en Colombia, ya que los andlisis descriptivos
realizados en la actualidad tienen restricciones para la generacion de alertas
tempranas.
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Aplicacion de machine learning en la gestion de las personas con
enfermedades cronicas. Francesc Guell y Marti Zamora de Amalfi Analytics.
(2020).

Este proyecto tiene como objetivo crear soluciones que ayuden a la gestion de
servicios de salud de la forma méas informada, a hospitales, servicios
sociosanitarios, centros de salud y centros de atencion primaria a mejorar en estas
areas de forma facil y rapida con herramientas de gestion basadas en avanzados
algoritmos de Machine Learning. En relacién a la necesidad de mejorar la atencién
a los pacientes pluripatolégicos se ha disefiado una herramienta que permite
identificar grupos de pacientes con condiciones similares para aplicar medidas
diferentes, optimizar recursos y minimizar costes, centrandose en los aspectos
clinicos de la gestion.

2.2.3 Matriz resumen de criterios y trabajo

Teniendo en cuenta el estado del arte anteriormente mencionado, se presenta a
continuacion en la tabla 1 el resumen del estado del arte, donde se resalta en
nuestro estudio la importancia de la utilizacién de algoritmos de series de tiempo
para lograr la prediccion de la morbilidad hospitalaria de las principales patologias.

Tabla 1. Estado del arte

Sector Sector Sector Sector Sector Sector
Sanitario Sanitario Sanitario Sanitario Sanitario
Pais Peru Espafia Colombia Espafia Guadghaézra de
Dimensién 2013 - 2019 -
temporal 2008-2014 2013 - 2014 2018 2020 2019 - 2022
Ge_st|on. Atencién de . Gestion de Morbilidad
hospitalaria . Infeccién . :
pacientes de . . enfermeda = hospitalaria en
Proceso enla respiratoria .
- alta des patologias
morbilidad - aguda o "
: . complejidad crénicas criticas
hospitalaria
o Analisis de Modelos Mod’e'zlos . Andlisis de
USRS 57 series de analiticos de EmElIees MEEITE series de
herramientas : S de learning .
tiempo prediccion L tiempo
prediccién

Fuente: Construccion propia
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3. METODOLOGIA

Para la ejecucion del proyecto se utilizara la metodologia CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), la cual proporciona una descripcién normalizada
del ciclo de vida de un proyecto estandar de andlisis de datos, de forma analoga a
como se hace en la ingenieria del software con los modelos de ciclo de vida de
desarrollo de software. El modelo CRISP-DM cubre las fases de un proyecto, sus
tareas respectivas, y las relaciones entre estas tareas. En este nivel de descripcion
no es posible identificar todas las relaciones; las relaciones podrian existir entre
cualquier tarea segun los objetivos, el contexto, y el interés del usuario sobre los
datos. (Azevedo, Ana; Zantos, Manuel Filipe. KDD, SEMMA and CRISP-DM: a
parallel overview. 2008).

La metodologia CRISP-DM contempla el proceso de andlisis de datos como un
proyecto profesional, estableciendo asi un contexto mucho mas rico que influye en
la elaboracion de los modelos. Este contexto tiene en cuenta la existencia de un
cliente que no es parte del equipo de desarrollo, asi como el hecho de que el
proyecto no s6lo no acaba una vez se halla el modelo idéneo (ya que después se
requiere un despliegue y un mantenimiento), sino que esta relacionado con otros
proyectos, y es preciso documentarlo de forma exhaustiva para que otros equipos
de desarrollo utilicen el conocimiento adquirido y trabajen a partir de él.

El ciclo de vida del proyecto de mineria de datos consiste en seis fases mostradas
en la figura siguiente.

Figura 2. Ciclo de vida del proyecto de mineria de datos

Fuente: Azevedo, Ana; Zantos, Manuel Filipe. KDD.(2008).
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La secuencia de las fases no es rigida: se permite movimiento hacia adelante y
hacia atras entre diferentes fases. El resultado de cada fase determina qué fase, o
gué tarea particular de una fase, hay que hacer después. Las flechas indican las
dependencias mas importantes y frecuentes.

El circulo externo en la figura simboliza la naturaleza ciclica de los proyectos de
analisis de datos. El proyecto no se termina una vez que la solucién se despliega.
La informacién descubierta durante el proceso y la solucion desplegada pueden
producir nuevas iteraciones del modelo. Los procesos de analisis subsecuentes se
beneficiaran de las experiencias previas.

A continuacién, vamos a describir brevemente cada una de las fases.
3.1 Fases de la Metodologia CRISP-DM

3.1.1 Fase I. Business Understanding. Definiciéon de necesidades del cliente
(comprensién del negocio)

Esta fase inicial se enfoca en la comprension de los objetivos de proyecto de
analitica. Después se convierte este conocimiento de los datos en la definicién de
un problema de mineria de datos y en un plan preliminar disefiado para alcanzar los
objetivos.

3.1.2 Fase Il. Data Understanding. Estudio y comprension de los datos

La fase de entendimiento de datos comienza con la recoleccion de datos inicial y
continta con las actividades que permiten familiarizarse con los datos, identificar los
problemas de calidad, descubrir conocimiento preliminar sobre los datos, y/o
descubrir subconjuntos interesantes para formar hipdtesis en cuanto a la
informacion oculta.

3.1.3 Fase Ill. Data Preparation. Analisis de los datos y seleccion de
caracteristicas

La fase de preparacion de datos cubre todas las actividades necesarias para
construir el conjunto final de datos (los datos que se utilizaran en las herramientas
de modelado) a partir de los datos en bruto iniciales. Las tareas incluyen la seleccién
de tablas, registros y atributos, asi como la transformacion y la limpieza de datos
para las herramientas que modelan.
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3.1.4 Fase IV. Modeling. Modelado

En esta fase, se seleccionan y aplican las técnicas de modelado que sean
pertinentes al problema (cuantas mas mejor), y se calibran sus parametros a valores
optimos. Tipicamente hay varias técnicas para el mismo tipo de problema de mineria
de datos. Algunas técnicas tienen requerimientos especificos sobre la forma de los
datos. Por lo tanto, casi siempre en cualquier proyecto se acaba volviendo a la fase
de preparacién de datos.

3.1.5 Fase V. Evaluation. Evaluacion (obtencién de resultados)

En esta etapa en el proyecto, se han construido uno o varios modelos que parecen
alcanzar calidad suficiente desde una perspectiva de analisis de datos.

Antes de proceder al despliegue final del modelo, es importante evaluarlo a fondo y
revisar los pasos ejecutados para crearlo, comparar el modelo obtenido con los
objetivos de negocio. Un objetivo clave es determinar si hay alguna cuestidon
importante de negocio que no haya sido considerada suficientemente. Al final de
esta fase, se deberia obtener una decision sobre la aplicacion de los resultados del
proceso de analisis de datos.

3.1.6 Fase VI. Deployment. Despliegue (puesta en producciédn)

Generalmente, la creacion del modelo no es el final del proyecto. Incluso si el
objetivo del modelo es de aumentar el conocimiento de los datos, el conocimiento
obtenido tendra que organizarse y presentarse para que el cliente pueda usarlo.
Dependiendo de los requisitos, la fase de desarrollo puede ser tan simple como la
generacion de un informe o tan compleja como la realizacion periodica y quizas
automatizada de un proceso de analisis de datos en la organizacion.
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4. PRESENTACION DE LA PROPUESTA

4.1 Recoleccion de los datos

Para resolver la pregunta de investigacion se utiliza como fuente de datos los
reportes de los ingresos de pacientes al hospital, los cuales se encuentran
almacenados en el sistema de informacién de la institucién. Este reporte se escoge
por que en su estructura muestran todas las variables relevantes requeridas para
nuestro estudio. Al tener un volumen tan grande de informacion almacenada en
estos reportes se procede a su generacion con periodicidad mensual desde el mes
de octubre 2018 a diciembre 2022 para un total de 51 meses de informacion.

El reporte inicialmente contaba con un total de 316615 registros los cuales contaban
con ingresos de todos los servicios por donde puede ingresar un paciente
(Ambulatorios e intrahospitalarios), pero como nuestro estudio esta orientado al
ambito intrahospitalario se realiza la depuracién respectiva obteniéndose
finalmente una base de datos de 299149 registros.

4.2 Limpiezay preparacion de los datos

Luego de la recoleccion de los datos, se procede con la limpieza y preparacion de
los datos, para obtener la base final que permite estimar los modelos.

En esta etapa es importante destacar lo siguiente:

Definicion del periodo de analisis: Como anteriormente se ha mencionado la data
tiene como periodo de tiempo octubre 2018 — diciembre 2022, por lo que es
importante destacar que en este periodo vivimos la pandemia del SARS-CoV-2,
causa del COVID-19, la cual nos afecto considerablemente durante los afios 2020
— 2021, por lo cual estos dos afios se excluyen del proyecto de investigacion
guedandonos con 162398 registros, lo anteriormente se puede ver justificado en la
siguiente informacion:
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Figura 3. Pacientes ingresados en la institucion 2019-2022

Pacientes ingresados en la institucion 2019-2022
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Fuente: Construccion propia

En la grafica anterior se puede observar que para el ailo 2020 el decremento de
pacientes atendido fue significativo (32%), y a pesar que en el afio 2021 las
atenciones incrementaron considerablemente, el comportamiento del COVID-19
continuaba predominando, por lo que la informacién del afio 2021 no esta
completamente ajustada a la realidad ya que el diagnostico de mayor participacion
con respecto a los demés fue producto del COVID-19.

Figura 4. Diagnoéstico de ingreso 2021
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A patrtir de lo anterior, se obtiene un data set con el periodo octubre 2018 a diciembre
2019 y afo 2022 con 162398 registros con 13 variables.

4.3 Descripcién de los datos

A continuacion, se presenta los siguientes analisis descriptivos de la base de datos,
gue permitiran conocer la informacion mas relevante para el estudio. Inicialmente
se incluye el comportamiento de los diagndsticos de ingreso para el afio 2019 y
2022 en términos de su valor de facturacion, indicandonos un dato relevante de
importancia en la gestion medica:

Figura 5. Diagnéstico de ingreso 2019
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Fuente: Construccion propia

A partir de esta gréfica, se puede evidenciar que para el afio 2019 los diagnosticos
(patologias clinicas) con mayor participacion fueron los siguientes:
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Tabla 2. Diagno6sticos representativos ario 2022

Nom DX Ingreso

OTROS DOLORES ABDOMINALES Y LOS

Pacientes

VR SERVICIOS

% part VR SERVICIOS

NO ESPECIFICADO

0,
NO ESPECIFICADOS 3751 $5.682.954.447 7,78%
FIEBRE- NO ESPECIFICADA 4826 $2.397.604.214 3,28%
TRAUMATISMOS MULTIPLES- NO o
ESPECIEICADOS 222 $1.886.595.296 2,58%
ENFERMEDAD PULMONAR
OBSTRUCTIVA CRONICA CON o
EXACERBACION AGUDA- NO 427 $1.605.646.780 2,20%
ESPECIFICADA
DOLOR ABDOMINAL LOCALIZADO EN o
PARTE SUPERIOR 846 $1.364.359.024 1,87%
INFECCION DE VIAS URINARIAS- SITI
cclo SU 5-SITIo 1103 $1.224.406.879 1,68%

Fuente: Construccion propia

Para el afio 2022, a pesar de que el COVID-19 no es tan critico, continta liderando
en el comportamiento de los diagndésticos de ingreso, a pesar de ello, es importante
analizar este afio ya que se vuelve a una nueva normalidad donde la tendencia del
COVID disminuyo considerablemente a lo largo del afio. Por lo anterior se presenta

el siguiente comportamiento:

Figura 6. Diagnéstico de ingreso 2022
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A partir de esta gréfica, se puede evidenciar que para el afio 2019 los diagnosticos
(patologias clinicas) con mayor participacion fueron los siguientes:

Tabla 3. Diagnosticos representativos afio 2019
‘ Nom DX Ingreso Pacientes VR SERVICIOS % part VR SERVICIOS

COVID-19 (VIRUS NO IDENTIFICADO) 2932 $5.949.346.477 7,27%
OTROS DOLORES ABDOMINALES Y LOS o
NO ESPECIFICADOS 2776 $3.750.200.934 4,58%
INFECCION DE VIAS URINARIAS- SITIO NO o
ESPECIFICADO 1489 $1.738.774.417 2,13%
TRAUMATISMOS MULTIPLES- NO o
ESPECIFICADOS 212 $1.732.600.461 2,12%
FIEBRE- NO ESPECIFICADA 3286 $1.600.416.209 1,96%
ENFERMEDAD CEREBROVASCULAR- NO o
ESPECIEICADA 277 $1.496.074.410 1,83%
COLICO RENAL- NO ESPECIFICADO 1545 $1.484.432.257 1,81%

Fuente: Construccion propia

Teniendo en cuenta lo anterior, se procede a definir las patologias mas
representativas para realizar el andlisis predictivo utilizando modelos de analisis de
datos, las cuales son aquellas que fueron las mas representativas en el afio 2019 y

2022:

Tabla 4. Diag

nosticos representativos ano 2019 - 2022

2019 2022
Nom DX Ingreso % 9
. part VR % part VR
Pacientes  VRSERVICIOS  cppviCiOs Pacientes VR SERVICIOS ~ SERVICIOS
OTROS DOLORES
ABDOMINALES Y
"0S No 3751 | $5.682.954.447 | 7,78% | 2776 | $ 3.750.200.934 |  4,58%
ESPECIFICADOS
FIEBRE- NO ] ]
ceprciFcaps | 2826 | $2.397.604.214 | 3,28% | 3286 | $ 1.600.416.209 |  1,96%
TRAUMATISMOS
MULTIPLES-NO | 222 | $1.886.595.296 | 2,58% 212 | $ 1.732.600.461 |  2,12%
ESPECIFICADOS
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ENFERMEDAD
PULMONAR
OBSTRUCTIVA

EXACERBACION
AGUDA- NO
ESPECIFICADA

CRONICA CON 427 $1.605.646.780 2,20% 135 $ 653.552.085 0,80%

DOLOR
ABDOMINAL

PARTE
SUPERIOR

LOCALIZADO EN 846 $1.364.359.024 1,87% 635 $ 1.036.287.415 1,27%

INFECCION DE
VIAS

SITIO NO
ESPECIFICADO

URINARIAS- 1103 $1.224.406.879 1,68% 1489 $ 1.738.774.417 2,13%

COLICO RENAL-

ESPECIFICADO

NO 1256 $1.040.062.475 1,42% 1545 $ 1.484.432.257 1,81%

Fuente: Construccion propia

4.4  Conjunto de datos final

A partir del conjunto de datos seleccionados y variables definidas, se segmento los
datos por cada una de las diferentes patologias seleccionadas, y se crean 7
diferentes data set, cada una del periodo de tiempo octubre 2018 — diciembre 2022
(Omitiendo 2020 — 2021).

4.5 Definicién de variables

Como la base de datos inicial cuenta con un total de 39 variables, se procede a
seleccionar las variables mas significativas para el estudio, las cuales se describen
brevemente a continuacion:

Admision: numero Unico de identificacion de un paciente que ingresa a la
institucion y queda como registro en el sistema de informacion. Para efectos de la
base de datos es para identificar cada registro de manera independiente.

Ciudad: Ciudad de residencia del paciente. Variable descriptiva para ampliar
informacion de la procedencia de los pacientes que ingresan a la institucion.

Edad: Edad en afios del paciente al momento de generacién del reporte. Variable
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descriptiva para ampliar informacién de la edad de los pacientes que ingresan a la
institucion.

Género: Género Masculino o femenino del paciente. Variable descriptiva para
ampliar informacion del género de los pacientes que ingresan a la institucion.

Fecha ingreso: Fecha de ingreso del paciente a la institucién. Este dato es
fundamental en el estudio ya que es la variable independiente que nos mostrara el
comportamiento de los ingresos intrahospitalarios.

Fecha egreso: Fecha de egreso del paciente a la institucién. Variable descriptiva
para ampliar informacion de la fecha de egreso de los pacientes que ingresan a la
institucion.

Dx ingreso: Cdédigo del diagndstico principal definido para el ingreso del paciente.
Este dato es fundamental en el estudio ya que es la variable dependiente que nos
mostrara el comportamiento de los ingresos intrahospitalarios por diagnéstico de
ingreso.

Nom Dx ingreso: Descripcion del diagndstico principal definido para el ingreso del
paciente. Este dato es fundamental en el estudio ya que es la variable dependiente
gue nos mostrara el comportamiento de los ingresos intrahospitalarios por
diagnéstico de ingreso.

Dx egreso: Caodigo del diagndstico principal definido para el egreso del paciente.
Variable descriptiva para ampliar informacion del cédigo del diagndéstico de egreso
de los pacientes que ingresan a la institucion.

Nom Dx egreso: Descripcion del diagndstico principal definido para el egreso del
paciente. Variable descriptiva para ampliar informacién de los diagndsticos de
egreso de los pacientes que ingresan a la institucion.

Vr servicios: Es la suma total de todos los servicios prestados al paciente durante
su hospitalizacion en la institucién. Variable fundamental para analizar el
comportamiento de cada diagnostico de ingreso respecto a cuanto impacta
financieramente los ingresos de la institucion.

Pabellon: Servicio donde estuvo hospitalizado el paciente antes de su egreso de
la institucion. Variable descriptiva para ampliar informacion del pabellon de egreso
de los pacientes que ingresan a la institucion.

Empresa: Entidad a la que est4 afiliado el paciente al momento del ingreso a la
institucion. Variable descriptiva para ampliar informacion de la entidad responsable
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de pago de los pacientes que ingresan a la institucion.
4.6 Construcciéon de nuevas variables

Con el objetivo de realizar el modelamiento de los datos, se procede a crear para
cada patologia un set de datos final, por ello se estructuran los datos en dos
variables claves que son (Fecha ingreso y cantidad de pacientes ingresados por
dia). A partir de estas dos variables se procedera a estudiar el comportamiento de
la morbilidad intrahospitalaria de las patologias criticas.

A partir de la definicidn de estas 7 patologias mas criticas, paso a realizar un analisis
descriptivo y de comportamiento en el tiempo de pacientes ingresados del total de
patologias y por cada una de ellas:

Figura 7. Total de pacientes ingresados intrahospitalariamente diariamente
Octubre 2018 — 2019
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Figura 8. Total de pacientes ingresados intrahospitalariamente diariamente
2022
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Fuente: Construccién propia

Figura 9. Total de pacientes ingresados intrahospitalariamente diariamente
2018-2022
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Tabla 5. Resumen estadistico
value

count &22.000000
mean 197559611
std 39.800363
min  92.000000
25% 169.000000
50% 197.500000
75% 226.000000
max 312.000000

Fuente: Construccién propia

De acuerdo a la tabla no. 4 se obtiene una serie temporal con 822 datos, media de
197 pacientes diarios, con un minimo de 92 pacientes y maximo de 312 pacientes
diarios.

Figura 10. Diagrama de caja
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Probando estacionalidad

ADF Statistic: -2.2011023071243483
p-value: 0.205845626241973
Critial Values:

%, —3.438550508267578
Critial Values:

%, —-2.8651595688281253
Critial Values:

10%, -2.5686973890625
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A probar estacionalidad en la serie se obtuvo que p-value es >0,05 por lo tanto se
acepta la hipétesis nula lo que indica que la serie no es estacionaria

Eliminando tendencia
Figura 11. Pacientes que ingresan a la institucion Octubre 2018-2022 sin

tendencia
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Autocorrelacion

Figura 12. Autocorrelacion
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Funcion de autocorrelacion
Suavizacién de una serie temporal

Figura 13. Suavizacion de la serie temporal
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A continuacion, se analizara cada uno de los diagndsticos:
Cdélico
Figura 14. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Célico con

periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2019
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Fuente: Construccion propia

Figura 15. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Colico con
periodicidad diaria afio 2022
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Figura 16. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Célico con
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022
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Fuente: Construccioén propia

Tabla 6. Resumen estadistico del Célico

value

count 779.000000
mean 3.818999
std  2.059987

min  1.000000
25%  2.000000
50%  4.000000
75%  5.000000
max  12.000000

Fuente: Construccién propia

De acuerdo a la tabla no. 5 se obtiene una serie temporal con 779 datos, media de
4 pacientes diarios, con un minimo de 1 paciente y maximo de 12 pacientes diarios.
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Figura 17. Diagrama de caja por Célico
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Probando estacionalidad

ADF Statistic: -4.512155307562413
p-value: 0.00018693088035815224
Critial Values:

1%, —-3.438926964986094
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10%, -2.5687857802554572

A probar estacionalidad en la serie se obtuvo que p-value es <0,05 por lo tanto se
rechaza hipotesis nula lo que indica que la serie es estacionaria

Eliminando tendencia

Figura 18. Pacientes que ingresan a la institucién por célico Octubre 2018-
2022 sin tendencia

Pacientes que ingresan a la institucion por di ico de Colico Octubre 2018-2022 sin tendencia
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Autocorrelacion

Figura 19. Autocorrelacién por célico
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Suavizacion de una serie temporal

Figura 20. Suavizacion de una serie temporal del colico
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Dolor Abdominal

Figura 21. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Dolor Abdominal
con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2019
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Fuente: Construccién propia
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Figura 22. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Dolor Abdominal
con periodicidad diaria afio 2022
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Figura 23. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Dolor Abdominal
con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022
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Tabla 7. Resumen estadistico del dolor abdominal

value

count ©35.000000
mean 2.325547
std 1.362833
min 1.000000
25% 1.000000
50% 2.000000
T5% 3.000000
max &.000000

Fuente: Construccion propia
De acuerdo a la tabla no. 6 se obtiene una serie temporal con 685 datos, media de

2 pacientes diarios, con un minimo de 1 paciente y maximo de 8 pacientes diarios.

Figura 24. Diagrama de caja del Dolor Abdominal con periodicidad diaria
octubre 2018 — diciembre 2022
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Probando estacionalidad

ADF Statistic: -4.045473126572237
p-value: 0.0011902520381606285
Critial Values:

%, —3.4401331487581754
Critial Values:

5%, -2.865856987951189
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Critial Values:
10%, -2.569068936347423

A probar estacionalidad en la serie se obtuvo que p-value es <0,05 por lo tanto se
rechaza hipétesis nula lo que indica que la serie es estacionaria.

Eliminando tendencia

Figura 25. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Dolor Abdominal
con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022 sin tendencia
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Autocorrelacion

Figura 26. Autocorrelacién por Dolor Abdominal
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Suavizacién de una serie temporal

Figura 27. Suavizacion de una serie temporal por Dolor Abdominal
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EPOC

Figura 28. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por EPOC con
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2019
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Figura 29. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por EPOC con
periodicidad diaria afio 2022
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Figura 30. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por EPOC con
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022
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Tabla 8. Resumen estadistico del EPOC

value

count 402.000000
mean 1.631841
std 0.839832
min 1.000000
25% 1.000000
50% 1.000000
75% 2.000000
max 5.000000

Fuente: Construccion propia

De acuerdo a la tabla no. 7 se obtiene una serie temporal con 402 datos, media de
1 paciente diario, con un minimo de 1 paciente y maximo de 5 pacientes diarios.

Figura 31. Diagrama de caja por EPOC
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Fuente: Construccién propia

Probando estacionalidad

ADF Statistic: -4.24050682948909
p-value: 0.0005622503849485984
Critial Values:

%, —3.4470566389664703
Critial Values:

5%, -2.8689037160476016
Critial Values:
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10%, -2.570692663557422

A probar estacionalidad en la serie se obtuvo que p-value es <0,05 por lo tanto se
rechaza hipétesis nula lo que indica que la serie es estacionaria.

Eliminando tendencia

Figura 32. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por EPOC con
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022 sin tendencia

Pacientes que ingresan a la institucion por diagnostico de EPOC Octubre 2018-2022 sin tendencia
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Fuente: Construccion propia
Figura 33. Autocorrelacién por EPOC

Autocorrelacion

1.00

0.75 A

0.50

0.25 4

0.00

Autocorrelation

—0.25 4

—0.50 A

-0.75 4

—1.00 T T T T T T T T
50 100 150 200 250 300 350 400
Lag

Fuente: Construccion propia

56



Suavizacién de una serie temporal

Figura 34. Suavizacion de una serie temporal por EPOC
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Fiebre

Figura 35. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por FIEBRE con
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2019
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Fuente: Construccién propia

Figura 36. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por FIEBRE con
periodicidad diaria afio 2022
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Fuente: Construccién propia
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Figura 37. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por FIEBRE con
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022
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Fuente: Construccién propia
Tabla 9. Resumen estadistico de Fiebre

value

count 221.000000
mean 10713638
std 5.310597
min 1.000000
25% 7.000000
50%  10.000000
75%  14.000000
max  35.000000

Fuente: Construccion propia

De acuerdo a la tabla no. 8 se obtiene una serie temporal con 821 datos, media de
11 paciente diario, con un minimo de 1 paciente y maximo de 36 pacientes diarios.
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Figura 38. Diagrama de caja por FIEBRE
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Fuente: Construccion propia

Probando estacionalidad

ADF Statistic: -2.5462775718865216
p-value: 0.10461654214939137
Critial Values:

1%, -3.4385299921076995
Critial Values:

%, —2.8651505256266865
Critial Values:

10%, -2.568692571687987

A probar estacionalidad en la serie se obtuvo que p-value es >0,05 por lo tanto se
acepta hipétesis nula lo que indica que la serie no es estacionaria.

Eliminando tendencia

Figura 39. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por FIEBRE con
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022 sin tendencia
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Fuente: Construccion propia
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Autocorrelacion

Figura 40. Autocorrelacién por FIEBRE
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Suavizacién de una serie temporal

Figura 41. Suavizacion de una serie temporal por FIEBRE
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Loess Smoothed 15%
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Infeccién de vias urinarias

Figura 42. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por infeccion de vias
urinarias con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2019
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Fuente: Construccion propia
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Figura 43. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por infeccion de vias
urinarias con periodicidad diaria afio 2022
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Fuente: Construccién propia

Figura 44. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por infeccion de vias
urinarias con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022
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Fuente: Construccién propia
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Tabla 10. Resumen estadistico de infeccidén de vias urinarias

value

count 771.000000
mean 3.631647
std 2023687
min 1.000000
25% 2.000000
50% 3.000000
75% 5.000000
max  11.000000

Fuente: Construccion propia

De acuerdo a la tabla no. 9 se obtiene una serie temporal con 771 datos, media de
3 paciente diario, con un minimo de 1 paciente y maximo de 11 pacientes diarios.

Figura 45. Diagrama de caja para infeccion de vias urinarias
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10%, -2.568826193777778

A probar estacionalidad en la serie se obtuvo que p-value es <0,05 por lo tanto se
rechaza la hipétesis nula lo que indica que la serie es estacionaria.

Eliminando tendencia

Figura 46. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por infeccion de vias
urinarias con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022 sin tendencia
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Autocorrelacion

Figura 47. Autocorrelacion para infeccion de vias urinarias
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Suavizacién de la serie temporal

Figura 48. Suavizacion de la serie temporal para infecciéon de vias urinarias
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Otros dolores abdominales

Figura 49. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Otros dolores
abdominales con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2019
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Fuente: Construccién propia

Figura 50. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Otros dolores
abdominales con periodicidad diaria afio 2022
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Fuente: Construccion propia
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Figura 51. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Otros dolores
abdominales con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022
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Fuente: Construccion propia

Tabla 11. Resumen estadistico de Otros dolores abdominales

value

count 222000000
mean 5.584428
std 3.847270
min 1.000000
25% G.000000
50% 8.000000
75%  11.000000
max 25000000

Fuente: Construccion propia

De acuerdo a la tabla no. 10 se obtiene una serie temporal con 822 datos, media
de 9 paciente diario, con un minimo de 1 paciente y maximo de 25 pacientes diarios.

68



Figura 52. Diagrama de caja para Otros dolores abdominales
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Probando estacionalidad

ADF Statistic: -2.9164199045268555
p-value: 0.043471633711728574
Critial Values:

%, —3.4384791480370605
Critial Values:

%, —2.865128114094396
Critial Values:

10%, -2.5686806329529874

A probar estacionalidad en la serie se obtuvo que p-value es <0,05 por lo tanto se
rechaza la hipétesis nula lo que indica que la serie es estacionaria.
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Eliminando tendencia

Figura 53. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Otros dolores
abdominales con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022 sin
tendencia
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Autocorrelacion

Figura 54. Autocorrelaciéon para Otros dolores abdominales
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Suavizacién de la serie temporal

Figura 55. Suavizacion de la serie temporal para Otros dolores abdominales
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Traumatismos multiples

Figura 56. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Traumatismos
multiples con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2019
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Figura 57. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Traumatismos
multiples con periodicidad diaria afio 2022
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Figura 58. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Traumatismos
multiples con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022
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Fuente: Construccion propia

Tabla 12. Resumen estadistico de Traumatismos multiples

value

count 322000000
mean 1521739
std 0.914316
min 1.000000
25% 1.000000
50% 1.000000
75% 2.000000
max 7.000000

Fuente: Construccion propia
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De acuerdo a la tabla no. 11 se obtiene una serie temporal con 322 datos, media
de 1 paciente diario, con un minimo de 1 paciente y maximo de 7 pacientes diarios.

Figura 59. Diagrama de caja por Traumatismos multiples
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Fuente: Construccion propia

Probando estacionalidad

ADF Statistic: -17.88365411856515
p-value: 2.9958229957580167e-30
Critial Values:

1%, -3.450886958636161
Critial Values:

%, —2.870586350823483

Critial Values:

10%, -2.5715897843576827

A probar estacionalidad en la serie se obtuvo que p-value es <0,05 por lo tanto se
rechaza la hip6tesis nula lo que indica que la serie es estacionaria.
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Figura 60. Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Traumatismos
multiples con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022 sin tendencia

Pacientes que ingresan a la institucion por diagnostico de Traumatismos multiples Octubre 2018-2022 sin tendencia
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Suavizacion de la serie temporal

Figura 61. Suavizacion de la serie temporal para Traumatismos multiples
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Los resultados hasta este momento evidencian para el total de patologias, como
para las mas criticas un panorama descriptivo importante, enfocados principalmente
en el comportamiento de cada serie de tiempo, el resumen estadistico de la serie,
la variabilidad en el comportamiento de cada patologia por afio, si la serie es
estacionaria 0 no y la autocorrelacion de los datos de la serie, informacion que
permitira continuar a la siguiente fase que es el modelamiento.

4.7 Modelamiento

Para resolver el objetivo de este proyecto se propone utilizar el algoritmo de serie
de tiempo, ya que lo que se busca es predecir la evolucién del comportamiento de
pacientes atendidos de cada patologia critica en el tiempo, utilizando los datos
histéricos descritos anteriormente. Como método de serie de tiempo se trabajara
con el ARIMA abreviatura de 'Promedio Movil Integrado AutoRegresivo', el cual es
un algoritmo de prondstico basado en la idea de que la informacién en los valores
pasados de la serie de tiempo puede usarse solo para predecir los valores futuros.

Para todas las patologias se obtiene los siguientes resultados:
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Pacientes ingresados intrahospitalariamente con periodicidad diaria octubre
2018 — diciembre 2022

Definicién del modelo ARIMA

ADF Statistic: -2.201102
p-value: 0.205846

d = 1, ya que es estacionaria en 1 diferenciacion.
p= 3, es un lags bastante significativo
g= 2, es un lags bastante significativo

Al realizar la determinacién del orden (p,d,q) se obtiene un valor de (3,1,2)
obteniéndose un AIC =7901, que al compararlo con un ARIMA (3,1,1) (AIC =7942)
es mucho mejor.

modelo ARIMA (p,d,q) = (3,1,2)

Figura 62. Resultado modelo ARIMA
SARIMAX Results

Dep. Variable: value  MNo. Observations: 322
Model: ARIMA(3, 1, 2) Log Likelihood -3944 937
Date: Fri, 1% May 2823 ATIC 7981.974
Time: 18:52:35 BIC 7938.237
Sample: 8 HOQIC 7912.818
- 222
Covariance Type: opg
coaf std err z P>z [6.825 @.975]
ar.L1 a.77a5 8.108 7.736 8,880 8.575 8.966
ar.L2 -8.3743 8.a59 -6.346 8.e80 -8.49a8 -8.259
ar.L3 -@.1e21 8.861 -1.669 8.895 -8.222 6.418
ma.L1 -1.4881 8.892 -16.174 B8.8808 -1.668 -1.368
ma.L2 8.5872 8.882 7.118 B8.880 8.426 6.740
sigmal 271.1122 44,168 19.723 8.880 734,544 9L57.620
Ljung-Box (L1) (Q): @.828  Jarque-Bera (JB): 5.89
Prob(Q): 2.9%  Prob(JB): 8.a5
Heteroskedasticity (H): 1.28  Skew: 8.2a
Prob(H) (two-sided): @.84  Kurtosis: 3.12

Fuente: Construccion propia

77



Figura 63. Residuales Figura 64. Densidad
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Vemos que a partir de un ARIMA (3,1,2) se obtiene un comportamiento de la serie
en torno a media =0, y una densidad con una distribucién normal con media = 0.

Figura 65. Comportamiento real vs prediccion
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Fuente: Construccion propia

Por lo tanto, con un ARIMA (3,1,2) se puede observar en la figura 81. el
comportamiento de la serie (Linea naranjada) comparandola en el mismo periodo
con su prediccion (Linea azul). Por lo anterior, se obtiene un comportamiento que
permitira realizar la validacién del modelo.

Las patologias mas criticas se detallan a continuacion:
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Cdlico
Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Codlico con periodicidad
diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Definicién del modelo ARIMA

ADF Statistic: -4.512155
p-value: 0.000187

d = 0, ya que es estacionaria sin diferenciarla
p= 1, es un lags bastante significativo
g= 1, es un lags bastante significativo

Al realizar la determinacion del orden (p,d,q) se obtiene un valor de (1,0,1)
obteniéndose un AIC =3261, que al compararlo con un ARIMA (1,0,2) (AIC =3263)
es mucho mejor.

modelo ARIMA (p,d,q) = (1,0,1)

Figura 66. Resultado modelo ARIMA para Cdlico

SARIMAX Results

Dep. Variable: value  MNeo. Observations: 779
Model: ARIMA(1, @, 1) Log Likelihood -1626.822
Date: Fri, 28 Apr 2823 AIC 3261.645
Time: @6:13:53 BIC 3288.277
Sample: a HQIC 3268.811
- 779
Covariance Type: opg
coef std err z P>|z| [@.825 8.875]
const 3.5842 B.808@ 4,382 8.8a0 1.937 5.a72
ar.L1 2.9972 B.@83 321.17@ g.0a0 2.991 1.@83
ma.L1l -8.9%6808 B.all 91.838 a.0a0 -8.989 -8.947
sigma2 3.8885 B.196 2@.048 8.eae 3.436 4.181
Ljung-Box (L1) (Q): @.23  Jarque-Bera (JB): £3.32
Prob(Q): 3.63 Prob(JB): 8.0
Heteroskadasticity (H): 1.84  Skew: 8.61
Prob(H) (two-sided): 8.88 Kurtosis: 3.37

Warnings:
[1] Covariance matrix calculated using the outer product of gradients (complex-step).

Fuente: Construccién propia
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Figura 67. Residual para Célico Figura 68. Densidad para Colico
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Vemos que a partir de un ARIMA (1,0,1) se obtiene un comportamiento de la serie
en torno a media =0, y una densidad con una distribucién normal con media = 0.

Figura 69. Comportamiento real vs prediccion para Cdlico
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Fuente: Construccion propia

Por lo tanto, con un ARIMA (1,0,1) se puede observar en la figura 84. el
comportamiento de la serie (Linea naranjada) comparandola en el mismo periodo
con su prediccion (Linea azul). Por lo anterior, se obtiene un comportamiento que
permitira realizar la validacion del modelo.

Dolor Abdominal

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Dolor Abdominal con
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022
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Definicién del modelo ARIMA

ADF Statistic: -4.045473
p-value: 0.001190

d =0, ya que es estacionaria sin diferenciarla
p= 2, es un lags bastante significativo
g= 1, es un lags bastante significativo

Al realizar la determinacion del orden (p,d,q) se obtiene un valor de (2,0,1)
obteniéndose un AIC =2328, que al compararlo con un ARIMA (1,0,1) (AIC =2330)
es mucho mejor.

modelo ARIMA (p,d,q) = (2,0,1)

Figura 70. Resultado modelo ARIMA para dolor abdominal

SARIMAX Results

Dep. Variable: value  No. Observations: 635
Model: ARIMA(2, @, 1) Log Likelihood -1159.194
Date: 5at, 29 Apr 2823 ATC 2328.388
Time: @7:42:22 BIC 2351.835
Sample: @ HQIC 2337.151
- B85
Covariance Type: apg
coef =td err z P>|z| [@.@25 8.975]
const 2.2786 @.291 7.824 @.aaa 1.7a8 2.849
ar.L1 @.9129 a.843 21.a867 @.aaa @.828 @.998
ar.L2 @.a773 a.841 1.872 @.a8l -@.8a4 @.158
ma.Ll -@8.9527 a.a17 -55.4%97 @.aaa -8.986 -8.919
sigma2 1.7258 @.891 18.20a @.aaa 1.547 1.985
Ljung-Box (L1} (Q): @.81 Jarque-Bera (JB): 282.36
Prob(Q): @.93  Prob(JB): a.00
Heteroskedasticity (H): 1.12  Skew: 1.15
Prob(H) (two-sided): a 34

.39 Kurtozis: L

Fuente: Construccion propia
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Figura 71. Residual para Dolor abdominal Figura 72. Densidad para Dolor abdominal
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Figura 73. Comportamiento real vs prediccion para dolor abdominal
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Por lo tanto, con un ARIMA (2,0,1) se puede observar en la figura 84. el
comportamiento de la serie (Linea naranjada) comparandola en el mismo periodo
con su prediccion (Linea azul). Por lo anterior, se obtiene un comportamiento que
permitira realizar la validacion del modelo.

EPOC

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por EPOC con periodicidad
diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Definicion del modelo ARIMA

ADF Statistic: -4.240507
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p-value: 0.000562

d =0, ya que es estacionaria sin diferenciarla
p= 1, es un lags bastante significativo
g= 1, es un lags bastante significativo

Al realizar la determinacion del orden (p,d,q) se obtiene un valor de (1,0,1)
obteniéndose un AIC =1018, que al compararlo con un ARIMA (1,0,2) (AIC =1019)
es mucho mejor.

modelo ARIMA (p,d,q) = (1,0,1)

Figura 74. Resultado modelo ARIMA para EPOC

SARIMAX Results

Cep. Variable: value  No. Observations: 4a2
Model: ARIMA{L, @, 1} Log Likelihood -585.489
Date: Sat, 29 Apr 2823 ATC lals. 584
Time: 14:22:45 BIC 1234.785
Sample: @ HQIC 1225.12%9
- 4a2
Covariance Type: opg
coef std err z Pe|z| [@.@25 8.975]
const 1.6332 @.163 13.885 a.aaa 1.313 1.953
ar.Ll 2. 9488 a.a37 25.379 a,aaa 8.867 1.813
ma.Ll -8.8371 @.e51 -15.4%2 a.aaa -8.937 -B.738

cigma2 2.7232 8.853 12.574 a.aaa a.620 2.827

Ljung-Box (L1} (Q): 2.5%

Prob(Q): 2.44  Prob(J1B): a

Heteroskedasticity (H): 8.2 Skew: 1.31
a 4

arque-Bera [

Prob(H) {two-sided): .88  Kurtosis:

Fuente: Construccion propia

83



Figura 75. Residual para EPOC Figura 76. Densidad para EPOC
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Figura 77. Comportamiento real vs prediccion para EPOC
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Por lo tanto, con un ARIMA (1,0,1) se puede observar en la figura 84. el
comportamiento de la serie (Linea naranjada) comparandola en el mismo periodo
con su prediccion (Linea azul). Por lo anterior, se obtiene un comportamiento que
permitira realizar la validacién del modelo.
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Fiebre

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por FIEBRE con periodicidad
diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Definicién del modelo ARIMA

ADF Statistic: -2.546278
p-value: 0.104617

d = 1, ya que se vuelve estacionaria con la primera diferenciacion
p= 1, es un lags bastante significativo
g= 1, es un lags bastante significativo

Al realizar la determinacion del orden (p,d,q) se obtiene un valor de (1,1,1)
obteniéndose un AIC =4728, que al compararlo con un ARIMA (1,1,2) (AIC =4731)
es mucho mejor.

modelo ARIMA (p,d,q) = (1,1,1)
Figura 78. Resultado modelo ARIMA para fiebre

SARIMAX Results

Dep. Variable: value Mo. Observations: 821
Model: ARIMA{1, 1, 1) Log Likelihood -2361.475
Date: Sat, 29 Apr 2823 ATC 4728.951
Time: 15:39:89 BIC 4743.878
Sample: 5] HQIC 4734,371
- 821
Covariance Type: opg
coef =td err z P>|z| [@.825 8.975]
ar.L1 @.2388 a.837 1.866 a.28% -g.a33 .11
ma.Ll -B.8755 a.e19 -45.157 a.aa0 -2.913 -8.837
cigma2 13.5436 @.674 27.584 . 880 17.222 19.8865
Ljung-Box (L1} (Q): @.81 Jarque-Bera (JB): 165%.48
Prob(Q): @.24  Prob{JE): .08
Heteroskedasticity (H): 1.29  Skew: @.53
Prob(H) {(two-sided): @.84  Kurtosis: 4.80

Fuente: Construccién propia
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Figura 79. Residual para Fiebre Figura 80. Densidad para Fiebre
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Figura 81. Comportamiento real vs prediccion para Fiebre
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Por lo tanto, con un ARIMA (1,1,1) se puede observar en la figura 84. el
comportamiento de la serie (Linea naranjada) comparandola en el mismo periodo
con su prediccion (Linea azul). Por lo anterior, se obtiene un comportamiento que
permitira realizar la validacién del modelo.

Infeccidn de vias urinarias

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por infeccion de vias urinarias
con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022
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Definicién del modelo ARIMA

ADF Statistic: -3.018564
p-value: 0.033197

d =0, ya que es estacionaria sin diferenciarla
p= 1, es un lags bastante significativo
g= 1, es un lags bastante significativo

Al realizar la determinacion del orden (p,d,q) se obtiene un valor de (1,0,1)
obteniéndose un AIC =3221, que al compararlo con un ARIMA (2,0,1) (AIC =3223)
es mucho mejor.

modelo ARIMA (p,d,q) = (1,0,1)

Figura 82. Resultado modelo ARIMA para infeccion de vias urinarias

SARIMAX Results

Dep. Variable: value  MNo. Observations: 771
Model: ARIMA(L, 8, 1) Log Likelihood -1686.883
Date: Sat, 29 Apr 2823  AIC 3221.766
Time: 16:88:43 BIC 3248.357
Sample: a HQIC 3228.928
- 771
Covariance Type: opg
coef std err z Px|z| [&.825 8.975]
const 3.4438 B.536 6.428 a@.0ae 2.383 4,485
ar.L1 8.9961 B.a84 257.989 8.e08 8,988 1.a84
ma.Ll -8.9781 g.e11 -85.764 @.e00 -8.992 -8.948
sigma2 3.7783 8.197 19.156 G.e08 3.3682 4.165
Ljung-Box (L1) (Q): 2.88  Jarque-Bera (JB): 65.43
Prob(Q): 8.24  Prob(JB): 8.e0
Heteroskedasticity (H): 1.77  Skew: a.7@
Prob(H) (two-sided): 8.88  Kurtosis: 3.29

Fuente: Construccion propia
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Figura 83. Residual para Infeccion de vias urinarias Figura 84. Densidad para Infeccién de
vias urinarias
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Figura 85. Comportamiento real vs prediccion para Infeccion de vias urinarias
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Por lo tanto, con un ARIMA (1,1,1) se puede observar en la figura 84. el
comportamiento de la serie (Linea naranjada) comparandola en el mismo periodo
con su prediccion (Linea azul). Por lo anterior, se obtiene un comportamiento que
permitira realizar la validacion del modelo.
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Otros dolores abdominales

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Otros dolores abdominales

con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Definicién del modelo ARIMA

ADF Statistic: -2.916420
p-value: 0.043472

d = 0, ya que es estacionaria sin diferenciarla
p= 1, es un lags bastante significativo
g= 1, es un lags bastante significativo

Al realizar la determinacion del orden (p,d,q) se obtiene un valor de (1,0,1)
obteniéndose un AIC =4431, que al compararlo con un ARIMA (2,0,1) (AIC =4433)

es mucho mejor.

modelo ARIMA (p,d,q) = (1,0,1)

Figura 86. Resultado modelo ARIMA para otros dolores abdominales

SARIMAX Results

Dep. Variable: valus  No. Observations: 822
Model: ARIMA{L, @, 1) Log Likelihood -2211.988
Date: Sat, 29 Apr 2823 AIC 4431.815
Time: 15:39:48 BIC 4458 .662
Sample: @  HJIC 4439, 845
- 822
Covariance Type: opg
coef std err z Pr|z [e.@25 £.975]
const 3.5814 a.344 18.171 a.9aa 6.928 1e.235
ar.lLl 28.9917 a.286 174.989 a.9aa @.981 1.8az2
ma.Ll -@.9394 a.el16 -59.211 a.9aa -3.971 -B8.988
cigma2 12.7156 3.626 28.3a7 a. 998 11.488 13.942
Ljung-Box (L1} (Q): @.11 Jarque-Bera (JB): 37.78
Prob{Q): @.74 Prob{JB): e.00
Heteroskedasticity (H): 8.62 Skew: @.51
Prob(H) {two-sided): ®.68 Kurtosis: 3.22

Fuente: Construccién propia
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Figura 87. Residual para otros dolores abdominales Figura 88. Densidad para otros dolores
abdominales
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Figura 89. Comportamiento real vs prediccién para otros dolores abdominales
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Por lo tanto, con un ARIMA (1,0,1) se puede observar en la figura 84. el
comportamiento de la serie (Linea naranjada) comparandola en el mismo periodo
con su prediccion (Linea azul). Por lo anterior, se obtiene un comportamiento que
permitira realizar la validacion del modelo.
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Traumatismos multiples

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Traumatismos multiples con
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Definicién del modelo ARIMA

ADF Statistic: -17.883654
p-value: 0.000000

d = 0, ya que es estacionaria sin diferenciarla
p= 0, es un lags bastante significativo
g= 0, es un lags bastante significativo

Al realizar la determinacion del orden (p,d,q) se obtiene un valor de (0,0,0)
obteniéndose un AIC =859, que al compararlo con un ARIMA (1,0,1) (AIC =863) es
mucho mejor.

modelo ARIMA (p,d,q) = (0,0,0)

Figura 90. Resultado modelo ARIMA para traumatismos multiples

SARIMAX Results

Dep. Variable: value  No. Observations: 322
Model: ARIMA  Log Likelihood -427.553
Date: Sat, 29 Apr 2823 ATLC 850.166
Time: 17:13:86 BIC 866.655
Sample: 8  HQIC 862.128
- 322
Covariance Type: opg
coef std err z Px|z| [8.825 8.975]
const 1.5217 8.883 18.355 &.868 1.359 1.684
sigma2 8.8334 B.842 28.645 &.868 8.752 8.915
Ljung-Box (L1} (Q): 2.828  Jarque-Bera (JB): 2143 .35
Prob(Q): .97 Prob(JB): 8.ea
Heteroskedasticity (H): 1.58  Skew: 2.87
Prob({H) (two-sided): .82 Kurtosis: 14.26

Fuente: Construccion propia
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Figura 91. Residual para Traumatismos multiples Figura 92. Densidad para Traumatismos
multiples
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Figura 93. Comportamiento real vs prediccion para Traumatismos multiples
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Por lo tanto, con un ARIMA (0,0,0) se puede observar en la figura 84. el
comportamiento de la serie (Linea naranjada) comparandola en el mismo periodo
con su prediccion (Linea azul). Por lo anterior, se obtiene un comportamiento que
permitira realizar la validacion del modelo.

4.8 Evaluacion del modelo

Para la validacion real se necesita ahora la validacion cruzada fuera del tiempo. En
la validacion cruzada Out-of-Time, se retrocede unos pasos en el tiempo y
pronostica en el futuro tantos pasos como retrocedid. Luego se compara el
prondstico con los datos reales. Para realizar una validacion cruzada fuera de
tiempo, se debe crear el conjunto de datos de entrenamiento y prueba dividiendo la
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serie temporal en 2 partes contiguas en una proporcion de aproximadamente 75:25
0 una proporcioén razonable basada en la frecuencia temporal de la serie

Para series de tiempo, el mejor método de evaluacion del modelo es aplicar los
indicadores de MSE, RMSE, MAPE y R?, quedandonos con el MAPE como el
indicador de validacién mas idoneo ya que nos muestra el error % de la distribucion.
Por lo anterior para cada una de las patologias criticas se procedio a hacer 3 tipos
de comparacion para el modelo, utilizando un test y train completo (85% - 15%), un
test y train completo (75% - 15%) y por ultimo partiendo de un test y train (85% -
15% o 75% - 15%) se decide utilizar los primeros 15 datos del test para observar la
capacidad de predicciéon del modelo, obteniéndose los siguientes resultados:
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5. DISENO DE EXPERIMENTO DE VALIDACION

A continuacion, se expone los resultados de las validaciones realizadas para
encontrar el mejor resultado de las métricas seleccionadas para validar el modelo:

Total de pacientes

Pacientes ingresados intrahospitalariamente con periodicidad diaria octubre
2018 — diciembre 2022

Con test completo 85:15
Resultado de evaluacidén de la metrica:-

MSE es:990.583905852989
MSE es:25.678905306677787
RMSE es:31.473542950436784
MAPE es:12.834928638748295
R2 es5:-240.9309528441043

Con test completo 75:25

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:1206.7146787916822

MSE es5:28.183492701517984

RMSE es:34.73779899175655

MAPE es:13.367242160073674

R2 es:-10040.824974174602

Con test [:15]

Resultado de evaluacidén de la metrica:-

MSE es:636.059389331458
MSE es:20.44697675490897
RMSE es5:25.220217868437576
MAPE es5:10.222618615096986
R2 es5:-6.032365728298834

Con test completo 75:25 Se obtiene un mejor MAPE
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Figura 94. Comportamiento prediccion vs real

Forecast vs Actuals
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Figura 95. Estandarizacion residual por “v” Figura 96. Histograma con
estimacién de densidad
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Figura 97. Normal Q-Q Figura 98. Correlograma
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Figura 99. Estimacion final de predicciones futuras

Final Forecast of WWW Usage
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Colico

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Colico con periodicidad
diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Con test completo 85:15

Resultado de evaluacidén de la metrica:-

MSE es:5.1425971052211725
MSE es:1.7643949738312035
RMSE es5:2.2677295044209247
MAPE es:45.58742669200082
R2 es:-2222.2113524080587

Con test completo 75:25

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:4.746667905660148

MSE es:1.816724653011709

RMSE es5:2.17868490279346

MAPE es:39.50258281641741

R2 es:-452.82071967495364

Con test [:15]

Resultado de evaluacidén de la metrica:-

MSE es5:6.523238976209851
MSE es5:2.0220299955010455
RMSE es:2.554063228702424

MAPE es:51.31994450889804
R2 es:-117747.22112571275

Con test completo 75:25 Se obtiene un mejor MAPE
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Figura 100. Comportamiento prediccion vs real para cdlico

Forecast vs Actuals
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Fuente: Construccion propia

Figura 101. Estandarizacion residual por “v” para célico

Standardized residual for "v"

0 100 200 300 400 500 600 700
Fuente: Construccién propia

Figura 102. Histograma con estimacion de densidad para colico

Histogram plus estimated density
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Figura 103. Normal Q-Q para célico
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Figura 104. Correlograma para célico
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Figura 105. Estimacion final de predicciones futuras para célico

Final Forecast of WWW Usage
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Fuente: Construccion propia
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779 3.8563201
788 3.861842
781 2.3600802
7az 3.858371
783 3.856748
Gea 2.664962
ove 3.664362
671 3.6637066
72 3.663161
a73 2.662585

Length: 195, dtype: floated

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Con test completo 85:15
Resultado de evaluacién de la metrica:-

MSE es5:1.6061945783229001
MSE es5:0.958398789489902
RMSE es:1.2673573206964561
MAPE es:43.52814041853359
R2 es:-4304.767968725975

Con test completo 75:25

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:1.525157227081506

MSE es:1.006584605078241

RMSE es5:1.2349725612666484

MAPE es:42.6542907048087

R2 es5:-9171.164702242846

Con test [:15]

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:1.9926515953117945

MSE es:1.1281547754444186

RMSE es5:1.41161311814243

MAPE es:51.79271384231691

R2 es:-4501.925414166578

Con test completo 75:25 Se obtiene un mejor MAPE

100

Dolor Abdominal

con



Figura 106. Comportamiento prediccion vs real para dolor abdominal

Forecast vs Actuals

g | — taining

I\I \| | |
; | "l i

Fuente: Construccion propia

Figura 107. Estandarizacion residual por “v” para dolor abdominal
Standardized residual
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Fuente: Construccion propia

Figura 108. Histograma con estimacion de densidad para dolor abdominal
Histogram plus estimated density
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Figura 109. Normal Q-Q para dolor abdominal
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Fuente: Construccion propia

Figura 110. Correlograma dolor abdominal
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Figura 111. Estimacion final de predicciones futuras para dolor abdominal
Final Forecast of WWW Usage
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Fuente: Construccion propia
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685 2.332052
686 2.3@5252
887 2.3@87117
088 2. Jaeo5a
639 2.386458
851 2.298118
852 2.298051
853 2.2980885
854 2.29803%
855 2.298813

Length: 171, dtype: flosts4d
EPOC

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por EPOC con periodicidad
diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Con test completo 85:15
Resultado de evaluacidén de la metrica:-

MSE es:0.38447766122480725
MSE es:0.5917861216063921
RMSE es5:0.6200626268570033
MAPE es:35.83969721144405
R2 es:-126.76386463911268

Con test completo 75:25

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:0.45812311968172637
MSE es:0.6415611394345455
RMSE es5:0.6768479295098171
MAPE es:36.82713887729172
R2 es:-139.84424061521344

Con test [:15]

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:0.43729094669254354

MSE es:0.6176130565519109

RMSE es5:0.6612797794372239

MAPE es:39.36541586454711

R2 es5:-206.32959057583767

Con test completo 85:15 Se obtiene un mejor MAPE
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Figura 112. Comportamiento prediccion vs real para EPOC

Forecast vs Actuals
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Figura 113. Estandarizacion residual por “v” para EPOC

Standardized residual for "v"
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Fuente: Construccion propia

Figura 114. Histograma con estimacién de densidad para EPOC

Histogram plus estimated density
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Fuente: Construccién propia
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Figura 115. Normal Q-Q para EPOC
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Fuente: Construccion propia
Figura 116. Correlograma para EPOC
100 Correlogram
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Fuente: Construccion propia

Figura 117. Estimacion final de predicciones futuras para EPOC

Final Forecast of WWW Usage

Fuente: Construccién propia
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402 1.434644
403 1.446523
404 1.457690
405 1.468188
406 1.478058
407 1.487338
408 1.496062
409 1.504263
410 1.511974
411 1.519223
412 1.526038
413 1.532446
414 1.538469
415 1.544132
416 1.549456
417 1.554462
418 1.559168
419 1.563592
420 1.567751
421 1.571661
422 1.575337
423 1.578794
424 1.582043
425 1.585098
426 1.587969
427 1.590669
428 1.593208
429 1.595594
430 1.597838
431 1.599947
432 1.601930
433 1.603794
434 1.605547
435 1.607195
436 1.0608744
437 1.610200
438 1.611569
439 1.612857
440 1.614067
441 1.615205
442 1.616274
443 1.617280
444 1.618225
445 1.619114
446 1.619950
447 1.620735
448 1.621474
449 1.622168
dtype: float64
Fiebre
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Pacientes ingresados intrahospitalariamente por FIEBRE con periodicidad
diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Con test completo 85:15
Resultado de evaluacidén de la metrica:-

MSE es:20.103478814460072
MSE es:3.7178242025664074
RMSE es5:4.48369031205993
MAPE es:32.74896340276028
R2 es5:-12406.33379498068

Con test completo 75:25

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:19.439955928851774

MSE es:3.62730096990668

RMSE es5:4.409076539237187

MAPE es:32.20916978698213

R2 es5:-22948.52581734094

Con test [:15]

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:17.33945125098389

MSE es:3.27818427221456

RMSE es:4.164066672254887

MAPE es:28.80008251024012

R2 es:-1393.6550085070128

Con test [:15] Se obtiene un mejor MAPE
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Figura 118. Comportamiento prediccidn vs real para Fiebre

Forecast vs Actuals
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Fuente: Construccion propia

Figura 119. Estandarizacion residual por “v” para Fiebre
Standardized residual for "v"

6
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Fuente: Construccién propia

Figura 120. Histograma con estimacion de densidad para Fiebre

Histogram plus estimated density
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Fuente: Construccién propia
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Figura 121. Normal Q-Q para Fiebre
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Fuente: Construccién propia

Figura 122. Correlograma para Fiebre
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Fuente: Construccién propia
Figura 123. Estimacion final de predicciones futuras para Fiebre

Final Forecast of WWW Usage
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Fuente: Construccién propia
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820 8.815001
821 8.841579
822 8.867712
823 8.893406
824 8.918669
825 8.943508
826 8.967930
827 8.991943
828 9.015553
829 9.038767
830 9.061592
831 9.084033
832 9.106098
833 9.127793
834 9.149124
dtype: float64

Infeccidon de vias urinarias

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por infeccion de vias urinarias
con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022
Con test completo 85:15

Resultado de evaluacidén de la metrica:-

MSE es:3.643078086130086

MSE es:1.5452155593164663
RMSE es5:1.9086849101226966
MAPE es:39.65065223470109
R2 es5:-1605.9198309866556

Con test completo 75:25

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:4.014720257413168

MSE es:1.6236845499204637

RMSE es5:2.0036766848504195

MAPE es:41.05155493686455

R2 es:-359.80001941533516

Con test [:15]

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:3.618371037325644

MSE es:1.6087651780396126

RMSE es5:1.9022016289882742

MAPE es:40.519643934162104

R2 es:-68836.84051728019
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Con test completo 85:15 Se obtiene un mejor MAPE

Figura 124. Comportamiento prediccion vs real para Infeccion de vias
urinarias

Forecast vs Actuals

— training
— actual

10 — forecast

0 100 200 300 400 500 600 700 800

Fuente: Construccién propia

Figura 125. Estandarizacion residual por “v” para Infeccion de vias urinarias

Standardized residual for "v"

b 100 200 300 400 500 600 70O
Fuente: Construccion propia
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Figura 126. Histograma con estimaciéon de densidad para Infeccion de vias ur
inarias
Histogram plus estimated density
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Fuente: Construccién propia

Figura 127. Normal Q-Q para Infeccién de vias urinarias
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Fuente: Construccién propia

Figura 128. Correlograma para Infeccion de vias urinarias
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Fuente: Construccion propia
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Figura 129. Estimacion final de predicciones futuras par Infeccidén de vias uri
narias
Final Forecast of WWW Usage

10 A

Fuente: Construccién propia

771 3.617611
772 3.617139
773 3.616667
774 3.616195
775 3.615722
282 2.E565563
883 2.565887
884 3.564632
285 2.564166
286 3.563781

Length: 116, dtype: floated

Otros dolores abdominales

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Otros dolores abdominales
con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Con test completo 85:15
Resultado de evaluacidén de la metrica:-

MSE es5:10.094010394243165
MSE es5:2.6413834918382912
RMSE es:3.1771072368182924
MAPE es:31.618403150404916
R2 es5:-145.3460891004158
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Con test completo 75:25

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:12.052122414838038

MSE e€s5:2.968170874623078

RMSE es5:3.471616686046724

MAPE es:32.441989865606246

R2 es5:-559.1293462560272

Con test [:15]

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:6.46742817490093

MSE es5:2.1816698845755407

RMSE es5:2.5431138737581

MAPE es:24.792016692471908

R2 es:-5833.202900192476

Con test completo 75:15 [:15] Se obtiene un mejor MAPE

Figura 130. Comportamiento predicciéon vs real para Otros dolores
abdominales

Forecast vs Actuals
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Fuente: Construccion propia
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Figura 131. Estandarizacién residual por “v” para Otros dolores abdominales

Standardized residual for "v"

0 200 400 600 800
Fuente: Construccion propia

Figura 132. Histograma con estimacion de densidad para Otros dolores abdo
minales

Histogram plus estimated density

0.4 7

0.3 4
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Fuente: Construccion propia

Figura 133. Normal Q-Q para Otros dolores abdominales

Normal Q-Q
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Fuente: Construccion propia
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Figura 134. Correlograma para Otros dolores abdominales
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Fuente: Construccion propia

Figura 135. Estimacion final de predicciones futuras para Otros dolores abdo

minales
Final Forecast of WWW Usage
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Fuente: Construccién propia

822 6.825700
823 6.840211
824 6.854602
825 6.868872
826 6.883024
827 6.897059
828 6.910976
829 6.924778
830 6.938465
831 6.952039
832 6.965499
833 6.978848
834 6.992086
835 7.005213
836 7.018232
dtype: float64
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Traumatismos multiples

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Traumatismos multiples con
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Con test completo 85:15
Resultado de evaluacidén de la metrica:-

MSE es:1.4235732169558364

MSE es:0.7696163720526225

RMSE es5:1.1931358753117083
MAPE es:51.812185526075424
R2 es:0.0

Con test completo 75:25

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:1.0586744313640835

MSE es:0.7100201624769238

RMSE es5:1.0289190596757762

MAPE es:48.13038099710544

R2 es:0.0

Con test [:15]

Resultado de evaluacidén de la metrica:-
MSE es:2.6609225225155155

MSE es:0.9637459595929606

RMSE es:1.631233435935984

MAPE es:64.8813958118628

R2 es:-1.349248013131043e+31

Con test completo 75:25 Se obtiene un mejor MAPE

Figura 136. Comportamiento prediccion vs real para Traumatismos multiples

Forecast vs Actuals

7 | — training
actual
— forecast

: \J
2
14

o 50 100 150 200 250 300

Fuente: Construccién propia
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Figura 137. Estandarizacion residual por “v” para Traumatismos multiples

Standardized residual for "v*"

04
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Fuente: Construccion propia

Figura 138. Histograma con estimacion de densidad para Traumatismos mult
iples
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Fuente: Construccion propia

Figura 139. Normal Q-Q para Traumatismos multiples
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Figura 140. Correlograma para Traumatismos multiples
Correlogram
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Figura 141. Estimacion final de predicciones futuras para Traumatismos mult

iples
Final Forecast of WWW Usage

Fuente: Construccion propia

322 1.52173¢
323 1.52173¢
224 1.52173¢%
325 1.52173¢8
326 1.5217308
397 1.521738
398 1.52173¢
399 1.52173¢
408 1.52173¢%
481 1.52173¢8

Length: 88, dtype: floatsd
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Durante la experimentacion, se realizé las validaciones para el total de pacientes y
por cada una de las patologias criticas seleccionadas, logrando para cada uno de
los analisis el mejor MAPE teniendo en cuenta los 3 tipos de validaciones realizadas,
una vez logrado este resultado se graficd el comportamiento real vs la prediccion y
por ultimo se grafico el comportamiento a futuro de la prediccién para los n periodos
optimos. Como los resultados obtenidos estan susceptibles a mejoras, en el
siguiente capitulo se procedera con la ejecucion de una propuesta que permitira el
mejoramiento de los resultados obtenidos.
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6. RESULTADOS OBTENIDOS

Como el estudio era la prediccion de la morbilidad hospitalaria en la institucion de
salud, teniendo en cuenta las patologias mas criticas, a continuacién, se presentan
los resultados del andlisis de manera consolidada para el total y por diagndstico:

Tabla 13. Resultados del MAPE(%) con toda la data

CON TODA LA DATA

MAPE (%)
. MEJOR Observaciones a
Patologia [85:15] [75:25]  [:15] OPCION predecir
Todas 12,83 | 14,03 [10,34| 10,34 15
Codlico 4559 | 39,50 |51,32| 39,50 195
Dolor abdominal 43,53 | 42,65 |51,79| 42,65 171
EPOC 35,84 | 36,83 |39,37| 35,84 60
Fiebre 32,75 | 32,21 |28,80| 28,80 15
Infeccidn vias urinaria 39,65 | 41,05 |40,52| 39,65 116
Otros dolores abdominales 31,62 | 32,44 |24,79| 24,79 15
Traumatismos multiples 51,81 | 48,13 [64,88| 48,13 80

Fuente: Construccion propia

Los resultados anteriores nos muestran claramente que para el analisis el total de
patologias el MAPE es muy bueno (10,34%), mientras que al analizar las series de
tiempo por separado se obtienen resultados que varian entre 24.8 % - 48,13%, por
lo cual, nos lleva a replantear el modelo y realizar un nuevo experimento que nos
permita mejorar el MAPE, teniendo en cuenta estos resultados, se procede a
eliminacién de la variabilidad de las series de tiempo eliminando los outliers. Con
este nuevo experimento se obtuvo los siguientes resultados:
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Tabla 14. Resultados del MAPE(%) eliminando Outliers

ELIMINANDO OUTLIERS

MAPE (%)
. MEJOR Observaciones a
Patologia [85:15] [75:25]  [:15] OPCION predecir
Todas 12,83 | 14,06 |10,32| 10,32 15
Colico 42,54 | 38,10 [40,92| 38,10 193
Dolor abdominal 39,99 | 40,86 |46,16| 39,99 101
EPOC 34,12 | 34,47 (32,84 32,84 15
Fiebre 31,70 | 31,46 |31,02| 31,02 15
Infeccidn vias urinaria 38,88 | 40,48 |38,61| 38,61 15
Otros dolores abdominales 30,83 | 30,52 |22,44| 22,44 15
Traumatismos multiples 36,38 | 39,48 [34,42| 34,42 15

Fuente: Construccion propia

Para los anteriores resultados, se puede detallar mas a profundidad los resultados
y analisis realizado a cada patologia en los anexos del presente trabajo.

Los resultados anteriores nos muestran claramente que al analizar el total de
patologias el MAPE es muy bueno (10,32%), mientras que al analizar las series de
tiempo por separado se obtienen resultados que varian entre 22.4 % - 39.99% lo
gue nos muestra claramente que se presentd una mejora en los resultados
comparado con el experimento anterior.

A continuacioén, se presenta el comparativo de los resultados del MAPE de ambos
experimentos:

Tabla 15. Comparativo del MAPE(%) de los 2 experimentos

MEJOR MAPE
Patologia vzl Si_n
Data Outliers
Todas 10,34 10,32
Colico 39,50 38,1
Dolor abdominal 42,65 39,99
EPOC 35,84 32,84
Fiebre 28,80 31,02
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Infeccioén vias urinaria 39,65 38,61
Otros dolores

abdominales 24,79 22,44

Traumatismos multiples 48,13 34,42

Fuente: Construccion propia
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

El modelo desarrollado de series de tiempo ARIMA permiti6 predecir el
comportamiento de la morbilidad hospitalaria de las patologias mas criticas en un
intervalo 60% - 77,5% por lo cual podemos decir que para ciertas patologias la
capacidad predictora debera calcularse con otras técnicas ya que los resultados no
fueron los esperados como lo fue en dolor abdominal e infeccion de vias urinarias
con un % de precision del 60% y 61.39% respectivamente, y por el contrario para
las patologias de Cdlico, EPOC, fiebre, otros dolores abdominales y traumatismos
multiples se obtuvo % de precisidon entre el 61.9% - 77.5%, lo cual es significativo y
de relevancia para implementar y utilizar estas predicciones para la planeacion de
la atencion y lograr la eficiencia en la prestacion de los servicios de atencion de los
pacientes que lleguen por estas patologias, impactando en la oportunidad en la
atencion, en la operacion de la institucion y en el flujo de recursos.

Adicionalmente, con el objetivo de revisar como los modelos desarrollados
impactaban en la prediccion se contempl6 en el analisis el total de pacientes que
ingresaron intrahospitalariamente, lo cual nos mejoro notablemente los resultados
obteniéndose una capacidad predictora de 89,68%, lo cual nos da un punto
importante de partida para realizar andlisis de forma global en la atencién tendiendo
en cuenta el total de pacientes que ingresaran diariamente a la institucion, y de esta
forma planear la atencién de forma integral, impactando en indicadores claves
como la oportunidad y minimizacion de costos hospitalarios.

Teniendo en cuenta lo anterior, es importante dejar como precedente que estos
modelos son susceptible de mejoras, por lo tanto, como trabajo futuro se pretendera
realizar este analisis predictivo utilizando otras técnicas de machine learning como
lo es la utilizacion de redes neuronales, y adicionalmente al andlisis visto de las
diferentes patologias clinicas, la idea seria ampliar el analisis e incluir mas
patologias clinicas como sea posible.
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9. ANEXOS

Anexo 1. Total de pacientes que ingresan intrahospitalariamente

Pacientes ingresados intrahospitalariamente con periodicidad diaria octubre
2018 — diciembre 2022

Pacientes que ingresan a la institucién por diagnostico de Colico Octubre 2018-2022

250

Pacientes
~
o
o

150

100

o 200 400 600 800

Fecha
Fuente: Construccion propia
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Loess Smoothed 15%
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Fuente: Construccion propia
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Out[1lie]: 821 152.73171@
822 192.684581
823 184.873367
324 165 .745081
825 188.874187
326 198,152893
327 171.9792871
328 173.829836
229 199,135883
328 185 .004585
231 166.667674
832 188.483539
833 197.937448
334 172.826432
325 174.112989
dtype: floated

Anexo 2. Total de pacientes que ingresan intrahospitalariamente por Célico

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Colico con periodicidad
diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Pacientes que ingresan a la institucién por diagnostico de Colico Octubre 2018-2022
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w
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Fuente: Construccion propia
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How to Smoothen a Time Series
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Length: 193, dtype: floated

Anexo 3. Total de pacientes que ingresan intrahospitalariamente por Dolor
abdominal

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Dolor Abdominal con
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Pacientes que ingresan a la institucion por diagnostico de Colico Octubre 2018-2022
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772 2.223787
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Length: 181, dtype: floated

Anexo 4. Total de pacientes que ingresan intrahospitalariamente por EPOC

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por EPOC con periodicidad
diaria octubre 2018 — diciembre 2022
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Anexo 5. Total de pacientes que ingresan intrahospitalariamente por Fiebre

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por FIEBRE con periodicidad
diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Pacientes que ingresan a la institucién por diagnostico de Colico Octubre 2018-2022
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3038 2.807341
289 2.838532
218 g.853419
211 8.875850
212 g.807068
813 8.9158573
314 3.948361
215 3.961779
316 3.982333
217 0.@082529
218 0.822374
219 0.841873
328 G.acle3i3
821 5.879360
822 0.a98359
dtype: floatsd

Anexo 6. Total de pacientes que ingresan intrahospitalariamente por Infeccién
de vias urinarias

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por infeccion de vias urinarias
con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022

Pacientes que ingresan a la institucién por diagnostico de infeccion de vias urinarias Octubre 2018-2022
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766 3.540535
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768 3.542176
7649 3.547404
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773 3.544836
774 2.544182
775 3.543533
776 3.542888
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778 3.541611
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78 3.548352
dtype: floatsd

Fuente: Construccién propia

Anexo 7. Total de pacientes que ingresan intrahospitalariamente por Otros
dolores abdominales

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Otros dolores abdominales
con periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022
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dtype: floated

Anexo 8. Total
traumatismos multiples

de pacientes que ingresan intrahospitalariamente por

Pacientes ingresados intrahospitalariamente por Traumatismos multiples con
periodicidad diaria octubre 2018 — diciembre 2022
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