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RESUMEN EJECUTIVO

La emergencia sanitaria iniciada en el afio 2020 por el COVID -19 afect6 en todos los
ambitos a la humanidad; encontrando un sistema sanitario fragmentado, ante esta
situacion se han tomado diferentes acciones, y como una manera de aportar a la
reactivacion se plantea un estudio investigativo bajo el tema: “Modelo Prospectivo para
determinar la ocupacion de camas en el Hospital IESS Puyo”, este estudio estadistico se
baso en series de tiempo por ser el 6ptimo para predecir el comportamiento a futuro de la
ocupacion de camas en el hospital. Una vez construido y aplicado el programa, se
selecciond el mejor modelo SARIMA para la ocupacién de camas en las areas de
hospitalizacién y emergencia; para ello se utilizé la metodologia Box-Jenkins para
analizar la serie de tiempo correspondiente a la ocupacion de camas en las dos areas del
Hospital en el periodo comprendido entre enero 2018 — septiembre 2022. Las variables
usadas para la construccion de los modelos matematicos fueron como variable
dependiente la ocupacién de camas y como variable independiente el tiempo. Para
verificar la estacionariedad de las series de tiempo se procedio a descomponer cada una

de las series en sus cuatro componentes (datos observados, tendencia, estacionalidad y

xii



aleatoriedad). Se realizé el test de Dickey Fuller y se graficaron las funciones de
correlacion simple y parcial para comprobar la presencia de raices unitarias utilizandose
un nivel de significancia de 0.05. Los resultados alcanzados en la presente investigacion
son dos modelos prospectivos, el modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,3) se ajusta
adecuadamente a la serie de tiempo de ocupacion de camas en el area de hospitalizacion
del Hospital Béasico IESS Puyo, cuya estimacion arrojé como ecuacion de pronostico:
AY; = —0.79034 Y,_; + €;.. Para el area de emergencias se desarroll6 un modelo
SARIMA (1,1,1) (1,0,2), cuya ecuacion de prondstico es: AY; = 0.759401Y,_; +
0.963401 Y;_4, + 0.999998¢;_; +€;, dichos modelos prospectivos encontrados
permiten tener un prondstico efectivo a mediano plazo. Al comparar los datos de testeo
con los obtenidos del entrenamiento se encontr6 que la eficacia de los modelos del area
de hospitalizacion y emergencia fue de 87.16% y 88.61%, respectivamente. Estos
parametros van a permitir al personal del Hospital optimizar recursos y brindar una

atencion de calidad a los usuarios del hospital.

DESCRIPTORES: COVID-19, HOSPITAL, METODOLOGIA BOX-JENKINS,
PRONOSTICO, SARIMA, SERIE DE TIEMPO, TEST DE DICKEY FULLER.
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CAPITULO |

EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1.INTRODUCCION

El presente trabajo es el fruto de una necesidad surgida durante la pandemia del COVID19
iniciada en el afio 2020. Sin duda, la compleja situacién por la que atravesamos dejo al descubierto
las falencias en la humanidad y sorprendié de sobremanera a la atencion que se brindaba en el
sector salud. Es asi que para apoyar en la solucidn a los inconvenientes surgidos se desarroll6 la
investigacion bajo el Titulo “Modelo prospectivo para determinar la ocupacion de camas en el

hospital IESS Puyo”.

Para ejecutar la tarea, se hizo una investigacion de campo junto a la de tipo bibliografica con los
aportes de la innovacién educativa respecto a lo digital, con ello se organizé el trabajo y se disefid
el programa estadistico de operacionalizacion de variables considerando las series de tiempo,
donde en forma estructurada se representan los datos y se puede obtener un prondstico a mediano
plazo en el que se pueda estimar la demanda de camas y con ello poder determinar la cantidad de
camas que debe tener a disponibilidad el hospital, para poder optimizar recursos y fortalecer la

atencion a los pacientes, coadyuvando a mejorar la eficiencia y eficacia del Hospital.

Este documento esta estructurado bajo un esquema general determinado por el nivel Central de la
Universidad. El capitulo 1 presenta la Introduccion, justificacion y objetivos. El capitulo 2 se
refiere a los antecedentes investigativos respecto al tema, el capitulo 3 corresponde al marco
Metodoldgico, el capitulo 4 presenta los resultados y discusion y el capitulo 5 engloba

conclusiones y recomendaciones.

1.2.JUSTIFICACION

La globalizacion ha cambiado la forma de trabajar y comunicarse, asi también las
relaciones de produccién y las modificaciones en la prestacion de servicios; la pandemia
de COVID-19 también ha constituido un reto en distintos ambitos, es asi que en el &mbito
de la salud dejo ver las deficiencias sanitarias y de equipamiento en los hospitales, durante
el pico de contagios hubo necesidad de hospitalizacion de los pacientes, observandose el

déficit de personal para atenderlos, la minima cantidad de camas para albergar pacientes
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en UCI y la poca disposicion de espacios para atender emergencias, lo que hizo

Improvisar en muchos aspectos.

Dentro de este contexto, se realizd un estudio en el Hospital General Basico IESS del
Puyo sobre la necesidad de camas en un numero Optimo, para mejorar la calidad de
servicio que brindan a los afiliados. ElI enfoque en si estd dirigido a pronosticar
estadisticamente el nimero de camas que necesita disponer el Hospital para atender a los
pacientes que los requieran en todas las areas que brinda atencion y considerando posibles
urgencias que puedan ocurrir, como la suscitada con la pandemia; con ello se estaria
brindando una mejor atencion, optimizacion de recursos por traslados a otros centros, y
se evitaria inconvenientes porque la atencién es completa y oportuna en el mismo centro

de salud.

El desarrollo del modelo estadistico es para hacer prondsticos probabilisticos de la
utilizacion de las camas en hospitalizacion y emergencia, con ello los beneficiarios directos
son los afiliados que en determinado instante van a hacer uso de los servicios. Y los
beneficiarios indirectos corresponde a las personas encargadas del area administrativa del
hospital quienes con la aplicacion del programa estadistico se va a proyectar el numero de
camas que el Hospital debe disponer para dar una atencién digna a los pacientes lo que
evidenciara un manejo administrativo eficaz de los recursos. También forman parte de
este grupo los familiares de los pacientes que son atendidos en esa casa de salud, ya que
cuentan con la certeza de que, si sus familiares requieren internacion, podran ser atendidos
en la misma casa de salud sin tener que preocuparse por buscar opciones para ser

derivados a otros centros asistenciales.

1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo general
Plantear un modelo estadistico prospectivo para determinar la ocupacion de camas en el

Hospital Basico Puyo del IESS
1.3.2. Objetivos Especificos:

e Caracterizar modelos estadisticos que consoliden el modelo propuesto para

pronosticar la ocupacion de camas del hospital objeto de estudio.
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e Construir un modelo estadistico prospectivo para determinar la ocupacion de
camas en el Hospital Basico Puyo del IESS basado en las caracteristicas de la

cartera de servicios del hospital y su potencial poblacion de usuarios.

e Simular el modelo estadistico prospectivo propuesto para obtener una alternativa
de solucion adecuada.
e Determinar la eficacia del modelo estadistico, de acuerdo a los resultados

obtenidos al ejecutar el programa
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CAPITULO 1

ANTECEDENTES INVESTIGATIVOS

2.1. ESTADO DEL ARTE

Tomando en consideracion los objetivos de este trabajo de investigacion a continuacién
se presenta lo mas relevante de estudios relacionados que antecedieron a lo que se
pretende desarrollar:

Quesada [1] en su investigacion titulada “Cantidad, Uso y Gestion de las Camas
Hospitalarias. Tendencias en el mundo y situacion en Mendoza”, describe como objetivo
ajustar la cantidad de camas que se necesita en el hospital para el cuidado oportuno de la
poblacién de Mendoza. En este trabajo hace un analisis sobre la necesidad de camas e
indica que la cantidad de camas hospitalarias que se necesitan no hay como especificar
generalmente porque ello no solo obedece a la eficacia en la parte administrativa, sino
también obedece al impulso de otros departamentos de atencion al publico y de la
incorporacion de tecnologias digitales que intervienen en su campo para determinar
situaciones de utilizacion. Examina principalmente la correspondencia entre la cantidad
de camas y la estancia media (EM), obteniendo como resultados que si se resuelve
aumentar el nmero de camas para atencion se deberia tener en cuenta el sitio donde van
a ser ubicadas y el servicio que van a prestar, o determinar que no es necesario construir

camas y solo hay que hacer rendir de forma 6ptima las camas disponibles.

Ceballos, Velazquez & Posada [2] en su trabajo “Duracion de la estancia hospitalaria.
Metodologias para su intervencion”, se planted como objetivo enumerar las causas mas
comunes encontradas en la prolongacion de la estancia y las metodologias de logistica
hospitalaria mas aplicadas para su estudio y mejoramiento. Presenta como resultados que
los factores causales de estancias prolongadas méas encontrados en la literatura son:
demora en la realizacion de procedimientos quirurgicos y diagnosticos, necesidad de
atencion en otro nivel de complejidad, situacion socio familiar y edad del paciente. Se
concluye que para analizar el problema de la estancia hospitalaria es conveniente realizar

un “ajuste por riesgo”, utilizando el método de grupo relacionado de diagndstico (grd) y
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que una metodologia adecuada es la simulacion, para la identificacion de cuellos de

botella.

Barado [3] en su trabajo cuyo tema es “Propuesta metodoldgica para la elaboracion de
Modelos de Simulacion de la ocupacién de las camas de una Unidad de Cuidados
Intensivos”, el objetivo propuesto fue el de pronosticar cuéles van a ser las necesidades
de camas o el numero de enfermos que no van a poder ser hospitalizados por falta de
cama. Este trabajo presenta una metodologia basada en el desarrollo de un modelo de
simulacion con los pacientes ingresados durante un periodo de nueve afios en la Unidad
de Cuidados Intensivos (UCI), considerando las variables fechas de ingreso y alta, escalas
de gravedad, complicaciones infecciosas durante la estancia y desenlace final del
paciente. Obteniéndose resultados inéditos sobre la influencia de las decisiones médicas
en el funcionamiento de una Unidad de Cuidados Intensivos, con este estudio se logro
optimizar los pardmetros de funcionamiento de una UCI y se realiz6 la modificacion de

la duracion de la estancia en la sala de UCI de los pacientes.

Capistran M. Capella, A. Christen, J. [4] en su investigacion sobre “Modelos matematicos
predictivos y pronosticos de demanda de camas hospitalarias por epidemia de COVID-
19”, se plantearon como objetivo hacer predicciones o inferencias cientificamente solidas
de una realidad fisica que permitan tomar decisiones informadas. Metodol6gicamente, se
asumio el modelo ama-1 para pronosticar la demanda hospitalaria que se compone de tres
elementos fundamentales: 1) un modelo dindmico compartimental de tipo susceptible,
expuesto, infectado, recuperado y deceso (SEIRD), como los que tipicamente se emplean
en epidemiologia; 2) la eleccion de pardmetros postulados e inferidos, y 3) un modelo de
inferencia bayesiana. Con el modelo desarrollado se puso en claro como la epidemia
afecta a México segun la regién y la velocidad de contagio; ademas se ha aprendido que
en casi todos los paises del mundo hay una segunda tasa de ataque de la enfermedad
debido a los pacientes ambulatorios.

Fundacion DESQBRE [5] en un articulo informativo denominado “Crean un Modelo
Predictivo de ocupacion de camas en las Unidades de Cuidado Intensivo en los hospitales
de Andalucia”, destaca como objetivo apoyar con la especificacion de medidas
preventivas, tales como la instauracion de hospitales ambulatorios o la concesion de
instrumentos y materiales hospitalarios, para enfrentar posibles rebrotes de pacientes

infectados por COVID-19. La opcion matematica fue disefiar un instrumento que esta
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fundamentado en la simulacion de eventos discretos, que encaminan a un prondstico de
posibles ingresos de pacientes a hospitalizacion. Para ejecutar estas predicciones se utiliza
un modelo matematico que considera las distribuciones de tiempos de permanencia de
los pacientes hospitalizados en la Unidad de Cuidados Intensivos, simultaneamente con
la cantidad de pacientes que requieren de UCI. Como conclusién del trabajo indicé que
las matemaéticas aplicadas y la estadistica jugaron un papel importante para establecer
estrategias y pronosticar la conducta a futuro de la epidemia, proveyendo procedimientos

logisticos que mejoren el uso de los recursos aprovechables.

Centro Cochrane Iberoamericano [6] en el trabajo investigativo bajo el nombre “;Qué
prometen los modelos matematicos para evaluar la insuficiencia de camas para
hospitalizacién y tratamiento de COVID-19 en las Unidades de Cuidados Intensivos?”
asemeja y detalla brevemente los modelos matematicos planteados en la investigacion,
los cuales permiten prever la necesidad de camas para hospitalizacion de pacientes y/o
para la estancia de enfermos en la Unidad de Cuidados Intensivos debido a la COVID-
19. Para la metodologia incluyen modelos matematicos cuantitativos, conceptuados como
un estudio matematico que presenta las variables y sus interrelaciones para explicar los
fendmenos observados o anunciar hechos futuros que son generalmente aplicados para
disponer las medidas en salud. Los resultados emitidos permiten determinar la fraccion
fija de pacientes que necesitan hospitalizaciéon y cuidados criticos (UCI), se identifica
también al numero previsto de casos de COVID-19 que tienen necesidad de

hospitalizacion o ingreso a UCI.

Mallor [7] en su investigacion denominada “Modelo matematico para predecir el nimero
de camas que en la Unidad de Cuidados Intensivos se necesitard durante cada oleada de
COVID-19” se plante6 como objetivo fundamentar que los modelos matematicos
asienten relatar sobre lo sucedido durante la pandemia y respecto al estado real de la
pandemia, ademas de proporcionar pronésticos importantes sobre la evolucion de la
pandemia posteriormente. En la parte metodolégica empleada da a conocer que los
modelos matematicos de simulacion son ventajosos para predecir variables concernientes
con el progreso de la pandemia clasificando a las personas en conjuntos que representan
su estado en correspondencia con la enfermedad. Para emitir resultados utiliza
probabilidades “p”, curvas de crecimiento poblacional de tipo Gompertz, cuya derivada
se muestra en una distribucion de probabilidad de Poisson. Del analisis estadistico

pronosticado para miles de casos resultan los vaticinios medios y bandas de confianza
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que permiten pronosticar el nimero de camas que van a ser necesarias a futuro mientras

siga la pandemia.

Cabanilla [8] en su trabajo de investigacion denominado “Disefio de un modelo
administrativo para optimizar la gestion de camas en los hospitales publicos de la ciudad
de Machala” presenta como objetivo de la investigacion: optimizar la gestion de camas
para el hospital diseflando un modelo administrativo basado en las leyes vigentes que
dictamina el Sistema Nacional de Salud en el Ecuador. Se estudiaron los dos hospitales
publicos existentes en Machala, operativamente pertenecientes el uno al Ministerio de
Salud Pdblica y el otro al Instituto Ecuatoriano de Seguridad Social, para confrontar en
términos de eficiencia de la administracion de las camas de los hospitales. Utilizando para
ello una metodologia descriptiva y de observacion a través de la cual se determiné la
cantidad de cirugias que se realizan en cada nosocomio, asi también se verifico la cantidad
de suspensiones de atencidn por la falta de camas disponibles para la hospitalizacién de
pacientes y como incurre en la percepcion del nivel de satisfaccion de los usuarios del
hospital. Como resultados presenta que la administracion de la ocupacién de camas esta
afectado, entre otros elementos por la demanda de los servicios hospitalarios y la
sobredemanda de poblacién que desea ser atendida esos bloques médicos y concluye que
los hospitales publicos demandan el perfeccionamiento del trabajo administrativo para la
gestién de dotar camas para el hospital, y se termina convirtiendo en una prioridad, por
tal razdn, se estipula que debe ser considerada la aplicacion de éste modelo matematico

para gestionar camas hospitalarias.

Morera [9] en el trabajo de investigacion realizado cuyo nombre es “Gestion de estancias
y ocupacion de camas de hospitales publicos de Costa Rica.”, tuvo como objetivo
determinar si la variacion de los niveles de ocupacion de camas es producto de una
planificacion deficiente del uso de las camas en hospitalizacion en funcion de la demanda,
0 si se trata de una inadecuada direccion de la permanencia de los pacientes. La
investigacion que se detalla fue realizada en el afio 2011 en la Caja Costarricense de
Seguro Social. Utilizando graficos de dispersion se comprueban el indice de
funcionamiento que mide la eficiencia en el manejo de las estancias. Los resultados
presentados son que el 58% de los hospitales muestra deficiente distribucion interna de
las camas, lo que ocasiona que ciertos servicios estén tengan sobre demanda y otros

registren indices muy bajos con respecto al nivel optimo. ElI 83% de los hospitales
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publicos poseen mas de un servicio con estancias mayores a lo esperado, de acuerdo con
los casos que atienden. Como conclusion del estudio indica que la mayoria de los
hospitales presentan una incorrecta distribucion interna de las camas hospitalarias,
escenario que se podria corregir fijando el nimero de camas segun la demanda deseable
en cada especialidad, esto hace necesario realizar un analisis mas minucioso del manejo
de estancias de los principales grupos que corresponde a diagnostico y la elaboracion de
protocolos para equilibrar la asistencia de servicios de salud en los pacientes
pertenecientes a situacion de diagnostico con mayor predisposicion a situarse en estancia

media.

Gonzéles & Hernandez [10] realizaron una investigacion cuyo tema fue “Indicadores de
gestion hospitalaria” donde se abordd asuntos sobre los indicadores de gestion
hospitalaria desde la implementacion efectiva de nuevas decisiones por parte de gerencia
considerando el examen de los indicadores especificados y planteados en tres hospitales
de Maracaibo, Venezuela, durante el periodo 1996-2002; el acercamiento al objeto de
estudio se empez6 con una investigacion exploratoria y una investigacién bibliogréfica'y
para posteriormente culminar con una investigacion empirica, aplicando un esfuerzo de
observacidn participante, a través de pasantias profesionales. Se demostro, que en los
hospitales investigados se calculan indicadores concernientes a su capacidad,
productividad y eficiencia; sin embargo, no se verificd una relacion aparente entre las

decisiones emanadas desde gerencia y la informacion que de ellos se extrae.

2.2.FUNDAMENTACION TEORICA

Para lograr construir un modelo estadistico que permita analizar, exponer, representar y
predecir satisfactoriamente el nimero de camas requerido en el Hospital IESS de Puyo,
fue preciso incursionar en la investigacion bibliografica que se presenta en el siguiente

apartado.

2.2.1. Modelos Estadisticos.

En la actualidad se reconoce la jerarquia de la Estadistica Aplicada en el avance de
trabajos de investigacion en diversos campos de estudio; dia tras dia aumenta el nimero
de profesionales de distintas disciplinas que demandan de métodos estadisticos como

simulacion, muestreo, disefio de experimentos, modelamiento estadistico e inferencia,
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para realizar la respectiva recoleccion de datos, la organizacion y el analisis de datos y

para su ulterior interpretacion. [11]

Con estas aseveraciones del autor, cabe recalcar que la Estadistica esta presente en todos

los campos de investigacion, en el &rea administrativa, de educacion, entre otros.

Un modelo estadistico es una descripcion matematica de las conexiones que existen entre
las variables en estudio. Es una descripcion de la realidad, por tanto, nunca son correctos
0 incorrectos, pero pueden ser utiles. Cabe indicar que los modelos estadisticos, son
[lamados también modelos estocésticos. [12]

“Un modelo es una forma de simulacro de un procedimiento real, con el que se procura
comprender un hecho mediante predicciones que permitan ayudar a mejorar su rol o
controlar para que asi suceda. En esta perspectiva, los modelos matematicos pueden ser
fisicos, explicados por variables medibles y equivalentes representados en diagramas de

flujo” y simbolicos ya sea en presentacion matematicos, lingtisticos o esquematicos. [11]

Los modelos matematicos llamados también cuantitativos son explicados a través de una

serie de simbolos y relaciones I6gico—matematicas.

Para disefiar un correcto modelo matematico es razonable apoyarse en leyes que
representen la conducta del sistema. También cuenta mucho todo lo referente con la
experiencia de ejecutar los programas, ademas la imaginacion, la intuicion, la habilidad

y la simplicidad son muy importantes para elegir el conjunto mas pequefio de variables.

En primera instancia hay que instituir el problema en forma clara, precisa y ldgica
delimitando sus contornos, luego se efectia la recoleccion y depuracion de datos,
seguidamente se hace la diagramacion del experimento, luego se efectia las pruebas de
contraste para proseguir a la comprobacion de funcionamiento del modelo y por Gltimo
realizar la comprobacion de la hipotesis planteada. Cabe resaltar que el modelo
matematico o estadistico debe tener una gran similitud con el sistema actual, también
debe aglutinar los aspectos reveladores del sistema y por supuesto debe implicar un
manejo facil cuyas respuestas sean comprensibles. Un aspecto fundamental es que exista
una excelente correlaciéon entre lo que manifiesta el modelo programado y lo que el

sistema real emana actualmente.
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En la vida real la recoleccion de datos no siempre tiene acceso a toda la informacion por
lo que un modelo estadistico ayuda a inferir los resultados, ese procedimiento de
inferencia se llama ajuste de modelo, aunque a veces el modelamiento no es exitoso o

dificil de aplicar.

También vale aclarar que un modelo estadistico es un tipo de modelo matematico que
utiliza probabilidades para obtener resultados y esta especificado por ecuaciones que
relacionan las variables aleatorias, aunque también pueden aparecer otras variables no

aleatorias. Los principales modelos estadisticos se describen a continuacion: [11]

a) Modelos deterministicos: son aquellos en los cuales los resultados son muy
predecibles y no hay aleatoriedad; es decir, se tiene certeza de los valores de los

parametros.
Esta dada por la ecuacion: y; = a + bx;

b) Modelos estocasticos: se denominan asi cuando el enfoque es mas en los modelos
que en los datos; sin embargo, las variables se predicen con cierta variaciéon o
incertidumbre en base a comportamientos estimados. Un proceso estocastico es una
coleccidn o familia de variables aleatorias que ayudan a explicar la realidad y probar
la hipétesis planteada. La ecuacidn que se ajusta a un tipo de este modelo es:

y; =a+bx;+ ¢

Ademas de los dos modelos sefialados, estan los modelos de series de tiempo que
habitualmente se utilizan para referir procesos que son muestreados en puntos de tiempo
discretos, mientras que procesos precisos se utilizan para modelar fendmenos que estan
presentes de forma irregular, sin un modelo estacional, que pueden ocurrir en cualquier

instante o punto.

Por otra parte, y equivalente al proceso de experimentacion que se realiza en laboratorios
con el objetivo de acrecentar la comprension de cierta teoria y para certificar el uso del
modelo a posterior, es preciso efectuar la simulacion, la cual es considerada como un
método de prueba controlado. Cabe sefialar que es un asunto de imitacion de talentes
importantes del proceder de un sistema, con la construccion de un modelo realizado en
una computadora, hecho para que permita formar observaciones proporcionadas ciertas
entradas. [11]
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2.2.1.1.Sistemas
Definiendo a un sistema se puede decir que es una fuente de datos de la conducta de
cualquier situacion que ocurre en cierta parte del mundo. Esta conformado por elementos

que intervienen simultaneamente para alcanzar el objetivo planteado.

Es importante sefialar que los sistemas suelen poseer algunos parametros, atributos y
variables, que adoptan valores numéricos logicos, es asi que “un sistema podria ser
adaptativo o no adaptativo, estable o inestable, natural o artificial, dindmico o estatico,
lineal o no lineal; asi también puede tener variables independientes o dependientes, no
controlables o controlables, continuas, discretas o mixtas, no observables u observables”.
En un sistema se producen interacciones entre los elementos que lo componen, todo esto
se explican en reglas que establecen la forma en la que las variables que intervienen se
transforman con el tiempo. Se conoce como variables de estado a aquellas que
puntualizan las formas, las actividades y los atributos presentes en un instante especifico
del sistema, ademés permiten anunciar su conducta a futuro y sus valores proporcionan
datos del sistema en ese instante, ademas el sistema relaciona situaciones del pasado con

el futuro a través de hechos del presente. [11]

Ahora bien, si en el sistema puede predecirse la conducta de los elementos con mucha
seguridad, se denomina sistema deterministico, si esto no ocurre se denomina sistema
estocastico. En este contexto, si la probabilidad de encontrarse en alguno de los estados
no cambia con el tiempo se denomina sistema estatico, caso contrario pasa a ser un
sistema dinamico. Asi también cuando el estado cambia sélo en ciertos momentos con el
tiempo, entonces se trata de un sistema discreto, de lo contrario de un sistema continuo.
[11]

2.2.1.2.Relacion entre sistemas y modelos

Para una mejor comprension, se explica a través de un ejemplo supuesto. La explicacion
se realiza a través de una funcién gue conjuga a un conjunto de datos (d) que representa
a las variables de respuesta versus un grupo de parametros P(m¢,mo..); cada conjunto de
datos especificos de este grupo de parametros suministra un modelo (m) contrario. Asi
también, si se tiene un modelo fisico (G), producido a partir de la teoria, que relaciona los
datos observados con los parametros conocidos; es decir las variables, se alcanza una
relacion practica G = F(d, m) que describe el fendmeno; si esta relacion es lineal, se

especifica entonces como Gm = d. Con esto, se pueden obtener dos situaciones distintas
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que se detallan a continuacion: se puede conocer los pardmetros del modelo, pero es
imperioso saber la respuesta que emite el sistema, este escenario es reconocido como el
problema directo; en caso contrario donde se dispone de observaciones de las variables
de prediccion y de respuesta, pero se desconocen los parametros del modelo que
expliquen sobremanera la relacion entre esas variables, entonces se dice que es el
problema inverso, el mismo que se resuelve con regresion estadistica. Ahora, para
satisfacer el problema inverso es necesario estimar los valores del modelo (m) que

expongan mejor las observaciones. [11]

2.2.1.3.Validacion de modelos y evaluacion de resultados

Una vez conocidos los valores necesarios hay que efectuar una validacion del modelo. Se
debe cuantificar qué tan apropiadamente el modelo refiere los datos, las simulaciones u
observaciones para los cuales fue aplicado y cdmo esta el ajuste de los valores. Antes de
valorar el modelo matemaético obtenido es imperioso revisar la enunciacion del problema
con la finalidad de descubrir posibles errores y poder establecer asi la consistencia de las

expresiones matematicas.

Consecutivamente la otra etapa se fundamenta en valorar el estadistico de prueba
denominado coeficiente de correlacién y verificar los resultados de una prueba F; un
analisis de varianza y otros andlisis pertinentes que sean de gran utilidad segin el modelo
que se esté aplicando. En la evaluacién de resultados se pueden reformar los parametros
de entrada y verificar la conducta de valores obtenidos y comparar con los datos historicos

para modificar valores de los resultados del nuevo modelo. [11]

En definitiva, es necesario comparar los resultados y verificar si las condiciones o
supuestos anteriores coinciden con los alcanzados en los resultados evidenciados con el
nuevo modelo matematico, para ello es necesario la aplicacion de pruebas de bondad de
ajuste de datos. Cabe mencionar que existen factores significativos que se deben
considerar en esta etapa; los resultados logrados ordinariamente como producto del
vinculo entre los factores de trabajo, tiempo y dinero. En este contexto es sustancial
conseguir la mayor cantidad de informacion y dar a conocer en resumen los resultados
que son de beneficio para los usuarios indicando que los valores obtenidos son la
derivacion de un trabajo consciente y consecuente que merece un analisis objetivo que se

acerque a lo real. [11]
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2.2.1.4. Pruebas para la certificacion del modelo

Con la instauracion de un modelo matematico se alcanzan dos diferentes fuentes de
variacion, la primera debida a la regresion (SCR) y la segunda correspondiente al error
(SCE), en consecuencia, la variacion total (SCT) corresponde a la suma de estas dos
fuentes de variacion. La consabida variacion se estipula de la siguiente forma:

X d)?

n

SCR=m'G'd —
SCE =d'd—m'G'd

X dy)?

n

SCT =d'd —

El coeficiente de determinacion o llamado también de correlacion R? mide la proporcion
de variacion total de las observaciones con respecto a su media la cual puede ser atribuida

en la recta de regresion estimada.

SCR SCE

RP="_—=1-__
STC SCT

Donde:
STC significa variacion total con respecto a la media

SCR indica la parte de variacion atribuible a un efecto lineal de las variables predictivas

sobre las variables de respuesta.

Si R? = 1 se puede aseverar que toda la variacion en las observaciones es explicada por la

presencia de las variables predictivas G en la ecuacion de regresion. [11]

2.2.2. Proceso estocéstico

Se puede empezar anotando que un proceso estocastico esta constituido por una familia
de variables aleatorias, denotada por: Y;,t € T definidas por un espacio muestral Qy
que o Y(t) toman valores en un conjunto E (puede ser R, pero también pueden
ser C,R* o C* Tes el espacio de tiempos; por lo general es R 0 un subconjunto de

este, puede ser Z o IN.

Se adjudica que T = Z: conjunto de numeros enteros y que el proceso es real porque
toma valores en R). Mientras no se establezca lo contrario. [13]
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El proceso estocastico es considerado como un modelo matematico que describe a lo
largo del tiempo la estructura de probabilidad de una serie de observaciones. Es asi que
una serie de tiempo Y(t) se considera como la ejecucion de un proceso estocastico que

se plantea solo para un namero finito de periodos, indexado por t=1,...,n

Su representacion algebraica es: {Y(¢)};~ = —oo

En términos generales, se dice que un proceso estocastico es estacionario si su media y
su varianza son valores constantes en el tiempo y si el dato de la covarianza entre dos
periodos obedece sélo al trayecto o rezago entre estos dos periodos, y no al tiempo en el

que se calcul6 la covarianza. [13]

2.2.3. Series de tiempo

El tema del analisis de las series de tiempo es muy amplio y siempre esta en evolucion;
algunas de las diversas técnicas del andlisis de las series de tiempo son muy complejas;
sin embargo, resultan efectivas cuando se necesita conocer prondsticos de ocurrencia de

un evento. [13]

2.2.3.1. Componentes de una serie de tiempo

“Los modelos de regresion que consideran series de tiempo son muy comunes para los
pronosticos.” Para realizar un analisis empirico las series de tiempo generalmente se
consideran como estacionarias; sin embargo, puede darse el caso que las series de tiempo

no son estacionarias, entonces la regresion resulta fraudulenta.

Para saber si un pronoéstico es valido o no, sean o no las series de tiempo estacionarias
sobre las cuales se basa el estudio deben efectuarse antes las pruebas para la

estacionariedad que las de causalidad. [14]

Ruido blanco.
Un tipo especial de proceso estocastico (o de series de tiempo): el proceso puramente

aleatorio o de ruido blanco. Se dice que un proceso es puramente aleatorio si tiene una
media igual a cero, una varianza constante ¢® y no esta seriamente correlacionado. [13]
Una serie w,, t € Z se dice que cuando es Ruido Blanco sucede lo siguiente:

E(wt)=0 (media cero)

Var(w,)=c? (varianza constante)
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Vk # 0, Cov(w, weyr) = 0 (Sin correlacion)

Si conjuntamente cumple que w,~N(0, %) se dice que w, es Ruido Blanco Gaussiano
(RBG). [12]

Tendencia.
Se designa tendencia de una serie temporal a su comportamiento o movimiento de los
datos en un largo plazo, la linea recta graficada podria representar la tendencia creciente

o decreciente.

Para calcular la tendencia. Usaremos la siguiente expresion:

T, t=1,..,n obien Tj,i=1, ,nk=1,..,m [19]

Ciclos.
Normalmente, los ciclos suelen afectar menos a nuestras vidas que la estacionalidad.
También se ha especulado mucho sobre la existencia de ciclos que se repiten cada cierto

periodo de tiempo en la economia y que podrian influir mucho en nuestras vidas.

Esta componente refleja comportamientos recurrentes, aunque no tienen por qué ser
exactamente periodicos, con un periodo superior a un afio. Muestran, habitualmente,
cémo se suceden las etapas de bonanza econémica con las de crisis, o al menos,

desaceleracion.

No hay que separar ciclo y tendencia por lo que, siempre que nos refiramos a la tendencia,

estaremos hablando, de hecho, de la ciclo-tendencia. [14 ]

Estacionalidad.

La estacionalidad es la repeticion de determinadas variaciones en alguna variable cada
cierto periodo, normalmente igual 0 menor a un afio. En periodos mas amplios se suele
hablar de ciclos, aunque las variaciones ciclicas no son tan frecuentes como las

estacionales

La estacionalidad generalmente hace que la serie no sea estacionaria porque los
valores promedio en algunos momentos particulares dentro del intervalo estacional

(meses, por ejemplo) pueden ser diferentes de los valores promedio en otros momentos.
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Estacionariedad.

Intuitivamente el concepto se refiere a que las propiedades de la serie no varian con
respecto al tiempo. En otras palabras, significa que su variacion no cambia en funciéon del
tiempo. Esto tiene una importante implicacion a la hora de predecir, puesto que, de tener
estacionariedad, se estaria prediciendo que las caracteristicas estadisticas de nuestra serie

de tiempo seran las mismas en el futuro como en el pasado.

Otra consecuencia importante es que “estacionarizando” una serie de tiempo se puede
obtener informacién significativa como media, varianza y autocorrelaciones
(correlaciones entre distintos valores de la serie de tiempo); dichos valores son Utiles para

describir el comportamiento futuro Unicamente si la serie es estacionaria.

Si hay presencia de tendencia positiva, la media y varianza muestral aumentaran y se
subestimara a la media y varianza en periodos posteriores. Y si la media y varianza no
estan bien definidas, tampoco lo estaran las autocorrelaciones. Por ende, cuando se trabaja
con series de tiempo no es recomendable ajustar una regresion, pues los datos no son

estaticos (estacionarios). [14]

Verificar esta propiedad en el estudio de las series de tiempo tiene su importancia en los

siguientes aspectos.

Facilidad de Analisis: Entre todos los procesos estocasticos, los procesos estacionarios

resultan ser un caso particular mucho mas féacil de analizar.

Mejor Entendimiento: Permite modelar fenémenos de mayor complejidad, la
estacionariedad es un supuesto comun a la hora de realizar estimacion de tendencia,

prevision financiera (forecasting), inferencia, entre otros.

Ubicuidad: Es decir la presencia de la estacionariedad no s6lo en el problema que estemos

analizando, sino en el campo de estudio que abarca. [16]

Un proceso estocastico o aleatorio es una coleccion de variables aleatorias ordenadas en
el tiempo. Un tipo de proceso estocastico que ha recibido gran atencion y ha sido objeto
de escrutinio por parte de los analistas de series de tiempo es el proceso estocastico

estacionario.
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En términos generales, se dice que un proceso estocastico es estacionario si su media 'y
su varianza son constantes en el tiempo y si el valor de la covarianza entre dos periodos
depende solo de la distancia o rezago entre estos dos periodos, y no del tiempo en el cual

se calculo la covarianza

Una serie de tiempo es estrictamente estacionaria si todos los momentos de su distribucion
de probabilidad, y no sélo los dos primeros (es decir, la media y la varianza), son
invariantes respecto del tiempo. Sin embargo, si el proceso estacionario es normal, el
proceso estocastico débilmente estacionario también es estrictamente estacionario, pues
el proceso estocéstico normal esta del todo especificado por sus dos momentos, la media

y la varianza. [14]

2.2.3.2. Modelos ARIMA

Los pronosticos son una parte importante del analisis econométrico, los enfoques de los
pronosticos econdmicos basados en series de tiempo son cinco, por la naturaleza de esta
investigacion se describira el autorregresivo integrado de promedios moviles ARIMA

conocido como metodologia de Box-Jenkins y el modelo SARIMA

El modelo ARIMA constituye una nueva generacion de herramientas de prondstico.
popularmente conocida como metodologia de Box-Jenkins (BJ), pero técnicamente
conocida como metodologia ARIMA, el interés de estos métodos de prondsticos no esta
en la construccion de modelos uniecuacionales o de ecuaciones simultaneas, sino en el
andlisis de las propiedades probabilisticas, o estocasticas, de las series de tiempo
econdmicas por si mismas segun la filosofia de que los datos hablen por si mismos. [13]
A diferencia de los modelos de regresion, en los cuales Y(t) se explica por las k regresoras
X1, X2, X3, .. ., Xk, €n los modelos de series de tiempo del tipo BJ, Y(t) se explica por
valores pasados o rezagados de si misma y por los términos de error estocasticos. Por esta
razén, los modelos ARIMA reciben algunas veces el nombre de modelos atedricos —
porque no se derivan de teoria econdémica alguna—, y las teorias econémicas a menudo

son la base de los modelos de ecuaciones simultaneas.
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Generalmente en los modelos ARIMA se trabaja con una sola serie de tiempo. No

obstante, el analisis puede extenderse a modelos ARIMA multivariados. [14]

2.2.3.3. Modelos SARIMA
Es un modelo ARIMA estacional, son modelos que captan el comportamiento
puramente estacional de una serie, puede decirse que es una serie con influencia en su

componente estacional que se denomina modelo SARIMA (P.D.Q) [17]

El modelo ARIMA estacional (SARIMA) concentra factores estacionales y no
estacionales en un modelo multiplicativo. Una anotacion sintetizada para el modelo es
ARIMA (p.d.q)x (P.D.Q)s Donde:

p =orden AR no estacional

d=orden de diferencias no estacional
g=orden MA no estacional

P=orden AR estacional

D=orden de diferencia estacional
Q=orden MA estacional

S=ventana de tiempo del patrén estacional

Anulando las operaciones de diferenciacién, el modelo se presenta de la siguiente

forma:
®(B*)p(B)(X; — 1) = 0(B*)8(BYW,
Los componentes no estacionales son:
AR: ®(B)=1— ®B — -+ — ®pBP

MA: ®(B) =1+ ®,B + -+ ® B¢

31



Los componentes estacionales son:
AR estacional: ®(B¥) =1 — ®,BS — --- — ®,BFS
MA estacional: ®(B*) = 1+ ®;B° + -+ ®,BY [13]

2.2.3.4. Metodologia Box-Jenkins

Se describe como una metodologia que concentra a un modelo matematico hecho para
realizar prondsticos de rangos de datos apoyados en entradas de series de tiempo
correctamente determinadas. Asi con modelos como éste se consigue analizar un
sinnimero de tipos de datos basados en series de tiempo que poseen desenlaces de
prediccion, porque constituye una metodologia de pronéstico que para el efecto trabaja

realizando regresiones de los datos obtenidos mediante series de tiempo.

Asi también conviene destacar que esta metodologia se fundamenta en el supuesto que
los eventos futuros estan influenciados por los eventos del pasado, y es mas plausible
utilizarlo para realizar prondsticos cuyos plazos estan entre los rangos de 18 meses 0

menos.

La metodologia de Box-Jenkins advierte datos manejando tres principios que son:
autonomia, diferenciacion y promedio de movimiento. Estos principios se simbolizan con
las letras p, d y q, respectivamente al principio enunciado, se muestran juntos con el
nombre de ARIMA (p, d, g). [18]

A continuacion, se da a conocer los pasos que sigue esta metodologia.

Paso 1. Identificacion. Es decir, encontrar los valores apropiados de p, d y g. En este paso

el correlogramay el correlograma parcial ayudan en esta labor.

Paso 2. Estimacién. Tras identificar los valores apropiados de p y q, la siguiente etapa es
estimar los parametros de los términos auto-regresivos y de promedios mdviles
comprendidos en el modelo. Algunas ocasiones, los célculos se realizan con minimos
cuadrados simples, y otras veces es preciso acudir a métodos de estimacion no lineal (en

parametros) para su obtencion.

Paso 3. Examen de diagnostico. A continuacion de seleccionar un modelo ARIMA
exclusivo y de considerar sus parametros, se procede a ver si el modelo seleccionado se

concierta a los datos en forma razonable, ya que es posible que exista otro modelo
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ARIMA que también cumpla con los parametros. Es por esto por lo que el disefio de
modelos ARIMA de Box-Jenkins es un arte m&s que una ciencia; puesto que para
seleccionar el modelo ARIMA adecuado se requiere mucha experiencia al escoger segln
los pardmetros designados. Una breve prueba para ver si el modelo escogido es el
correcto, es determinar si los residuales estimados con este modelo matematico son de
ruido blanco; si es asi, se acepta el ajuste particular; si no lo es, hay que empezar de nuevo.
Por tanto, la metodologia BJ es un proceso iterativo.

Paso 4. Prondstico. - Unarazén de la popularidad del proceso de construccion de modelos
ARIMA es su éxito en el prondstico es porque los pronosticos obtenidos por este método
son méas confiables que los obtenidos de modelos econométricos tradicionales, en
particular en el caso de pronésticos de corto plazo, por supuesto, cada caso debe

verificarse. [14]

Los métodos Box-Jenkins y VAR para pronosticos econémicos son opciones respecto de

los modelos tradicionales uniecuacionales y de ecuaciones simultaneas.[14]

Para pronosticar valores de una serie de tiempo, la estrategia basica de Box-Jenkins es la

siguiente:

a) Examine primero si la serie es estacionaria. Esto se logra al calcular la funcion de auto-
correlacion (FAC) y la funcion de auto-correlacion parcial (FACP), o mediante un analisis
formal de raiz unitaria. Los correlogramas asociados a FAC y FACP son, con frecuencia,

buenas herramientas de diagnéstico visual.

b) Si la serie de tiempo es no estacionaria, debe diferenciarse una o méas veces para
alcanzar la estacionariedad.

c) Se calculan entonces la FAC y la FACP de la serie de tiempo estacionaria para
determinar si la serie es autorregresiva pura, del tipo de promedios moviles puro, o una
mezcla de las dos.

d) Se estima el modelo tentativo.

e) Se examinan los residuos de este modelo tentativo para establecer si son de ruido
blanco. Si lo son, el modelo tentativo es quizas una buena aproximacion al proceso
estocastico subyacente; si no lo son, el proceso se inicia de nuevo, volviendo al método
de Box-Jenkins iterativo.

f) El modelo finalmente seleccionado sirve para pronosticar. [14]
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2.2.4. Hospital IESS Puyo
2.2.4.1.Resefia historica del Hospital IESS Puyo

De acuerdo con los archivos que reposan en el hospital, la atencidn por parte del IESS en
esta provincia se inicié en 1965, con 2 horas de consulta médica diarias; en 1968 se
inaugura el primer Dispensario Médico del Seguro Social, en un local cedido por el

Vicariato Apostdlico de Puyo.

Transcurrido el tiempo, el espacio fisico que dispone el hospital cada vez ha ido quedando
reducido, ya sea por el incremento de afiliados como por el incremento de especialistas.

Hoy en dia, el Hospital Basico El Puyo tiene un nivel de atencién Tipo Il de tipologia Il-
4 del Sistema Nacional de Salud; brinda atencion de consulta externa con las
Especialidades de Pediatria, Medicina Interna, Ginecologia, Cirugia General,
Traumatologia, Salud Ocupacional, Psicologia, Dermatologia, Cardiologia,
Otorrinolaringologia, Fisiatria, Urologia y Gastroenterologia, ademas de Medicina
General, Medicina Familiar y Preventiva, con atencién mediante visita domiciliaria y
Nutricion y Dietética. También cuenta con el servicio de Odontologia, con las

especialidades de Endodoncia Odontoldgica, Odontopediatria y Cirugia Dento-Alveolar.

Dispone también de servicios de apoyo en diagnostico como: Laboratorio Clinico e
Imagen (Rayos X, Ecografias, Densitometrias y Mamografias); servicios
complementarios de: Fisioterapia, Rehabilitacion, Estimulacion Temprana, Terapia de
Lenguaje, Ambulancia, Farmacia, Servicio de Emergencia las 24 horas. El hospital brinda
su atencion a la poblacion de los cuatro cantones de la Provincia, asi como a los

beneficiarios de IESS de las Provincias cercanas. [19]

En concordancia con lo antes manifestado se determina que la cobertura geografica que
atiende el hospital es muy amplia; por lo tanto, el nGmero de personas que atiende también

es grande y a veces la atencion tarda demasiado.

2.2.4.2. Incidencia de la pandemia en el Hospital IESS de Puyo

Durante la pandemia del COVID-19, la necesidad de atencidn en consulta externa y en
emergencia crecid notablemente, agudizando el problema de atencion, y peor ain la
disponibilidad de camas para atender a los pacientes hospitalizados fue escaza;
improvisandose sitios de acogida en corredores y pasillos. La necesidad de mayor nUmero
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de camas en la Unidad de Cuidados Intensivos (UCI) fue evidente, por lo que se emitieron
permisos de traslados a hospitales cercanos, porque no existian camas suficientes para
recibirlos, ni el personal propiamente preparado para atender a este tipo de pacientes. En
la actualidad el requerimiento de camas es mayor que la cantidad de camas que dispone
el hospital, razén por la cual es necesario que las autoridades del hospital traten de

cambiar la situacion actual.

Al constituirse el hospital del IESS de Puyo una entidad que acoge gran nimero de
pacientes es preciso que se gestione administrativamente el mejoramiento de la atencion
de los afiliados. En esta Gltima etapa de pandemia por COVID-19 que afectd a nivel
mundial, se ha verificado falencias en la disponibilidad de camas en las diferentes

secciones del hospital donde se necesitan atender a los pacientes.

Por lo antes expuesto, en este trabajo investigativo se desarrollara un modelo estadistico
para que sustente en forma técnica y con un grado de precision aceptable el nimero de
camas que debe tener a disposicion el hospital, para que no incurra en gastos innecesarios
0, a la vez, entre en un alto riesgo sus pacientes, por el nimero insuficiente de camas

disponibles para poder atenderlos.

El nimero de camas hospitalarias que se requiere en un hospital para atender los
inconvenientes por las enfermedades que se presentan en la poblacion, es una funcion que
depende, entre otros actores, de la frecuentacion (tasa de utilizacion), los egresos, la

estancia media de los pacientes y el porcentaje de ocupacién de las camas. [20]
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CAPITULO 111

MARCO METODOLOGICO

3.1.UBICACION

La investigacion fue realizada en el Hospital Basico el Puyo, fundado en el afio 1981. El
Hospital se encuentra ubicado en el Barrio Miraflores, de la ciudad del Puyo, capital de

la provincia de Pastaza (figura 1).
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Figura 1: Hospital Bésico IESS Puyo.
Fuente: https//: www.iess.gob.ec/

A continuacion, se detalla la caracterizacion geogréafica y su descripcién, asi como, la
accesibilidad y los limites de la provincia de Pastaza, donde se ubica el Hospital Basico
IESS Puyo (IESS, 2021).
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3.1.1. Caracterizacion geografica

Pastaza, es la provincia mas grande del Ecuador, pertenece a la Zona 3, cuenta con una
extension del 29.773 km? aproximadamente de la zona oriental, equivalente, al 66% de la
Region 3y, el 12%, del territorio nacional. De acuerdo a la division politica actual, esta
provincia, esta conformada por 4 cantones y 21 parroquias, a saber: Pastaza (14

parroquias), Mera (3 parroquias), Santa Clara (2 parroquias) y Arajuno (2 parroquias).

[21]

3.1.2. Descripcion de la ubicacién geografica

En la tabla 1 se presenta la descripcion geografica del Hospital Basico IESS Puyo.

Tabla 1: Descripcién geogréafica del Hospital.

Nombre de la institucion

Hospital Basico el Puyo

Nivel de atencion

11-4

RUC

1660010560001

Direccién administrativa

Ing. Ruth Procel

Direccién médica

Dra. Heydi Barroso

Pais Ecuador
Ubicacion Provipcia Pastaza

Canton Pastaza

Parroguia Puyo

Georreferenciacion (utm - wgs84)

Latitud

-1.4886653 | Longitud |-78.0103182

Calle principal

Av. Ceslao Marin

Direccién | Calle secundaria

Rio Curaray

Referencia

Diagonal al MIESS

Fuente: Ing. Janine Campos, Departamento de Estadistica.

3.1.3. Accesibilidad

El Hospital cuenta con dos vias de acceso:

» Entrada 1: Av. Ceslao Marin y Rio Curaray, acceso directo a la Unidad

Antigua.

> Entrada 2: Calle Luis Molinay Diego Celi, acceso al edificio nuevo.

3.1.4. Limites

La provincia de Pastaza limita al norte con Napo y Orellana, al Sur con Morona Santiago,

al Este con Peru y al Oeste con Tungurahua.
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3.2.EQUIPOS Y MATERIALES

Los materiales y equipos utilizados dentro de la investigacién fueron:

e Materiales
- Léapices.
- Esferos.
- Hojas de papel bond.
- Libreta.
e Equipos

Hardware:

- HP Laptop 15 -dy2xxx.
- Impresora.
- USB.

Software:

- Microsoft Office 2019.
- Programa R, version 4.2.1.

3.3.TIPO DE INVESTIGACION

En esta investigacion se utilizé un enfoque metodoldgico cuantitativo, con alcance

descriptivo, explicativo, longitudinal y proyectivo.

Investigacion Descriptiva: se encarga de la identificacion de las caracteristicas del evento
o fendémeno bajo estudio. Por otra parte, se menciona que esta investigacion “busca
especificar las propiedades, las caracteristicas y los perfiles de personas, grupos,
comunidades, procesos, objetos o cualquier otro fenomeno que se someta a un analisis”.
Este tipo de investigacion permitio comprender el comportamiento de las series de tiempo
bajo estudio mediante el gréafico de secuencia (o de tiempo) para observar el componente

estacional y la tendencia (estacionariedad), asi como, los valores extremos. [22] [23]

Investigacion Longitudinal: permite comparar datos de una poblacién que han sido
recolectados en diferentes momentos para visualizar cambios. Para efectos de este
estudio, se compard el porcentaje de ocupacién de camas tanto en el area de

hospitalizacién como en emergencias para el periodo enero 2018 a septiembre 2022. [24]
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Investigacion Explicativa: es aquella que intenta determinar las causas que dan origen a
un determinado fenomeno. Esta investigacion “se centra en explicar por qué ocurre un
fendmeno y en qué condiciones se manifiesta, o por qué se relacionan dos o més
variables”. En ese sentido, se busca explicar, para el periodo enero 2018 — septiembre

2022, como ha sido la ocupacion de camas en el Hospital Basico IESS Puyo. [23]

Investigacion Proyectiva: “se asocia a la elaboracién de un modelo, plan, o propuesta
como solucion a un problema detectado por el investigador”; con el fin de predecir el
futuro basandose en un analisis previo de un fendbmeno de interés; para tomar decisiones
y planificar a largo plazo. Por tanto, en este estudio, el modelo obtenido se utilizé para
predecir la ocupacion de camas en el Hospital Bésico IESS Puyo para un periodo de 12

meses. [25]

3.4.PRUEBA DE HIPOTESIS

Las hipdtesis a contrastar en esta investigacion son las siguientes:

H,: El modelo estadistico prospectivo para determinar la ocupacion de camas en el

Hospital Bésico Puyo del IESS no es significativo.

H,: El modelo estadistico prospectivo para determinar la ocupacion de camas en el

Hospital Basico Puyo del IESS es significativo.

3.5.POBLACION Y MUESTRA

3.5.1. Poblacion

La poblacion es el “conjunto total de individuos u objetos con alguna caracteristica que
es de interés estudiar”. En esta investigacion, la poblacion objeto de estudio esta
constituida por todos los registros sobre ocupacion de camas en las areas de
hospitalizacion y emergencias que reposan en el Departamento de Estadistica del Hospital
Basico IESS Puyo. [26]

3.5.2. Muestra
Se refiere a una parte (subconjunto) de la poblacion. La muestra para esta investigacion

esta conformada por los registros de cinco afios sobre ocupacién de camas en las areas de
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hospitalizacién y emergencias, especificamente, para el periodo enero 2018 a septiembre
2022. [26]

3.6.RECOLECCION DE INFORMACION

Para esta investigacion los datos fueron suministrados por el personal del Departamento
de Estadistica del Hospital Basico IESS Puyo. La informacion se encuentra registrada en
Microsoft Excel, un total de diez (10) archivos, cinco por cada area, hospitalizacion y
emergencias, desde enero de 2018 hasta septiembre de 2022. Cada archivo contiene datos
mensuales y por especialidad sobre los indicadores que miden el grado de uso de las
camas hospitalarias, a saber: giro de camas, intervalo de giro, dias paciente, porcentaje de

ocupacion, dias de permanencia, camas disponibles diariamente y egresos diarios.

3.7.PROCESAMIENTO Y ANALISIS ESTADISTICO

3.7.1. Procesamiento
El procesamiento de datos se realiz, como se indica bajo el siguiente orden:

e Revision y depuracion de la base de datos proporcionada por el Departamento de
Estadistica del Hospital.

e Creacion de dos nuevos archivos en Microsoft Excel, uno por cada area
(hospitalizacion y emergencias) con la variable dependiente de interés (ocupacion
de camas) y la estructura adecuada (datos mensuales).

e Importacion de cada uno de los archivos de Microsoft Excel al entorno de

desarrollo R, version 4.2.1, para su posterior procesamiento y analisis.

3.7.2. Anélisis estadistico
En la presente investigacion se utilizd la metodologia Box-Jenkins para analizar la serie
de tiempo correspondiente a la ocupacion de camas en las areas de emergencia y

hospitalizacién del Hospital Basico IESS Puyo, periodo enero 2018 — septiembre 2022,

La metodologia Box-Jenkins, es la mas usada en estos casos, ya que, supone que la serie
temporal bajo estudio es generada por un proceso estocastico, permitiendo ajustar un
modelo matematico para representar el comportamiento de dicha serie, el cual,

posteriormente, es util para hacer predicciones. [27]
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En la figura 2, se presenta el esquema usado para la caracterizacion y construccion de
modelos estadisticos, con el fin de obtener el modelo prospectivo que permita determinar
la ocupacion de camas en el Hospital Basico Puyo del IESS, tomando en cuenta la

metodologia previamente mencionada.

Serie Temporal

A
i

Identificacién del Modelo

Andlisis exploratorio.

Estacionariedad en warianza: Transformaciones (Box-Cox).

Estacionariedad en media: Diferencias (d).

Estacionalidad: Diferencias (“D").

Seleccién de parametros.

Prueba de los diferentes modelos (Método de mdxima verosimilitud).

Evaluacion del Modelo

* Seleccién del mejor modelo (Criterio de informacion de AKAIKE).

Andlisis de los residuos

Prueba de estacionariedad.
No Validacién del Modelo

Prueba de independencia.

[ *  Test de normalidad.

éPredice

~’l_‘_\ bien ? -~ iEs el Modelo si . * Calculo de predicciones.
- — Adecuado? e Prediccion
) * Evaluacion de  capacidad
I predictiva.

Figura 2: Metodologia Box-Jenkins.
Fuente: Adaptado de Gujarati y Porter, 20009.

A continuacion, se detallan cada una de las etapas especificadas en la figura 2:
1) Identificacién del modelo

En esta etapa se procedid a verificar la estacionariedad de las series e identificar los
parametros (p, q) y (P, Q) que deben contener los modelos SARIMA de las series para la

ocupacion de camas en el area de hospitalizacion y emergencia.

En primer lugar, se realiz6 un analisis exploratorio para observar el comportamiento de
los estadisticos descriptivos: porcentaje minimo y maximo de ocupacién, media y

mediana para tener un indicio de la estacionariedad de dichas series.

Para verificar la estacionariedad de las series de tiempo desde enero 2018 a septiembre
2022 se procedio a descomponer cada una de las series en sus cuatro componentes (datos
observados, tendencia, estacionalidad y aleatoriedad). Ademas, se realizo el test de
Dickey Fuller y también se graficaron las funciones de correlacion simple y parcial para
comprobar la presencia de raices unitarias, para ello se utiliz6 un nivel de significancia

de 0.05, considerando como hipdtesis nula (Ho) que la serie de tiempo es estacionaria.
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Como las dos series de tiempo bajo estudio no son estacionarias se realizé una
diferenciacion y se graficaron nuevamente las funciones de autocorrelacion simple y
parcial, también se calcul6 nuevamente el test de Dickey-Fuller, comprobandose que

ambas series ya eran estacionarias.

La identificacion de los pardmetros se realizo a través de las funciones de autocorrelacion
simple (ACF) y parcial (PACF) de las series con una diferenciacion, para ello se observo
el comportamiento de los rezagos. La ACF permite obtener el parametro q; es decir, el
numero de medias maéviles (MA). Por su parte, con la funcion de autocorrelacién parcial

(PACF) se determina el nimero de autorregresores (AR); es decir, el parametro de orden
p.

Para seleccionar los modelos que pasan a la fase de estimacién se procedié a calcular el
criterio de informacion de Akaike (AIC) y el error cuadratico medio (RSME) para todos
los modelos propuestos, luego se escogieron cuatro modelos, aquellos con el valor AIC

mas pequefio y el menor RSME.
2) Evaluacion del modelo

Se estimaron los parametros para los modelos seleccionados en la etapa de identificacion
utilizando algoritmos matematicos iterativos, especificamente mediante el método de

méaxima verosimilitud.

Para comprobar la significancia de los modelos estimados se consider6 como criterio:
z > 1.96 y probabilidad < 0.05. El nivel de significancia establecido para dichas pruebas
fue de (5%).

3) Validacion del modelo

El proceso de validacion para comprobar la capacidad de ajuste del modelo seleccionado

se llevé a cabo a través de:

Andlisis de los residuos: se graficaron los residuos, la funcion de correlacion simple
(ACF) y el histograma. Con el grafico de los residuos se observa si se comportan como
ruido blanco; es decir, si los valores de la serie en dos tiempos diferentes no estan
correlacionados. ElI ACF sirve para verificar que todos los rezagos se encuentren dentro
del intervalo de confianza definido (ningun rezago por fuera de las bandas). Finalmente,

con el histograma se verifica si los residuos cumplen el supuesto de normalidad.
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Prueba de estacionariedad de los residuos: se aplico el test de Dickey-Fuller bajo las

siguientes hipotesis:
Ho: los residuos del modelo SARIMA son estacionarios.
Hi: los residuos del modelo SARIMA no son estacionarios.
Criterio de decision:
p valor < 0.05 Rechazar Ho.
p valor > 0.05 No Rechazar Ho.

Prueba de independencia de los residuos: se realizd con el test de Ljung-Box,

contrastando las siguientes hipétesis:
Ho: los residuos del modelo SARIMA son ruido blanco (et~RB (0, 0?)
Hi: los residuos del modelo SARIMA no son ruido blanco.
Criterio de decision:
p valor < 0.05 Rechazar Ho.
p valor > 0.05 No Rechazar Ho.

Test de normalidad: se comprob6 mediante el test de Kolmogoérov-Smirnov debido a que

el nimero de registros es mayor a 50. Las hip6tesis contrastadas fueron:
Ho: los residuos del modelo SARIMA siguen una distribucién normal.
H1: los residuos del modelo SARIMA no siguen una distribucion normal.
Criterio de decision:
p valor < 0.05 Rechazar Ho.
p valor > 0.05 No Rechazar Ho.
4) Prediccion/Pronostico

En esta ultima etapa, con los dos modelos estadisticos prospectivos obtenidos en las fases
previas, se realizo el prondstico para enero 2023 — diciembre 2023; con el fin de verificar
la calidad predictiva del modelo.
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3.8.VARIABLES RESPUESTA O RESULTADOS ALCANZADOS

Para cumplir con lo mencionado en la justificacion de presente investigacion, asi como
con los objetivos planteados, el modelado de las series de tiempo se realizo por area, se
estimd un modelo para el area de hospitalizacion y otro para el area de emergencia. En
investigaciones futuras se puede considerar el modelamiento de las series de tiempo desde
el punto de vista de las especialidades. Es la primera investigacion de este tipo que se
realiza en el Hospital Basico IESS Puyo y en principio, la idea era ayudar en la toma de

decisiones por area, para dar una solucién al porcentaje de ocupacion de camas.

3.8.1. Variables respuesta

Las variables usadas para la construccion de los modelos matematicos fueron:

e Variable dependiente: ocupacidn de camas (porcentaje).

e Variable independiente: tiempo (en meses).

3.8.2. Resultados alcanzados

Los resultados alcanzados en la presente investigacion son dos modelos prospectivos que
van a permitir al personal del Hospital Basico IESS Puyo conocer las proyecciones para
el porcentaje de ocupacion de camas para el area de hospitalizacién y emergencia para el
periodo enero 2023 — diciembre 2023 lo cual ayudara al personal del Hospital en el
proceso de toma de decisiones y esto a su vez permitira ofrecer una mejor atencién a los

afiliados.

En la tabla 2, se presenta la matriz de consistencia de variables.
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Tabla 2: Matriz de consistencia de variables.

Objetivo general Hipotesis general Variables Indicadores Técnicas Instrumentos
Variable
Plantear un modelo | EI modelo estadistico | Independiente
estadistico prospectivo | prospectivo para e Meses Registros
para  determinar la | determinar la | Tiempo Series de Departamento de
ocupacion de camas en | ocupacion de camas Tiempo. Estadistica del
el Hospital Basico Puyo | en el Hospital Bésico | Variable (univariante) Hospital
del IESS. Puyo del IESS es | Dependiente (enero 2018 —
significativo. e Total dias septiembre 2022)
Ocupacion de paciente.
camas. e Dias camas
disponibles.

Elaborado por: Gavilanes, 2022.

Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1.INTRODUCCION

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos al modelar la serie de tiempo para
la ocupacion de camas del Hospital Bésico IESS Puyo en el &rea de hospitalizacion y de
emergencias, en el periodo comprendido entre enero de 2018 y septiembre 2022,
utilizando la metodologia Box-Jenkins. Por otra parte, se realizan predicciones para un

periodo de doce meses, de enero a diciembre de 2023.

4.2.VARIABLES Y ESTRUCTURA DE LA BASE DE DATOS

En la tabla 3 se muestra como se organizé la base de datos en la presente investigacion,
la cual estda conformada por dos variables. El tiempo, medido en meses, representa la
variable independiente, y es de tipo categorica, mientras que la variable ocupacion de
camas, medida en porcentaje, que es de tipo numérica, corresponde a la variable

dependiente. La base de datos contiene 57 registros.

Tabla 3: Configuracion de la base de datos.

Meses Ocupacién %
Enero 93.5
Febrero 934
Marzo 95.1
Abril 85.9
Septiembre 62.2

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.
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Parcentaje

4.3.MODELADO DE LA OCUPACION DE CAMAS EN EL AREA
DE HOSPITALIZACION SEGUN LA METODOLOGIA BOX-
JENKINS

4.3.1. ldentificacion del modelo
En esta fase se selecciono el mejor modelo SARIMA para la ocupacion de camas en el

area de hospitalizacion del Hospital Basico IESS Puyo.
Analisis exploratorio

En la figura 3 se presentan los datos correspondientes a la ocupacion de camas una vez
transformados en una serie de tiempo, observandose que el porcentaje medio de
ocupacion para el periodo analizado es de 75.76%, con un minimo y méaximo de 27.20%
y 113.70%, respectivamente. Asi mismo, se tiene que el 25% y 75% de ocupacion de
camas en hospitalizacion es igual o inferior a 61.30% y 90.70%, respectivamente. En
general, se aprecia que la serie no presenta una Unica tendencia en el tiempo, ya que es
mas 0 menos estable al comienzo, luego presenta una tendencia decreciente para el afio
2020 hasta al final cuando de nuevo muestra una tendencia creciente, y a partir de alli, se
mantiene estable.

Ocupacion de camas

=1\ /k\d

! I I I I
2018 2019 2020 2021 2022

100
]

60
[

40
|

Tiempo
Figura 3: Serie de tiempo de la ocupacién de camas en el area de
hospitalizacion.
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

Descomposicion de la serie

En la figura 4 se muestra la descomposicion de la serie original en sus cuatro (04)
componentes: serie original (observed), residuos (random), estacionalidad (seasonal) y
tendencia (trend); con el fin de observar dichos componentes de forma individual para

comprobar si cumplen los supuestos del modelo SARIMA, especificamente la
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estacionariedad y la estacionalidad. En el grafico correspondiente a la tendencia, se tiene

que la serie no es estacionaria ya que presenta una tendencia decreciente, siendo necesario

transformarla o diferenciarla. En cuanto al componente estacional, el grafico muestra un

patron estacional que se repite cada 12 meses. Finalmente, los residuos indican la no

estacionariedad de la serie, los residuos no estan cercanos a cero.

W 70 90 40 80

2010 0

randomseasonal trend observed

=20 0

2018 2019 2020 2021 2022

Time

Figura 4. Descomposicion de la serie correspondiente a la ocupacion de camas.
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

Correlogramas

Las funciones de autocorrelacion simple (ACF) y parcial (PACF) para la serie original se

muestran en la figura 5, observandose que la ACF converge a cero lentamente y la PACF

presenta un valor cercano a uno para el primer rezago, lo cual indica la presencia de raices

unitarias.
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Figura 5: Funciones de autocorrelacion simple (ACF) y parcial (PACF).
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.
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Verificacion de estacionariedad

Para comprobar la presencia de raices unitarias se aplico el test de Dickey-Fuller
Aumentado, utilizando un nivel de significancia @ = 0.05. Las hipotesis contrastadas

fueron:
Hy: la serie no es estacionaria (presencia de raiz unitaria)
H;:la serie es estacionaria ( no posee raiz unitaria)
El criterio de decision fue el siguiente:
p valor < 0.05 Rechazar Ho.
p valor > 0.05 No Rechazar Ho.

En la tabla 4 se presenta los resultados del test, observandose que el p valor es 0.4178,

por tanto, no se rechaza la hipétesis nula la serie no es estacionaria.

Tabla 4: Test de Dickey - Fuller.

Dickey-Fuller = -2.3888 Orden de retraso = 3 p_valor = 0.4178
Hipotesis alternativa: Estacionaria

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de hospitalizacion del Hospital Bésico Puyo.

Anélisis de estacionariedad en media y varianza

Al verificar que la serie no es estacionaria, se requiere diferenciarla. En la figura 6 se
muestra el comportamiento de la serie de tiempo con una diferencia, observandose que la
serie es estacionaria porque la media y la varianza son constantes a lo largo del periodo

evaluado.
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Ocupacién de Camas

T T T T T
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Figura 6: Serie de tiempo de ocupacion de camas estacionaria

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

En la figura 7 se muestran los componentes de tendencia y estacionalidad para la serie
bajo estudio luego de ser diferenciada. Se aprecia que se ha eliminado la tendencia
decreciente que presentaba la serie original, siendo otro indicio de estacionalidad.
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Figura 7: Componentes de la serie de ocupacion de camas estacionaria.
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

Para verificar lo observado graficamente se aplica el test de Dickey-Fuller a la serie
diferenciada (tabla 5), obteniéndose un p valor de 0.01, el cual es menor al nivel de
significancia establecido (@ = 0.05); por tanto, se rechaza la hipdtesis nula, concluyendo
que la serie para la ocupacion de camas en el area de hospitalizacion con una

diferenciacion es estacionaria.
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Tabla 5: Test Dickey-Fuller de la serie diferenciada.

Dickey-Fuller = -4.2045 Orden de retraso = 3 p_valor =0.01

Hipotesis alternativa: Estacionaria

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de hospitalizacion del Hospital Bésico Puyo.

Parametros

Una vez que la serie es estacionaria, se procede a identificar los valores de los pardmetros
(p, q) ¥ (P, Q) mediante las funciones de autocorrelacion simple y parcial que se muestran
en la figura 8. En la parte estacionaria, no se observan retardos significativos en el ACF
y PACF; no obstante, en ambos gréaficos hay un retardo cercano a la linea azul, razon por
la cual se recomienda probar con una media moévil de orden g = (0 0 1) y un autorregresivo
de orden p = (0 0 1), respectivamente. En la parte estacional, en el ACF se tienen varios
rezagos significativos; se debe usar media mévil de orden Q = (0, 1, 2 0 3) y en la parte

autorregresiva estacional se observa que no hay rezagos significativos, sin

embargo, se tomaP = (0 0 1).
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Figura 8: Correlogramas ACF y PACF para la serie original y diferenciada.
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.
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En funcidn de lo anterior, en las tablas 6 y 7 se presentan los posibles modelos a probar,
de los cuales se seleccionara aquel modelo cuyo valor del criterio de informacion de
AKAIKE (AIC) sea el méas pequefio y con el menor error cuadratico medio (RMSE).

Tabla 6: Modelos ARIMA propuestos.

Nombre Modelos AlIC RMSE
Modelo 1 AUTO.ARIMA (0,1,0) 446.29 12.67
Modelo 2 ARIMA (0,1,1) 446.27 12.44
Modelo 3 ARIMA (1,1,0) 446.14 12.42
Modelo 4 ARIMA (1,1,1) 447.30 12.33

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

La funcion del lenguaje de programacion R, conocida como AUTO.ARIMA da indicios
del mejor modelo para la serie bajo estudio. En vista de que dicha funcion arrojé un
modelo ARIMA, se proponen cuatro modelos (tabla 6). Se seleccionaron dos de ellos en
funcién del criterio AIC y el RMSE, a saber: ARIMA (1, 1, 0) con el menor AIC = 446.14
y el modelo ARIMA (1, 1, 1) con el menor error cuadratico medio (RMSE =12.33); sin
embargo, el modelo ARIMA (1, 1, 0), en la etapa de estimacion arrojo que los parametros
no son significativos, por tal razén, se descartd. Por su parte, el modelo ARIMA (1, 1, 1)
cumple con todos los supuestos: estacionariedad, independencia (ruido blanco) y

normalidad, pero, en la etapa de prondstico no es el adecuado (Anexo 1).

Por lo mencionado previamente y tomando en cuenta la informacién de los gréaficos de
autocorrelacion simple y parcial de la figura 7 se proponen algunos modelos SARIMA
para la ocupacién de camas en el area de hospitalizacion, ya que, como se mencion6 con

anterioridad, hay un componente estacional presente.

Tabla 7: Modelo SARIMA propuestos.

Nombre Modelos AIC RMSE
Modelo5  SARIMA (1,1,1) (0,0,1) [12]  448.52 12.21
Modelo6  SARIMA (1,1,1) (0,0,2) [12]  450.51 12.21
Modelo 7 SARIMA (1,1,1) (0,0,3) [12]  449.79 11.05
Modelo 8 SARIMA (1,1,1) (1,0,0) [12]  448.55 12.22
Modelo9  SARIMA (1,1,1) (1,0,1) [12]  450.51 12.21
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Modelo 10 ~ SARIMA (1,1,1) (1,0,2) [12]  452.49  12.21
Modelo 11 SARIMA (1,1,1) (10,3) [12] 453.95  10.78
Modelo 12 SARIMA (0,1,0) (0,0,1) [12]  447.00  12.49
Modelo 13 SARIMA (0,1,0) (0,0,2) [12] 44891  12.47
Modelo 14  SARIMA (0,1,0) (0,0,3) [12]  449.95  11.86
Modelo 15 SARIMA (0,1,0) (1,0,0) [12]  446.96  12.48
Modelo 16 ~ SARIMA (0,1,0) (1,0,1) [12] 448.96  12.48
Modelo 17 SARIMA (0,1,0) (1,0,2) [12]  450.17 1151
Modelo 18 SARIMA (0,1,0) (1,0,3) [12]  451.61  10.21
Modelo 19  SARIMA (0,1,1) (0,0,1) [12] 44734  12.31
Modelo20  SARIMA (0,1,1) (0,0,2) [12]  449.34  12.31
Modelo21  SARIMA (0,1,1) (0,0,3) [12]  450.68  11.95
Modelo22  SARIMA (0,1,1) (1,0,0) [12] 44737  12.31
Modelo 23  SARIMA (0,1,1) (1,0,1) [12] 44934  12.31
Modelo 24  SARIMA (0,1,1) (1,0,2) [12] 45115  12.13
Modelo 25  SARIMA (0,1,1) (1,0,3) [12] 45257  11.45
Modelo 26 SARIMA (1,1,0) (0,0,1) [12]  447.29  12.30
Modelo 27 SARIMA (1,1,0) (0,0,2) [12]  449.29  12.30
Modelo 28  SARIMA (1,1,0) (0,0,3) [12]  450.74  12.01
Modelo 29  SARIMA (1,1,0) (1,0,0) [12] 44733  12.31
Modelo 30 SARIMA (1,1,0) (10,1) [12]  449.29  12.30
Modelo 31 SARIMA (1,1,0) (1,0,2) [12]  451.29  12.30
Modelo 32  SARIMA (1,1,0) (1,0,3) [12]  452.63 1155

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de hospitalizacion del Hospital Bésico Puyo.

De la tabla 7 se obtiene que el modelo SARIMA (0,1,0) (1,0,0) [12] es el que presenta
menor AIC =446.96 y el SARIMA (1,1,1) (1,0,3) [12] es el modelo con menor error
cuadréatico medio, por tanto, se consideran esos dos modelos para la etapa de estimacion
de parametros. EI modelo (18) con RMSE muy cercano a 10.78 se probd y el coeficiente

estimado no resulto significativo.
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4.3.2 Estimacion de los parametros del modelo

En esta etapa se estiman los pardmetros para los dos modelos seleccionados usando el
método de maxima verosimilitud. Las tablas 8 y 9, muestran los resultados de tal
estimacion.

Tabla 8: Estimacion de parametros para el modelo SARIMA (0, 1, 0) (1, 0, 0) [12].

SARIMA (0,1,0) (1,0,0) [12]

sarl
Coeficientes 0.1713
Error estandar 0.1466
o? 161.4 Probabilidad de registro =  -221.48

AIC = 446.96 AICc=447.19 BIC=451.01

Medidas de error en el conjunto de entrenamiento

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
-0.4322501 12.47866 9.607876 -2.612742 14.65731 0.4696034

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de hospitalizacion del Hospital Bésico Puyo.

Tabla 9: Estimacion de pardmetros para el modelo SARIMA (1, 1, 1) (1, 0, 3) [12].

SARIMA (1,1,1) (1,0,3) [12]

arl mal sarl smal sma2 sma3
Coeficientes -0.7593 0.6108 -0.8733  1.2595 0.2850 -0.2522
Error estandar 0.3465 0.4295 2.0111 4.2618 1.7019 0.6536
a? 132.5 Probabilidad de registro =  -219.97

AIC =453.95 AlCc =456.28 BIC =468.13

Medidas de error en el conjunto de entrenamiento

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
-0.4546875 10.78275 7.963639 -2.434103 12.04199 0.3892381

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

donde:

ar: autorregresivos en la parte estacionaria (p).
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ma: medias mdviles en la parte estacionaria ()

sar: autorregresivos en la parte estacional (P)

sma: numero de medias moviles en la parte estacional (Q)
AIC: criterio de informacion AKAIKE.

BIC: criterio de informacion Bayesiano.

Significancia de los parametros

Para comprobar si las estimaciones son significativas se considera como criterio: |z| >
1.96 y p < 0.05. Para el modelo SARIMA (0,1,0) (1,0,0) [12] se observa que el
pardmetro no es significativo porque no cumple con el criterio establecido, descartandose
dicho modelo (tabla 10).

Tabla 10: Significancia de los parametros modelo SARIMA (0, 1, 0) (1, 0, 0) [12].

Parédmetros Estimacion Error Std. Valor z Prob. (>|z|)
sarl 0.17127 0.14662 1.1681 0.2428

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de hospitalizacion del Hospital Bésico Puyo.

En cuanto al modelo SARIMA (1, 1, 1) (1, 0, 3) [12], se tiene que el parametro arl es
significativo (z valor =2.2428) y (Pr =0.02491) (tabla 11).

Tabla 11: Significancia de los parametros del modelo SARIMA (1, 1, 1) (1, 0, 3) [12].

Parédmetros Estimacion Error Std. Valor z Prob. (>|z|)
arl -0.79034 0.35239 -2.2428 0.02491 *
mal 0.67998 0.42976 1.5822 0.11360
sral -0.87334 2.01106 -0.4343 0.66409
smal 1.25945 4.26179 0.2955 0.76759
sma2 0.28503 1.70192 0.1675 0.86699
sma3 -0.25219 0.65362 -0.3858 0.69961

Cadigos de significancia: 0 ™***' 0.001™** 0.01™* 0.05 '* 01 ''1

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.
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La ecuacion del modelo SARIMA queda expresada de la siguiente manera:
Vi =iV 1+ €

Tomando en cuenta las estimaciones de la tabla 11, la ecuacién de prondstico para la

ocupacion de camas en el &rea de hospitalizacion viene dada por:
AY, = —0.79034 Y,_; + ¢,

donde:

Y;: Prondstico mensual de la ocupacion de camas.

@4: parametro del modelo SARIMA.

€. error de ruido blanco.

4.3.2. Evaluacion del modelo
En esta etapa se evalGan los residuos mediante un analisis grafico y pruebas de

estacionariedad e independencia, asi como con el test de normalidad.
Anélisis gréfico de los residuos

En la figura 9 se presentan tres graficos que permiten observar el comportamiento de los
residuos. El primer gréafico corresponde a los residuos, indicando que son ruido blanco;
con media cero e igual varianza. Por otro lado, se tiene la funcion de autocorrelacion
simple (ACF), la cual indica que los residuos son aleatorios ya que ningln rezago esta
por fuera de las bandas (intervalos de confianza). Por ultimo, los residuos del modelo

SARIMA (1,1,1)(1,0,3)[12] siguen aproximadamente una distribucion normal.

56



Residuals from ARIMA(1,1,1)(1,0,3)[12]
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Figura 9: Analisis grafico del modelo SARIMA (1, 1, 1) (1, 0, 3) [12].
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de hospitalizacion del Hospital Bésico Puyo.

Para complementar el andlisis gréafico, en la figura 10 se muestran tres gréficos. El
primero de ellos muestra los residuos estandarizados, observandose que estos no exhiben
un patron (son aleatorios), son ruido blanco. El segundo gréafico, muestra el ACF,
apreciandose que ningun rezago es significativo (todos se encuentran dentro de los
intervalos de confianza). En el tercer gréafico, se reflejan los valores p del estadistico de
Ljung-Box, observandose que todos los residuos estan por encima del nivel de
significancia establecido de 0.05, corroborando nuevamente que estos son ruido blanco.
En general, se puede decir que el modelo SARIMA (1,1,1)(1,0,3)[12] se ajusta bien.
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Figura 10: Diagndstico del modelo SARIMA.
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

Prueba de estacionariedad de los residuos

Para comprobar la estacionariedad de los residuos se aplico la prueba de Dickey-Fuller.

Las hipdtesis contrastadas fueron:

H,: los residuos del modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,3)[12] no son estacionarios.

H;: los residuos del modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,3)[12] son estacionarios.

Criterio de decision

p valor < 0.05 Rechaza Ho.

p valor > 0.05 No Rechazar Ho.

En la tabla 12 se presentan los resultados de la prueba, observandose que el p valor es

menor al nivel de significancia (0¢=0.05); por tanto, se rechaza la hipétesis nula y se

concluye que los residuos del modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,3)[12] son estacionarios.
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Tabla 12: Test de Dickey-Fuller para los residuos del modelo SARIMA.
Datos: Modelo11$residuals

Dickey-Fuller = - 4.3688 Orden de retraso = 3 p_valor = 0.01
Hipotesis alternativa: Estacionaria

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.
Prueba de independencia de los residuos

La independencia de los residuos se comprobd mediante el test de Ljung-Box, con un

nivel de significancia de 0.05. Para esta prueba, se contrastaron las siguientes hipétesis:
H,: los residuos del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,3)[12] son ruido blanco (e,~RB(0, c2)
H;: los residuos del modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,3)[12] no son ruido blanco.

Criterio de decision
p valor < 0.05 Rechazar Ho.
p valor > 0.05 No Rechazar Ho.

En la tabla 13 se presentan los resultados de la prueba, observandose que el p valor es de
0.9024, mayor al nivel de significancia (0=0.05); por tanto, no se rechaza la hipdtesis nula
y se concluye que los residuos del modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,3)[12] son

independientes, es decir, se comportan como ruido blanco.

Tabla 13: Test de Ljung-Box para los residuos del modelo SARIMA.

Datos: Residuos del modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,3)[12]
X-cuadrado = 0.015034, Grados de libertad = 1, p_valor = 0.9024

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de hospitalizacion del Hospital Bésico Puyo.

Prueba de normalidad

Para verificar la normalidad de los residuos se aplico el test de Kolmogérov-Smirnov

debido a que el numero de registros es mayor a 50. En este caso, las hipotesis contrastadas
fueron:

59



H,: los residuos del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,3)[12] siguen una distribucion normal.

H;: los residuos del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,3)[12] no siguen una distribucion

normal.
Criterio de decision
p valor < 0.05 Rechazar Ho.
p valor > 0.05 No Rechazar Ho.

En la tabla 14 se presentan los resultados de la prueba. En ellos se puede observar que el
p valor es 0.3467, mayor al nivel de significancia (a=0.05); por tanto, no se rechaza la
hipétesis nula y se concluye que los residuos del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,3)[12]

siguen una distribucion normal.

Tabla 14: Test de Kolmogorov-Smirnov para los residuos del modelo SARIMA.

Datos: Residuos del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,3)[12]
D =0.12095, p_valor = 0.3467
Hipdtesis alternativa: dos colas (bilateral)

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

La evaluacion realizada a los residuos del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,3)[12] arrojé que
estos cumplen con todos los supuestos mencionados previamente, por tanto, se pasa a la

etapa de prediccion (pronostico).

4.3.4 Prediccidn a través del modelo desarrollado para el area de hospitalizacion

En esta etapa se procedié a comparar la serie original (linea azul) con los valores ajustados
por el mejor modelo (linea roja) como se muestra en la figura 11. Se puede apreciar que
el modelo SARIMA (1,1,1)(1,0,3)[12] se ajusta adecuadamente a la serie de tiempo de
ocupacion de camas en el area de hospitalizacion del Hospital Basico IESS Puyo.
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Figura 11: Comparacion de la serie original con los valores ajustados por
el modelo SARIMA.

Elaborado por: Gavilanes, 2022.

Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

En la tabla 15 se presenta la comparacion de los pronésticos para los dos grupos
considerados, entrenamiento y valores reales para validar los pronosticos realizados con
el modelo SARIMA (1, 1, 1) (1, 0, 3) [12]. La comparacion arrojo que existen diferencias
significativas en los meses de agosto (2021), septiembre (2021), enero (2022) y febrero
(2022), los deméas meses se puede decir que el modelo predice satisfactoriamente en un
87.16%.

Tabla 15: Cotejo entre los datos de entrenamiento y testeo.

Meses Testeo  Entrenamiento  Error
Julio (2021) 66.2 70.72 -6.83
Agosto (2021) 48.9 70.12 - 43.39
Septiembre (2021) 54.4 75.26 - 38.35
Octubre (2021) 65.5 71.62 -9.34
Noviembre (2021) 70.0 71.75 -2.50
Diciembre (2021) 69.0 70.23 -1.78
Enero (2022) 51.9 76.53 - 47.46
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Febrero (2022) 55.9 76.60 -37.03
Marzo (2022) 88.3 79.00 10.53
PROMEDIO 63.34 73.54

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

En la tabla 16 se presentan los pronosticos obtenidos con el modelo
SARIMA(1,1,1)(1,0,3)[12] con los intervalos de confianza del 80% y 95%. Para efectos

de la investigacion, se consideran los intervalos del 95%.

Tabla 16: Prondstico de la ocupacién de camas en el &rea de hospitalizacion.

Meses Prondstico Limite Limite Limite Limite
(%) inferior 80%  superior 80% inferior 95% superior 95%

Enero 59.77 29.52 90.03 13.50 106.04
Febrero 60.40 26.65 94.14 8.79 112.01
Marzo 73.39 36.75 110.03 17.36 129.42
Abril 79.08 39.56 118.59 18.64 139.51
Mayo 80.89 38.84 122.94 16.58 145.20
Junio 71.94 27.39 116.50 3.80 140.09
Julio 70.75 23.91 117.58 -0.88 142.38
Agosto 65.68 16.60 114.77 -9.38 140.75
Septiembre 65.23 14.06 116.40 -13.03 143.49
Octubre 60.11 5.51 114.70 - 23.39 143.60
Noviembre 64.71 7.10 122.33 -23.40 152.82
Diciembre 64.45 3.81 125.08 - 28.29 157.18

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de hospitalizacion del Hospital Bésico Puyo.

En la figura 12 se muestra las proyecciones para la ocupacion de camas en el area de
hospitalizacién segun el modelo SARIMA. La linea de color negro corresponde a la serie
de tiempo bajo estudio y la linea azul representa la media del pronéstico para el porcentaje
de ocupacion de camas por mes. Ademas, se tiene el color gris oscuro y gris claro que se
refieren a los intervalos de confianza del 80% y 95%, respectivamente. Se observa que el

modelo SARIMA para el periodo pronosticado se comporta como la serie original; en los
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primeros meses del 2023 el porcentaje de ocupacién aumenta hasta el mes de agosto que

comienza a disminuir. Su valor mas alto se refleja en el mes de mayo.

Forecasts from ARIMA(1,1,1)(1,0,3)[12]

Porcentaje de ocupacién

T T T T T T T
2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Tiempo

Figura 12: Prondsticos.
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

4.4, MODELADO DE LA OCUPACION DE CAMAS EN EL AREA
DE EMERGENCIAS SEGUN LA METODOLOGIA BOX-
JENKINS.

4.4.1. ldentificacion del modelo
En esta fase se seleccion6 el mejor modelo SARIMA para la ocupacién de camas en el

area de emergencias del Hospital Basico IESS Puyo.
Analisis exploratorio

En la figura 13 se presenta los datos correspondientes a la ocupacién de camas una vez
transformados en una serie de tiempo, observandose que, el porcentaje medio de
ocupacion para el periodo analizado es de 150.1%, con un minimo y maximo de 78.9% y
252.4%, respectivamente. Por otra parte, se tiene que el 25% y 75% de ocupacion de
camas en emergencia es igual o inferior a 126.2% y 173.8%, respectivamente. En general,
se observa que la tendencia de la serie varia para el periodo analizado, al comienzo
decrece adquiriendo su menor valor en los meses de marzo y abril del 2020 vy,

posteriormente se aprecia una tendencia creciente.
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Figura 13: Serie de tiempo de la ocupacidn de camas en el area de emergencia.

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Descomposicion de la serie

En la figura 14 se muestra la descomposicion de la serie original en sus cuatro (04)
componentes. En cuanto a la tendencia (tren), se observa que no es estacionaria, antes del
afio 2020 muestra una tendencia decreciente, y después, es creciente, por tanto, se debe
diferenciar para corregir el comportamiento de la tendencia. En cuanto al componente
estacional, el grafico muestra un patron estacional que se repite cada 12 meses. Por otro
lado, los valores de los residuales se encuentran alejados del cero, lo que indica la no

estacionariedad de la serie.

Decomposition of additive time series
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Figura 14: Descomposicién de la serie en sus componentes.
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.
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Correlogramas

En la figura 15 se muestran las funciones de autocorrelacion simple (ACF) y parcial
(PACF) para la serie original, apreciandose que la ACF converge a cero lentamente y, la
PACEF presenta un valor cercano a uno para el rezago k=1, lo cual indica la presencia de
raices unitarias.
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Figura 15: Funciones de autocorrelacion simples (ACF) y parcial (ACF) de la
serie.

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Verificacion de estacionariedad

Para comprobar la presencia de raices unitarias se aplico el test de Dickey-Fuller
Aumentado, utilizando un nivel de significancia @ = 0.05. Las hipdtesis contrastadas
fueron:

H,: la serie no es estacionaria (presencia de raiz unitaria)
H;:la serie es estacionaria ( no posee raiz unitaria)
El criterio de decision fue el siguiente:
p valor < 0.05 Rechazar Ho.

p valor > 0.05 No Rechazar Ho.

En la tabla 17 se presenta los resultados del test observandose que el valor p es 0.5085,

por tanto, no se rechaza la hipotesis nula y la serie no es estacionaria.
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Tabla 17: Test de Dickey — Fuller

Dickey-Fuller = -2.1638 Orden de retraso = 3 p_valor = 0.5085
Hipotesis alternativa: Estacionaria

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Analisis de estacionariedad en media y varianza

Como la serie no es estacionaria, debe ser diferenciada. En la figura 16 se muestra el
comportamiento de la serie de tiempo con una diferenciacion, observandose que es

estacionaria en media y la varianza es constante a lo largo del tiempo.

Ocupacion de Camas

2018 2019 2020 2021 2022

Tiempo

Figura 16: Serie de tiempo diferenciada una vez.
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del rea de emergencia del Hospital Basico Puyo.
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En la figura 17 se muestran los componentes de la serie con una diferenciacion,

observandose que la tendencia se ha eliminado.
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Figura 17: Descomposicién de la serie con una diferenciacion.

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Una vez diferenciada la serie, se verifica a través del test de Dickey-Fuller la
estacionariedad observada graficamente. EI p valor de 0.01 es menor al nivel de
significancia establecido (a« = 0.05), por tanto, se rechaza la hipotesis nula y se concluye
que la serie para la ocupacion de camas en el area de emergencias con una diferenciacion

es estacionaria (tabla 18).

Tabla 18: Test de Dickey-Fuller para la serie con una diferenciacion.

Dickey-Fuller = -4.6737 Orden de retraso = 3 p_valor =0.01

Hipdtesis alternativa: Estacionaria

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

67



Parametros

Se procede a identificar los valores de los parametros (p, q) y (P, Q) mediante las
funciones de autocorrelacion simples y parciales (figura 18). En la parte estacionaria se
observan dos retardos significativos en el ACF y PACF, se prueba con una media mavil
de orden g = (0, 1 0 2) y un autorregresivo de orden p = (0, 1 0 2). En la parte estacional,
en el ACF se tienen varios rezagos significativos, por lo tanto, se usa media movil de
orden Q = (0, 1 0 2), y en la parte autorregresiva estacional se sugiere probar con un
autorregresivo de orden P = (0 0 1), a pesar de que no se tienen rezagos significativos; sin

embargo, hay uno muy cercano a la linea azul.
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Figura 18: Funciones de autocorrelacion simple y parcial de la serie original
y con una diferenciacion.

Elaborado por: Gavilanes, 2022.

Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.
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La funcion del lenguaje de programacion R, conocida como AUTO.ARIMA da indicios

del mejor modelo para la serie bajo estudio. En vista de que dicha funcion arrojo un

modelo ARIMA, en la tabla 19 se proponen seis modelos. Se selecciona el modelo
ARIMA (1,0,0) por tener el menor valor AIC=544.24y el modelo ARIMA (2,0,2) porque

presenta el menor error cuadratico medio (RMSE = 26.37). No obstante, el modelo

ARIMA (2,0,2) arrojo que los parametros no son significativos, por tanto, se descarto este

modelo, mientras que en el modelo ARIMA (1,0,0) el parametro y el intercepto son

significativos; ademas, cumple los supuestos de estacionariedad, independencia y

normalidad; sin embargo, el grafico correspondiente al prondstico no refleja el

comportamiento de la serie original (Anexo 2).

Tabla 19: Modelo ARIMA propuestos.

Nombre Modelos AIC RMSE
Modelo 1 AUTO.ARIMA (1,0,0) 544.24 27.04
Modelo 2 ARIMA (0,0,1) 558.19 30.65
Modelo 3 ARIMA (1,0,1) 545.62 26.88
Modelo 4 ARIMA (1,0,2) 546.14 26.51
Modelo 5 ARIMA (2,0,1) 546.33 26.57
Modelo 6 ARIMA (2,0,2) 547.56 26.37

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Por lo expuesto previamente, se proponen algunos modelos SARIMA para la ocupacion

de camas en el area de emergencia (tabla 20).

Tabla 20: Modelo SARIMA propuestos.

Nombre Modelos AlC RMSE
Modelo7  SARIMA (1,1,1) (0,0,1) [12]  540.22 27.69
Modelo8  SARIMA (1,1,1) (1,0,0) [12]  540.21 27.69
Modelo 9 SARIMA (1,1,1) (1,0,1) [12] 541.80 27.04
Modelo 10  SARIMA (1,1,1) (0,0,2) [12]  541.97 27.52
Modelo 11~ SARIMA (1,1,1) (1,0,2) [12] 539.44 2255
Modelo 12 SARIMA (0,1,0) (0,0,1) [12]  541.55 29.10
Modelo 13  SARIMA (0,1,0) (1,0,0) [12]  541.55 29.06
Modelo 14  SARIMA (0,1,0) (1,0,1) [12] 543.41 29.04
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Modelo 15
Modelo 16
Modelo 17
Modelo 18
Modelo 19
Modelo 20
Modelo 21
Modelo 22
Modelo 23
Modelo 24
Modelo 25
Modelo 26
Modelo 27
Modelo 28
Modelo 29
Modelo 30
Modelo 31
Modelo 32
Modelo 33
Modelo 34
Modelo 35
Modelo 36
Modelo 37
Modelo 38
Modelo 39
Modelo 40
Modelo 41
Modelo 42
Modelo 43
Modelo 44
Modelo 45
Modelo 46
Modelo 47

SARIMA (0,1,0) (1,0,2) [12]
SARIMA (0,1,0) (0,0,2) [12]
SARIMA (0,1,1) (0,0,1) [12]
SARIMA (0,1,1) (0,0,2) [12]
SARIMA (0,1,1) (1,0,2) [12]
SARIMA (0,1,1) (1,0,0) [12]
SARIMA (0,1,1) (1,0,1) [12]
SARIMA (1,1,0) (0,0,1) [12]
SARIMA (1,1,0) (0,0,2) [12]
SARIMA (1,1,0) (1,0,0) [12]
SARIMA (1,1,0) (1,0,1) [12]
SARIMA (1,1,0) (1,0,2) [12]
SARIMA (0,1,2) (0,0,1) [12]
SARIMA (0,1,2) (0,0,2) [12]
SARIMA (0,1,2) (1,0,2) [12]
SARIMA (0,1,2) (1,0,0) [12]
SARIMA (0,1,2) (1,0,1) [12]
SARIMA (1,1,2) (0,0,1) [12]
SARIMA (1,1,2) (0,0,2) [12]
SARIMA (1,1,2) (1,0,0) [12]
SARIMA (1,1,2) (1,0,1) [12]
SARIMA (1,1,2) (1,0,2) [12]
SARIMA (2,1,1) (0,0,1) [12]
SARIMA (2,1,1) (0,0,2) [12]
SARIMA (2,1,1) (1,0,0) [12]
SARIMA (2,1,1) (1,0,1) [12]
SARIMA (2,1,1) (1,0,2) [12]
SARIMA (2,1,0) (0,0,1) [12]
SARIMA (2,1,0) (0,0,2) [12]
SARIMA (2,1,0) (1,0,0) [12]
SARIMA (2,1,0) (1,0,1) [12]
SARIMA (2,1,0) (1,0,2) [12]
SARIMA (2,1,2) (0,0,1) [12]

540.92
541.66
539.42
540.80
542.22
539.40
541.39
539.68
540.91
539.64
541.95
540.80
541.13
542.67
544.10
541.12
543.11
540.58
542.27
540.57
542.02
541.07
540.37
542.09
540.36
542.36
541.02
541.68
542.90
541.64
543.62
542.79
541.35

25.66
27.81
28.04
27.61
26.64
28.03
28.03
28.11
27.60
28.09
28.19
25.94
27.96
27.62
26.43
27.95
27.95
26.84
26.66
26.83
26.09
23.39
26.79
26.63
26.78
26.78
23.29
28.10
27.60
28.09
28.08
25.88
26.52
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Modelo 48 SARIMA (2,1,2) (0,0,2) [12] 543.14  26.43
Modelo 49  SARIMA (2,1,2) (1,0,0) [12] 54134  26.52
Modelo 50  SARIMA (2,1,2) (1,0,1) [12] 54334  26.52
Modelo 51  SARIMA (2,1,2) (1,0,2) [12] 5425 23.58

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

De la tabla 20 se obtiene que el modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,2) [12] es el que presenta
los valores més pequefios de IAC = 539.44 y de RMSE = 22.55. Los demas modelos (17,
20, 22 'y 24) con AIC muy cercano a 539.44 se probaron y los coeficientes estimados no

resultaron significativos.

4.4.2. Estimacion de los parametros del modelo
En esta etapa se estiman los pardmetros para el modelo seleccionado usando el método

de maxima verosimilitud (tabla 21).

Tabla 21: Estimacion de pardmetros para el modelo SARIMA (1, 1, 1) (1, 0, 2) [12].

SARIMA (1,1,1) (1,0,2) [12]

arl mal sarl smal sma2

Coeficientes 0.7594 -1.0000 0.9634  -1.4128 0.5771

Error estandar 0.1033 0.0318  0.3827 1.3827  0.6593
a? 568.5 Probabilidad de registro =  -263.72

AIC =439.44 AlCc=541.15 BIC =551.59

Medidas de error en el conjunto de entrenamiento

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
-1.35696 22.5539 16.44221 -3.387311 114096 0.4091684

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Significancia de los parametros

Para comprobar si las estimaciones son significativas se considera como criterio: |z| >
1.96 y p<0.05. Para el modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,2) [12] se observa que los

parametros arl, maly sral son significativos (tabla 22).
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Tabla 22: Significancia de los pardmetros del modelo SARIMA (1, 1, 1) (1, 0, 2) [12].

Parédmetros Estimacion Error Std. Valor z Prob. (>|z|)
arl 0.759401 0.103268 7.3537 1.928e-13 ***
mal -0.999998 0.031776 -31.4698 < 2.2e-16 ***
sral 0.963401 0.382728 2.5172 0.01183 *

smal -1.412796 1.380215 -1.0236 0.30602
sma2 0.577060 0.659286 0.8753 0.38142

Cadigos de significancia: 0 ™***' 0.001™**" 0.01™* 0.05 '* 01 ''1

Elaborado por: Gavilanes, 2022.

Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

El modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,2) [12] queda expresado de la siguiente manera:
Yo =01V 1 + PV 1p — 0164 + €

Por tanto, sustituyendo las estimaciones obtenidas en la tabla 21, la ecuacion de

prondstico para la ocupacion de camas en el area de emergencia viene dada por:
AY, = 0.759401 Y,_, + 0.963401 Y,_;, + 0.999998¢,_, + ¢,

donde:

Y;: Pronostico mensual de la ocupacion de camas.

@1 @4,0;: parametro del modelo SARIMA.

€,: error de ruido blanco.

4.4.3. Evaluacion del modelo
En esta etapa se evaltan los residuos mediante un analisis gréafico con las pruebas de

estacionariedad e independencia, asi como con el test de normalidad.
Analisis grafico de los residuos

En la figura 19 se presentan tres graficos que permiten observar el comportamiento de los
residuos. El primer grafico corresponde a los residuos, de cuyo comportamiento se
determind que corresponden a ruido blanco; es decir tienen media cero e igual varianza.
Por otro lado, se tiene la funcidn de autocorrelacion simple (ACF), la cual indica que los

residuos son aleatorios ya que ningun rezago esta por fuera de las bandas (intervalos de
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confianza). Por ultimo, el tercer grafico indica que los residuos del modelo SARIMA
(1,1,1)(1,0,3)[12] siguen aproximadamente una distribucion normal.

Residuals from ARIMA(1,1,1)(1,0,2){12]

[ N L LR DA IR ny
40 ] 40

10
Lag residuals

Figura 19: Analisis grafico de los residuos del modelo SARIMA (1,1,1)(1,0,2).
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Adicionalmente, se muestran los residuos estandarizados, el ACF de los residuos y los
valores p del estadistico de Ljung-Box (figura 20). En cuanto a los residuos
estandarizados se aprecia que son aleatorios. Asi mismo, en el ACF todos los rezagos
estan dentro de las bandas azules y, por ultimo, se observa que todos los valores p para el
estadistico estan por encima de 0.05, lo que permite corroborar lo mencionado
previamente; es decir, que los residuos se comportan como ruido blanco. En general, se
puede decir que el modelo SARIMA (1,1,1)(1,0,2)[12] se ajusta bien.
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Standardized Residuals

p values for Ljung-Box statistic

Figura 20: Diagndstico de los residuos.
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Prueba de estacionariedad de los residuos

Para comprobar la estacionariedad de los residuos se aplico la prueba de Dickey-Fuller.

Las hipdtesis contrastadas fueron:

H,: los residuos del modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,2)[12] no son estacionarios.

H;: los residuos del modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,2)[12] son estacionarios.
Criterio de decision

p valor < 0.05 Rechazar Ho.

p valor > 0.05 No Rechazar Ho.

En la tabla 23 se muestran los resultados de la prueba observandose que el p valor es
menor a 0.05, por tanto, se rechaza la hipdtesis nula y se concluye que los residuos del
modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,2)[12] son estacionarios.

Tabla 23: Test de Dickey-Fuller para probar estacionariedad de los residuos.

Datos: Modelo11$residuals

Dickey-Fuller = - 3.9027 Orden de retraso = 3 p_valor=0.02017
Hipdtesis alternativa: Estacionaria

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.
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Prueba de independencia de los residuos

La independencia de los residuos se comprobd mediante el test de Ljung-Box con un nivel

de significancia de 0.05. Para esta prueba, se contrastaron las siguientes hipotesis:
Hy: los residuos del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,2)[12] son ruido blanco (e,.~RB(0, o%)
H;: los residuos del modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,2)[12] no son ruido blanco.
Criterio de decision
p valor < 0.05 Rechazar Ho.
p valor > 0.05 No Rechazar Ho.

En la tabla 24 se presentan los resultados de la prueba, observandose que el p valor
(0.6011) es mayor que (a=0.05); no se rechaza la hipotesis nula y se concluye que los
residuos del modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,2)[12] son independientes; es decir, se

comportan como ruido blanco.

Tabla 24: Test de Ljung-Box para los residuos.

Datos: Residuos del modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,2)[12]
Q*=4.5617, Grados de libertad = 6, p_valor = 0.6011

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Prueba de normalidad

Para verificar la normalidad de los residuos se aplico el test de Kolmogoérov-Smirnov
debido a que el numero de registros es mayor a 50. En este caso, las hipotesis contrastadas

fueron:
H,: los residuos del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,2)[12] siguen una distribucion normal.

H;: los residuos del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,2)[12] no siguen una distribucion

normal.
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Criterio de decision
p valor < 0.05 Rechazar Ho.

p valor > 0.05 No Rechazar Ho.

En la tabla 25 se presentan los resultados de la prueba. Se observa que el p valor es 0.6183
mayor a (0=0.05); por tanto, no se rechaza la hipdtesis nula y se concluye que los residuos

del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,2)[12] siguen una distribucion normal.

Tabla 25: Prueba de normalidad para los residuos.

Datos: Residuos del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,2)[12]
D =0.097277, p_valor = 0.6183

Hipotesis alternativa: dos colas (bilateral)

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de emergencia del Hospital Basico Puyo.

La evaluacion realizada a los residuos del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,2)[12] arroj6 que
estos cumplen con todos los supuestos mencionados previamente, por tanto, se pasa a la

etapa de prediccion (pronostico).

4.4.4. Prediccidn a traveés de la simulacion del modelo desarrollado para el area de
emergencia

En esta etapa se procedié a comparar la serie original (linea azul) con los valores ajustados

por el mejor modelo (linea roja) como se muestra en la figura 21. Se puede apreciar que

el modelo SARIMA (1,1,1)(1,0,2)[12] se ajusta adecuadamente a la serie de tiempo de

ocupacion de camas en el area de hospitalizacion del Hospital Basico IESS Puyo.
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Figura 21: Comparacion de la serie original con los valores ajustados
por el modelo SARIMA.

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

En la tabla 26 se presenta la comparacién de los pronosticos para los dos grupos:
entrenamiento y valores reales, con el fin de validar los prondsticos realizados con el
modelo SARIMA (1, 1, 1) (1, 0, 2) [12]. Al comparar cada pronostico con su valor real
se observa que existe una diferencia significativa en los meses de noviembre (2021),
diciembre (2021) y enero (2022) que puede estar asociada a factores externos. Sin
embargo, se puede decir que el modelo permite hacer un prondstico aceptable a largo

plazo en un 88.61%.

Tabla 26: Comparacion entre los datos de entrenamiento y testeo.

Meses Testeo  Entrenamiento  Error
Julio (2021) 181.9 163.29 10.23
Agosto (2021) 150.0 166.99 -11.33
Septiembre (2021) 168.3 163.62 2.78
Octubre (2021) 175.8 166.57 5.25
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Noviembre (2021) 219.2 173.28 20.94

Diciembre (2021) 240.3 160.45 33.23
Enero (2022) 252.4 180.16 28.62
Febrero (2022) 164.4 162.04 1.44
Marzo (2022) 166.8 146.59 12.12
PROMEDIO 191.01 164.78

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

En la tabla 27 se presentan los prondsticos obtenidos con el modelo
SARIMA(1,1,1)(1,0,2)[12] asi como los intervalos de confianza del 80% y 95%. En esta

investigacion se considera el intervalo del 95%.

Tabla 27: Prondstico del modelo SARIMA(1,1,1)(1,0,2)[12]

Meses Limite Limite Limite Limite
Prondstico
inferior superior inferior  superior
(%)
80% 80% 95% 95%

Enero 123.22 77.13 169.31 52.73 193.71
Febrero 130.01 82.74 177.28 57.72 202.30
Marzo 115.35 67.40 163.30 42.02 188.68
Abril 118.63 70.28 166.97 44.68 192.57
Mayo 108.07 59.49 156.65 33.77 182.37
Junio 111.11 62.40 159.82 36.61 185.61
Julio 116.26 67.48 165.03 41.66 190.86
Agosto 140.89 92.10 189.69 66.27 215.52
Septiembre 164.80 116.02 213.57 90.20 239.39
Octubre 169.96 120.16 219.76 93.79 246.13
Noviembre 177.40 127.04 227.75 100.39 254.40
Diciembre 163.76 113.14 214.38 86.35 241.18

Elaborado por: Gavilanes, 2022
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.
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Las proyecciones para la ocupacion de camas en el area de emergencia de acuerdo al
modelo SARIMA se presentan en la figura 22. La linea de color negro corresponde a la
serie de tiempo bajo estudio y la linea azul representa la media del pronostico para el
porcentaje de ocupacion de camas por mes. Ademas, se tiene el color gris oscuro y gris
claro que se refieren a los intervalos de confianza del 80% y 95%, respectivamente. Se
observa que a comienzos de afio el porcentaje de ocupacién aumenta. Posteriormente,
disminuye, y a partir del mes de junio aumenta, nuevamente llegando a su valor mas alto

en el mes de noviembre.

Forecasts from ARIMA(1,1,1)(1,0,2)[12]

Porcentaje de ocupacion

T T T T T T T
2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Tiempo
Figura 22: Prondstico para la ocupacion de camas para el afio 2023.
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencias del Hospital Basico Puyo.

4.5.DISCUSION DE RESULTADOS

La caracterizacion de modelos estadisticos en funcion de los datos proporcionados por el
Departamento de Estadistica del Hospital Basico Puyo del IESS muestra que los modelos
prospectivos adecuados para modelar el porcentaje de ocupacidn de camas en el Hospital
Basico IESS Puyo en las areas de hospitalizacion y emergencia son los modelos
SARIMA.

Los modelos estadisticos prospectivos construidos para determinar la ocupacion de camas
en las areas de hospitalizacion y emergencia son: SARIMA(1,1,1)(1,0,3)[12] y
SARIMA(1,1,1)(1,0,2)[12], respectivamente.
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Como parte del cumplimiento del objetivo 3, la simulacién del modelo prospectivo para
el area de hospitalizacion arroja que las proyecciones o prondsticos para el afio 2023
presenta un aumento desde enero hasta mayo, siendo para este Ultimo mes donde se
pronostica el porcentaje de ocupacién de camas mas alto del afio, correspondiente al
80.89%. A partir del mes de junio disminuye el porcentaje de ocupacion de camas
alcanzando en octubre el menor porcentaje el cual es de 60.11%. Para los dos ultimos
meses del afio se aprecia nuevamente un aumento, pasando de 60.11% a 64.71% y

64.45%, en noviembre y diciembre, respectivamente.

En cuanto al &rea de emergencia las proyecciones arrojaron un aumento en los primeros
meses del 2023. Para el mes de mayo se tiene el porcentaje mas bajo de todo el afio, de
108.07%. Posteriormente desde el mes de junio hasta noviembre se observa un
incremento mensual, siendo este Gltimo mes para el que se pronostica el mayor porcentaje
de ocupacion, de 177.40%.

En ambas areas, hospitalizacion y emergencia, el prondéstico indica que a comienzos del
afio 2023 hay un aumento en el porcentaje de ocupacion de camas, mismo que puede ser
atribuido al cambio climético en los Gltimos meses del afio anterior; el cual es un factor

determinante en el aumento de casos de influenza, gripe, afecciones respiratorias.

Las pruebas de evaluacién del modelo para determinar la significancia de los pardmetros
mediante el método de verosimilitud, asi como el diagndstico realizado a los residuos
muestran que el modelo es bueno, se ajusta adecuadamente. Al comparar los modelos
SARIMA con la serie historica de porcentaje de ocupacion de camas se observa que las
proyecciones son semejantes. La eficacia del modelo del area de emergencias (88.61%)

es mas alta en comparacion con la del modelo del &rea de hospitalizacion (87.16%).
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. CONCLUSIONES

La caracterizacion de modelos estadisticos se llevo a cabo mediante la metodologia
Box-Jenkins, implementado modelos ARIMA y SARIMA con el fin de determinar
cuél de ellos describe mejor al porcentaje de ocupacion de camas del Hospital Basico
Puyo del IESS. Los analisis arrojaron que los modelos SARIMA son los que mejor
se ajustan para los datos bajo estudio.

Los modelos estadisticos prospectivos se construyeron por area. EI modelo que se
ajusta al porcentaje de ocupacion de camas para el area de hospitalizacion es un
SARIMA (1,1,1) (1,0,3) [12] cuya estimacién arrojo como ecuacion de prondstico:
AY; = —0.79034 Y;_; + €;. En cuanto al area de emergencia, el modelo es un
SARIMA (1,1,1) (1,0,2) [12], cuya ecuacion de prondstico es: AY; =
0.759401 Y;_; + 0.963401 Y;_, + 0.999998¢,_; + €,. Ambos modelos al ser
validados tomando en cuenta un conjunto de datos de testeo, es decir, datos reales y
otro grupo para entrenamiento, se observé que el porcentaje de error es bajo, lo que
permitié comprobar que los modelos son buenos.

La simulacién con los modelos estadisticos prospectivos propuestos arrojo que el
prondstico para el 2023 en el area de hospitalizacion muestra que para los primeros
meses del afio el porcentaje de ocupacion aumenta, posteriormente comienza a
disminuir a partir del mes de junio. Su valor mas bajo es en el mes de enero (59.77%)
y el mas alto se refleja para mayo (80.89%), mientras que en el area de emergencias
los primeros meses aumenta y disminuye en muy poco porcentaje; sin embargo, a
partir del mes de junio comienza a aumentar, llegando a su valor més alto en el mes
de noviembre (177.40%). Los prondsticos arrojados por los modelos son buenos,
siguen el comportamiento de la serie original.

De acuerdo con los resultados emitidos por el modelo estadistico, se encontr6 que la
ocupacion de camas tanto en el area de hospitalizacion como emergencias no tuvo

gran demanda al inicio de la pandemia, porque es un hospital basico, ademas que el
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virus del COVID-19 causé mucho temor entre los pacientes, lo que provoco que el
porcentaje de ocupacion hospitalaria sea bajo. En virtud de aquello, la administracion
hospitalaria determiné realizar la atencion por teléfono y que la medicacion sea
entregada en casa. En éste contexto, cuando la poblacion empez6 a comprender la
gravedad de la pandemia, el numero de hospitalizaciones se incremento,

especialmente en el &rea de emergencias.

La eficacia del modelo se comprob6 comparando la serie original del porcentaje de
ocupacion de camas con los pronosticos arrojados por ambos modelos y se observo
gue son semejantes; por lo tanto, los modelos prospectivos encontrados permiten
tener un pronostico efectivo a mediano plazo. La eficacia de los modelos del &rea de
emergencia y hospitalizacion es de 88.61% y 87.16%, respectivamente. Se observo
que el porcentaje de eficacia es bueno, mas del 80% de las veces son eficientes los
modelos. Existe un margen de error del 20%, donde no logran acoplarse a los valores

originales.
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5.2.RECOMENDACIONES

Seria conveniente realizar el modelamiento de la ocupacion de camas por
especialidad ya que al revisar los archivos suministrados por el Departamento de
Estadistica del Hospital se aprecia que el egreso de pacientes en el area de
hospitalizacion es méas frecuente en las especialidades de medicina interna,
cirugia, pediatria, traumatologia y obstetricia, mientras que para el area de
emergencias se observo que en su mayoria los pacientes que egresan son adultos.
Construir modelos estadisticos prospectivos mas adelante cuando la pandemia por
COVID-19 y sus efectos hayan culminado para determinar los modelos
prospectivos para la ocupacion de camas por area y por especialidad para que
fendmenos atipicos como la pandemia no alteren el comportamiento del normal
funcionamiento del hospital.

Debido al gran impacto que hoy tiene el uso de la Inteligencia Artificial en
aplicaciones y procesos investigativos, a futuro se podria utilizar para pronosticar
el comportamiento de la ocupacion de camas del hospital, con el fin de comparar

los resultados que se obtengan con los que se obtuvieron en el presente trabajo.
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5.4. ANEXOS

Anexo 1. Metodologia Box-Jenkins aplicada a los modelos ARIMA (0, 1, 1) y

ARIMA (1, 1, 1) correspondientes al area de hospitalizacion.

Estimacion de los pardmetros del modelo

En esta etapa se estiman los parametros del modelo usando el método de maxima

verosimilitud. En la tabla 28, se presentan los parametros para el modelo ARIMA (1,1,0).

Tabla 28: Estimacion de parametros del modelo ARIMA (1,1,0).

ARIMA (1,1,0)
arl
Coeficientes -0.1923
Error estandar 0.1299
o? 159.9 Probabilidad de registro= -221.07

AIC = 446.14 AICc =446.36 BIC =450.19

Medidas de error en el conjunto de entrenamiento

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
-0.6608326 12.42277 9.365684 -3.324172 1454863 0.4577658
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de hospitalizacion del Hospital Bésico Puyo.
En la tabla 29 se presentan los parametros para el modelo ARIMA (1,1,1).
Tabla 29: Estimacién de los parametros del modelo ARIMA (1,1,1).
ARIMA (1,1,1)
arl mal
Coeficientes -0.7593 0.6108
Error estandar 0.3465 0.4295
o? 160.4 Probabilidad de registro=  -220.65
AIC =447.3 AlCc=447.76 BIC =453.38
Medidas de error en el conjunto de entrenamiento
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
-0.5981806 12.32569 9.231517 -2.964201 14.05218 0.4512081

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.
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Significancia de los parametros

Para comprobar si las estimaciones son significativas se considera que el valor absoluto
de z debe ser mayor a 1.96 y, la probabilidad debe ser inferior a 0.05. Para el modelo
ARIMA (1,1,0) se observa que el valor de z del parametro arl es inferior a 1.96 y la
probabilidad superior a 0.05, por tanto, el pardmetro no es significativo (tabla 28),

descartandose dicho modelo.

En cuanto al modelo ARIMA (1,1,1), se tiene que el parametro arl es significativo, ya
que el valor z es superior al valor critico de referencia y la probabilidad es menor a 0.05
(tabla 30).

Tabla 30: Significancia de los parametros del modelo ARIMA (1,1,0).

Parametros Estimacion Error Std. Valor z Prob. (>|z|)
arl -0.19235 0.12987 -1.4811 0.1386

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

Tabla 31: Significancia de los parametros del modelo ARIMA (1,1,1).

Parédmetros Estimacion Error Std. Valor z Prob. (>|z|)
arl -0.75927 0.34647 -2.1914 0.02842 *
mal 0.61083 0.42952 1.4221 0.15500

Cadigos de significancia: 0 ™***' 0.001**' 0.01™*" 0.05 ' 01 ''1

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

Por tanto, el modelo ARIMA (1,1,1) se expresa como sigue:
Yi =01V 1+ €

Tomando en cuenta las estimaciones de la tabla 29, la ecuacidn de prondstico para la

ocupacion de camas en el area de hospitalizacion queda de la siguiente manera:
AYt = _0'75927Yt—1 + Gt
Evaluacion del modelo

En esta etapa se evalUan los residuos mediante un analisis grafico con las pruebas de

estacionariedad e independencia, asi como con el test de normalidad.
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Analisis gréafico de los residuos

En la figura 23 se presentan tres graficos que permiten observar el comportamiento de los
residuos. El primer grafico corresponde a los residuos, indicandose que son ruido blanco,
es decir, que éstos son independientes e idénticamente distribuidos a lo largo del tiempo.
Por otro lado, se tiene la funcion de autocorrelacion simple (ACF), la cual indica que los
residuos son aleatorios ya que ningun rezago esta por fuera de las bandas (intervalos de
confianza). Por ultimo, el tercer grafico es el histograma con la curva de la distribucion
normal, la cual indica que los residuos del modelo ARIMA (1, 1, 1) siguen

aproximadamente una distribucion normal.

Residuals from ARIMA(1,1,1)

ACF

| 0 THmen awemmne vemevew
20 o 20

Lag ) residuals

Figura 23: Andlisis de los residuos del modelo ARIMA (1,1,1).
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de hospitalizacion del Hospital Bésico Puyo.

Para complementar el andlisis grafico, en la figura 24 se muestran tres graficos. El
primero de ellos muestra los residuos estandarizados, observandose que estos no exhiben
un patrén (son aleatorios), por lo que constituyen ruido blanco, es decir, no existe
correlacion entre los valores a través del tiempo. El segundo grafico muestra el ACF,
apreciandose que ningun rezago es significativo (todos se encuentran dentro de los
intervalos de confianza). En el tercer grafico se reflejan los valores p del estadistico de
Ljung-Box, observandose que todos los residuos estan por encima del nivel de

significancia establecido de 0.05, corroborando nuevamente que estos son ruido blanco.
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Figura 24: Diagndstico de los residuos del modelo ARIMA (1,1,1).
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

Prueba de estacionariedad de los residuos

Para comprobar la estacionariedad de los residuos se aplicé la prueba de Dickey-Fuller.

Las hipdtesis contrastadas fueron:

Hy: los residuos del modelo ARIMA (1,1,1) son estacionarios.

H;: los residuos del modelo ARIMA (1,1,1) no son estacionarios.
Criterio de decision

Si el p valor < a se rechaza la hipétesis nula.

Si el p valor > @ no se rechaza la hipotesis nula.

91



En la tabla 32 se presentan los resultados de la prueba, observandose que el p valor es
menor al nivel de significancia (a=0.05), por tanto, no se rechaza la hipotesis nula y se

concluye que los residuos del modelo ARIMA (1, 1, 1) son estacionarios.

Tabla 32: Test de Dickey-Fuller para los residuos del modelo ARIMA (1,1,1).

Test de Dickey- Fuller aumentada

Datos: Modelo4$residuals
Dickey-Fuller = - 4.2037 Orden de retraso = 3 p_valor = 0.01

Hipotesis alternativa: Estacionaria

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.
Prueba de independencia de los residuos

La independencia de los residuos se comprob6 mediante el test de Ljung-Box, con un

nivel de significancia de 0.05. Para esta prueba, se contrastaron las siguientes hipétesis:
H,: los residuos del modelo ARIMA (1,1,1) son ruido blanco (e,~RB(0, c?)
H;: los residuos del modelo ARIMA (1,1,1) no son ruido blanco.
Criterio de decision
Si el p valor < « se rechaza la hip6tesis nula.
Si el p valor > @ no se rechaza la hipotesis nula.

En la tabla 33 se presentan los resultados de la prueba, observandose que el p_value es
de 0.8732 siendo mayor al nivel de significancia (a=0.05), por tanto, no se rechaza la
hipétesis nula y se concluye que los residuos del modelo ARIMA (1, 1, 1) son

independientes, es decir, se comportan como ruido blanco.

Tabla 33: Test de Ljung-Box para los residuos del modelo ARIMA (1,1,1).

Test Ljung-Box
Datos: Residuos del modelo ARIMA (1,1, 1)
X-cuadrado = 0.025485, Grados de libertad = 1, p_valor = 0.8732

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.
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Prueba de normalidad

Para verificar la normalidad de los residuos se aplicé el test de Kolmogdrov-Smirnov
debido a que el numero de registros es mayor a 50. En este caso, las hipotesis contrastadas

fueron:

H,: los residuos del modelo ARIMA (1,1,1) siguen una distribucion normal.

H;: los residuos del modelo ARIMA (1,1,1) no siguen una distribucion normal.
Criterio de decision

Si el p valor < « se rechaza la hip6tesis nula.

Si el p valor > @ no se rechaza la hipotesis nula.

En la tabla 34 se presentan los resultados de la prueba. Se observa que el p valor es 0.4533
siendo mayor al nivel de significancia (a=0.05), por tanto, no se rechaza la hipdtesis nula
y se concluye que los residuos del modelo ARIMA (1, 1, 1) siguen una distribucién

normal.

Tabla 3428: Prueba de normalidad para los residuos del modelo ARIMA (1,1,1).

Test de Kolmogorov-Smirnov
Datos: Residuos del modelo ARIMA (1,1, 1)
D =0.11083, p_valor = 0.4533

Hipdtesis alternativa: dos colas (bilateral)

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.

La evaluacion realizada a los residuos del modelo ARIMA (1, 1, 1) arrojé que estos
cumplen con todos los supuestos mencionados previamente, por tanto, se pasa a la etapa

de prediccion (pronostico).
Prediccion en base al modelo

En esta etapa se procedio a realizar el pronéstico para el periodo enero 2023 — diciembre
2023, observandose que el modelo ARIMA (1,1,1) no pronostica bien, no sigue el
comportamiento adecuado, en comparacion con la serie original (figura 25). Por tanto,

para obtener un buen prondstico se probaron todos los modelos propuestos en la
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metodologia en el apartado correspondiente al area de hospitalizacion; con el fin de

seleccionar aquel que mejor se ajuste a la serie original.

Forecasts from ARIMA(1,1,1)

Porcentaje de Ocupacian

T T T T T T T
2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Tiempo

Figura 25: Prondstico con el modelo ARIMA (1,1,1).
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de hospitalizacion del Hospital Basico Puyo.
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Anexo 2. Metodologia Box-Jenkins aplicada a los modelos ARIMA (0, 1, 1) y

ARIMA (1, 1, 1) correspondientes al &rea de emergencia.

Estimacion de los parametros del modelo

En esta etapa se estiman los pardmetros de los modelos usando el método de méaxima

verosimilitud. En la tabla 35 se presentan los parametros para el modelo ARIMA (1,0,0).

Tabla 3529: Estimacion de los parametros del modelo ARIMA (1,0,0).

ARIMA (1,0,0)
arl
Coeficientes 0.6724
Error estandar 0.0988
o’ 757.5 Probabilidad de registro = -269.12

AIC =544.24 AlCc=544.69 BIC =550.37

Medidas de error en el conjunto de entrenamiento

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
-0.3490108 27.03596 20.45228 -3.548636 14.05023 0.5089602
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.
En la tabla 36 se presentan los parametros para el modelo ARIMA (2,0,2).
Tabla 36: Estimacién de los parametros del modelo ARIMA (2,0,2).
ARIMA (2,0,2)
arl ar2 mal ma2
Coeficientes 0.1140 0.3132  0.5255 0.2169
Error estandar 0.3832 0.3424  0.3778 0.2218
a? 762.5 Probabilidad de registro =  -267.78
AIC =547.56 AICc =549.24 BIC =559.82
Medidas de error en el conjunto de entrenamiento
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
-0.3135815 26.37395 20.15394 -3.395373 13.88642 0.5015359

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.
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Significancia de los parametros

Para comprobar si las estimaciones son significativas tomando en cuenta un nivel de
significancia de 0.05, el valor absoluto de z debe ser mayor a 1.96 y la probabilidad debe
ser inferior a 0.05. En el modelo ARIMA (1,0,0) los pardmetros son significativos (tabla
36). Por su parte, los parametros del modelo ARIMA (2,0,2) no son significativos, se

descarta ese modelo (tabla 37).

Tabla 307: Significancia de los parametros del modelo ARIMA (1,0,0).

Parametros Estimacion Error Std. Valor z Prob. (>|z|)
arl -0.19235 0.12987 6.8062 1.002 e-11 ***
intercept 150.54761 10.57059 14.2421 < 2.2e-16 ***

Cadigos de significancia: 0 ™**' 0.001**' 0.01™" 0.05 ' 0.1 ''1

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Tabla 318: Significancia de los parametros del modelo ARIMA (2,0,2).

Parametros Estimacion Error Std. Valor z Prob. (>|z|)
arl 0.11399 0.38324 0.2974 0.7661
ar2 0.31321 0.34238 0.9148 0.3603
mal 0.52545 0.37782 1.3907 0.1643
ma2 0.21693 0.22183 0.9779 0.3281
intercept 150.58500 10.31740 14.5953 < 2.2e-16 ***

Caodigos de significancia: 0 ™**' 0.001"™*' 0.01"™" 0.05 ' 0.1 ''1

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Tomando en cuenta las estimaciones de la tabla 36, la ecuacidn de prondstico para la

ocupacion de camas en el rea de emergencia queda de la siguiente manera:

AY, = 150.54761 — 0.19235Y,_; + ¢,
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Evaluacion del modelo

En esta etapa se evallan los residuos mediante un analisis grafico, las pruebas de

estacionariedad e independencia, asi como con el test de normalidad.
Analisis gréafico de los residuos

En la figura 26 se presentan tres graficos que permiten observar el comportamiento de los
residuos. El primer gréafico corresponde a los residuos, por el comportamiento que se
observa son ruido blanco; es decir, no existe correlacion entre los valores a través del
tiempo. Por otro lado, se tiene la funcion de autocorrelacion simple (ACF), la cual indica
que los residuos son aleatorios debido a que todos los rezagos estan dentro de las bandas
(intervalos de confianza). Por ultimo, el tercer gréfico es el histograma con la curva de la
distribucion normal, lo que indica que los residuos del modelo ARIMA (1,0,0) siguen

aproximadamente una distribucién normal.

Residuals from ARIMA(1,0,0) with non-zero mean

LT R RURTRT AR w
[ 50

Lag ) : residuals

Figura 26: Andlisis de los residuos del modelo ARIMA (1,0,0).
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Para complementar el analisis grafico, en la figura 27, se muestran tres gréaficos. El
primero de ellos muestra los residuos estandarizados, observandose que estos no exhiben
un patron (son aleatorios), por lo que constituyen ruido blanco, no existe correlacion entre

los valores a traveés del tiempo. EI segundo grafico muestra el ACF, apreciandose que
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ACF

ningun rezago es significativo. En el tercer gréfico se reflejan los valores p del estadistico
de Ljung-Box, observandose que no todos los residuos estan por encima del nivel de
significancia establecido de 0.05; sin embargo, la prueba de independencia del test arroja
un p valor de 0.7791, lo cual indica que no se rechaza la hipétesis nula y se concluye que

los residuos son ruido blanco.

Standardized Residuals
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Figura 27: Diagndstico de los residuos del modelo ARIMA (1,0,0).
Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de emergencia del Hospital Bésico Puyo.

Prueba de independencia de los residuos

La independencia de los residuos se comprob6 mediante el test de Ljung-Box, con un
nivel de significancia de 0.05. Para esta prueba se contrastaron las siguientes hipétesis:

H,: los residuos del modelo ARIMA (1,0,0) son ruido blanco (e,~RB(0, c?%)
H;: los residuos del modelo ARIMA (1,0,0) no son ruido blanco.

Criterio de decision
Si el p valor < a se rechaza la hipétesis nula.

Si el p valor > @ no se rechaza la hipotesis nula.
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En la tabla 39 se presentan los resultados de la prueba, observandose que el p valor es de
0.7791 el cual es mayor al nivel de significancia (¢=0.05); por tanto, no se rechaza la
hipdtesis nula y se concluye que los residuos del modelo ARIMA (1,0,0) son

independientes, es decir, se comportan como ruido blanco.

Tabla 329: Test de Ljung_Box para los residuos del modelo ARIMA (1,0,0).

Test Ljung-Box
Datos: Residuos del modelo ARIMA (1, 0, 0)
Q* =6.4173, Grados de libertad = 10, p_valor = 0.7791

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.

Prueba de estacionariedad de los residuos

Para comprobar la estacionariedad de los residuos se aplicé la prueba de Dickey-Fuller.

Las hipdtesis contrastadas fueron:

Hy: los residuos del modelo ARIMA (1,0,0) son estacionarios.

H;: los residuos del modelo ARIMA (1,0,0) no son estacionarios.
Criterio de decision

Si el p valor < a se rechaza la hipétesis nula.

Si el p valor > a no se rechaza la hipotesis nula.

En la tabla 40 se presentan los resultados de la prueba, observandose que el p valor es
mayor o igual al nivel de significancia (0=0.05); por tanto, no se rechaza la hipotesis nula

y se concluye que los residuos del modelo ARIMA (1, 0, 0) son estacionarios.

Tabla 4033: Test de Dickey-Fuller para los residuos del modelo ARIMA (1,0,0).

Test de Dickey- Fuller aumentada

Datos: Modelol$residuals
Dickey-Fuller = - 3.4691 Orden de retraso = 3 p_valor =0.05

Hipdtesis alternativa: Estacionaria

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.
Prueba de normalidad
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Para verificar la normalidad de los residuos se aplico el test de Kolmogérov-Smirnov
debido a que el nimero de registros es mayor a 50. En este caso, las hipétesis contrastadas

fueron:

H,: los residuos del modelo ARIMA (1,0,0) siguen una distribucion normal.

H;: los residuos del modelo ARIMA (1,0,0) no siguen una distribucion normal.
Criterio de decision

Si el p valor < a se rechaza la hipétesis nula.

Si el p valor > a no se rechaza la hipotesis nula.

En la tabla 41 se presentan los resultados de la prueba. Se observa que el p valor es 0.7778
siendo mayor al nivel de significancia (a¢=0.05); por tanto, no se rechaza la hipdtesis nula
y se concluye que los residuos del modelo ARIMA (1, 0, 0) siguen una distribucién

normal.

Tabla 41: Prueba de normalidad para los residuos del modelo ARIMA (1,0,0).

Test de Kolmogorov-Smirnov

Datos: Residuos del modelo ARIMA (1, 0, 0)
D =0.084583, p_valor =0.7778
Hipdtesis alternativa: dos colas (bilateral)

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del &rea de emergencia del Hospital Basico Puyo.

La evaluacion realizada a los residuos del modelo ARIMA (1, 0, 0) arroj6 que estos
cumplen con todos los supuestos mencionados previamente, por tanto, se pasa a la etapa

de prediccion (pronostico).
Prediccion en base al modelo

En esta etapa se procedio a realizar el pronéstico para el periodo enero 2023 — diciembre
2023, observandose que el modelo ARIMA (1,0,0) no pronostica bien, no sigue el
comportamiento adecuado, en comparacion con la serie original, solo puede apreciarse
que el porcentaje de ocupacion va aumentando para ese afio (figura 28). Por tanto, para

obtener un mejor prondstico se probaron todos los modelos propuestos en la metodologia
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en el apartado correspondiente al area de emergencia; con el fin de encontrar un modelo

que se ajuste a los datos de la serie original.

Forecasts from ARIMA(1,0,0) with non-zero mean

Porcentaje de ocupacion
150
1

T T T T T T T
2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Tiempa

Figura 28: Prondstico del modelo ARIMA (1,0,0).

Elaborado por: Gavilanes, 2022.
Fuente: Datos del area de emergencia del Hospital Basico Puyo.
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