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1. Título del proyecto
Diseño y evaluación comparativa de modelos predictivos para estimar la demanda mensual de consulta externa en especialidades médicas de un hospital de segundo nivel de Quito.
2. Planteamiento del problema
La consulta externa especializada constituye un servicio crítico para la gestión hospitalaria, debido a que concentra una parte relevante de la atención programada y exige coordinar recursos humanos, consultorios, agendas médicas y capacidad operativa. Cuando la demanda no se estima con suficiente anticipación, pueden generarse desequilibrios entre la oferta disponible y el volumen de pacientes atendidos, lo que incrementa tiempos de espera, reprogramaciones, sobrecarga del personal y uso ineficiente de recursos.
En el hospital objeto de estudio, la planificación de las especialidades médicas puede beneficiarse del análisis sistemático de los registros históricos almacenados en el sistema HIS-Oracle, sin embargo, el simple conteo retrospectivo de atenciones no permite anticipar con precisión los cambios futuros de la demanda ni diferenciar patrones asociados a especialidad, estacionalidad, días laborables, feriados, rezagos de atención y variaciones temporales.
El problema de investigación se centra en determinar si modelos de series de tiempo y aprendizaje automático pueden estimar con suficiente precisión la demanda mensual de consulta externa en las principales especialidades médicas, a partir de datos históricos institucionales debidamente preparados y validados. Esta delimitación es importante: el estudio no pretende explicar causalmente la demanda hospitalaria ni medir la demanda insatisfecha, sino construir y evaluar modelos predictivos sobre la demanda observada en los registros disponibles.
3. Pregunta de investigación
¿Qué modelo predictivo ofrece mejor desempeño para estimar la demanda mensual de consulta externa en las principales especialidades médicas de un hospital de segundo nivel de Quito?
4. Objetivos generales y específicos
4.1. Objetivo general
Diseñar, implementar y evaluar comparativamente modelos predictivos para estimar la demanda mensual de consulta externa en las principales especialidades médicas de un hospital de segundo nivel de Quito, siguiendo la metodología CRISP-DM y utilizando registros históricos institucionales.
3.2. Objetivos específicos
Caracterizar el comportamiento histórico de la demanda de consulta externa por especialidad médica.
Seleccionar las principales especialidades médicas que serán incluidas en el modelado.
Preparar el conjunto de datos mediante técnicas de preprocesamiento de datos.
Implementar modelos predictivos de referencia, series de tiempo y aprendizaje automático para estimar la demanda de consulta externa por especialidad médica.
Evaluar y comparar el desempeño de los modelos con el fin de seleccionar el modelo con mejor balance entre precisión, estabilidad, interpretabilidad y utilidad operativa.
Presentar los resultados mediante tablas, gráficos y un tablero de visualización que facilite la interpretación de la demanda histórica, los pronósticos y el desempeño de los modelos.
4. Justificación del proyecto
5. Marco teórico

5.5. Modelos candidatos y justificación metodológica
Tabla 1. Modelos candidatos para la investigación
	Modelo
	Rol en el estudio
	Ventajas
	Riesgos o limitaciones

	Modelo ingenuo / promedio móvil
	Línea base de comparación
	Permite verificar si los modelos avanzados realmente mejoran un método simple.
	Puede ser insuficiente ante cambios abruptos o patrones complejos.

	ARIMA / SARIMA
	Modelo clásico de series de tiempo
	Adecuado para dependencia temporal y posible estacionalidad.
	Requiere historia suficiente; puede rendir mal con múltiples variables externas.

	Regresión regularizada
	Modelo interpretable de referencia
	Facilita analizar el peso de variables temporales y rezagos.
	Puede subrepresentar relaciones no lineales.

	Random Forest Regressor
	Modelo de ensamble no lineal
	Robusto ante interacciones entre variables y útil para importancia de características.
	Puede extrapolar mal tendencias futuras y requiere validación temporal estricta.

	Gradient Boosting Regressor
	Modelo de ensamble secuencial
	Suele ofrecer buen desempeño en datos tabulares.
	Puede sobreajustarse si no se controlan hiperparámetros.

	XGBoost Regressor
	Modelo avanzado de boosting
	Alta capacidad predictiva y manejo eficiente de variables tabulares.
	Mayor complejidad; requiere ajuste cuidadoso e interpretación complementaria.


5.6. Métricas de evaluación
La evaluación de modelos de pronóstico debe cuantificar la diferencia entre valores observados y valores estimados. Las métricas principales serán MAE, RMSE y MAPE o sMAPE, según la presencia de valores bajos o cercanos a cero. MAE facilita interpretar el error promedio en número de consultas; RMSE penaliza errores grandes; MAPE permite una lectura porcentual, aunque puede ser inestable cuando existen conteos pequeños.
El coeficiente R² puede reportarse como métrica secundaria, pero no debe ser el único criterio de selección, especialmente en series temporales. Para aumentar el rigor, el desempeño de los modelos debe compararse contra una línea base simple y evaluarse por especialidad, no solo mediante un promedio global.
6. Metodología de investigación
6.1. Enfoque, alcance y diseño metodológico
La investigación tendrá un enfoque cuantitativo, aplicado y predictivo-comparativo. Es cuantitativa porque utilizará registros estructurados de consulta externa y métricas numéricas de evaluación. Es aplicada porque busca apoyar un problema real de planificación hospitalaria. Es predictivo-comparativa porque implementará y comparará distintos modelos para estimar demanda futura.
El diseño será no experimental y longitudinal retrospectivo, ya que se analizarán registros históricos sin manipular las variables. El estudio no realizará inferencias causales; las asociaciones identificadas serán interpretadas como patrones útiles para predicción y planificación, no como relaciones causa-efecto.
6.2. Fuente de datos y unidad de análisis
La fuente principal será secundaria interna: registros históricos de consulta externa extraídos del sistema HIS-Oracle del hospital objeto de estudio, previa autorización institucional y aplicación de medidas de confidencialidad, es decir, no se utilizarán datos personales identificables de pacientes.
La unidad primaria de análisis será el registro de atenciones por especialidad y fecha. Para el modelado, los datos podrán agregarse a nivel diario o mensual según su disponibilidad y calidad.
Para que el pronóstico del segundo semestre de 2026 tenga validez temporal, se recomienda solicitar al menos 24 a 36 meses de datos históricos, idealmente desde enero de 2023 hasta junio de 2026. Si institucionalmente solo se dispone del año 2025, el estudio deberá presentarse como una prueba de concepto con alcance exploratorio, y no como un pronóstico operativo robusto para 2026.
6.3. Población, muestra y delimitación temporal
La población estará conformada por los registros históricos de consulta externa de especialidades médicas registrados en el sistema HIS-Oracle del hospital. La muestra corresponderá al período autorizado por la institución, priorizando una ventana temporal suficientemente amplia para capturar variaciones estacionales, patrones semanales y cambios de demanda.
La selección de especialidades se realizará después del análisis exploratorio, utilizando criterios como volumen mínimo promedio, continuidad de registros, relevancia institucional y suficiencia de observaciones. Una regla inicial puede ser incluir especialidades con al menos 100 consultas mensuales promedio o aquellas que concentren el mayor porcentaje acumulado de atenciones, siempre que la decisión sea justificada con datos.
6.4. Variables del estudio
Tabla 2. Variables propuestas para el modelado
	Variable
	Descripción
	Tipo
	Observación metodológica

	Número de consultas
	Total de atenciones de consulta externa por especialidad y período.
	Dependiente
	Representa demanda observada, no demanda insatisfecha.

	Fecha
	Día o mes de registro de la atención.
	Predictora temporal
	Permite construir variables de calendario y secuencia.

	Especialidad médica
	Servicio o especialidad asociada a la consulta.
	Predictora categórica
	Debe codificarse sin perder trazabilidad.

	Día de la semana
	Indicador derivado de la fecha.
	Predictora derivada
	Útil si se modela a nivel diario.

	Mes y semana del año
	Indicadores temporales derivados.
	Predictora derivada
	Capturan posibles patrones estacionales.

	Feriado / día no laborable
	Indicador de feriados nacionales o locales.
	Predictora exógena
	Debe construirse desde calendarios oficiales.

	Rezagos de demanda
	Valores anteriores de consultas por especialidad.
	Predictora temporal
	Deben calcularse solo con información pasada.

	Promedios móviles
	Promedios de demanda en ventanas previas.
	Predictora temporal
	Ayudan a capturar tendencia local sin fuga de información.

	Variables de capacidad
	Número de médicos, consultorios, cupos o agendas disponibles, si existen.
	Predictora operacional
	Su inclusión dependerá de disponibilidad y calidad.


6.5. Criterios de inclusión y exclusión
Tabla 3. Criterios de inclusión y exclusión
	Dimensión
	Criterios de inclusión
	Criterios de exclusión

	Temporalidad
	Registros dentro del período autorizado para el estudio.
	Registros fuera del período definido o con fecha inválida.

	Tipo de atención
	Consultas externas de especialidades médicas.
	Urgencias, hospitalización, procedimientos, telemedicina u otros servicios no comparables, salvo justificación específica.

	Especialidades
	Especialidades con volumen y continuidad suficientes para modelado.
	Especialidades con registros escasos, discontinuos o sin relevancia operativa para el objetivo.

	Calidad de datos
	Registros con fecha, especialidad y número de atenciones completos o imputables.
	Duplicados, inconsistencias no resolubles, campos clave faltantes no imputables.

	Privacidad
	Datos agregados o anonimizados sin identificadores personales.
	Registros que contengan información personal identificable innecesaria para el estudio.


6.6. Estrategia de validación temporal
La validación debe respetar el orden cronológico de los datos. No se utilizará una partición aleatoria y se empleará una estrategia de validación temporal tipo walk-forward o rolling-origin, en la que el modelo se entrena con información histórica y se evalúa en períodos posteriores.
Si se dispone de datos hasta junio de 2026, los últimos meses previos al horizonte de pronóstico deberán reservarse para prueba retrospectiva. Solo después de evaluar el desempeño en períodos no vistos se generará el pronóstico del segundo semestre de 2026. Si el período disponible se limita a 2025, se entrenará con los primeros meses y evaluar con los últimos meses del mismo año, dejando explícito que los resultados tienen alcance exploratorio.
La selección final del modelo considerará: menor error absoluto y relativo, mejora frente a la línea base, estabilidad por especialidad, interpretabilidad y utilidad para la planificación hospitalaria.
6.8. Consideraciones éticas y de confidencialidad
El estudio utilizará datos institucionales secundarios y no requerirá información personal identificable de pacientes. Se trabajará con datos agregados por especialidad y período, o con registros anonimizados cuando sea necesario. El acceso a la información deberá contar con autorización institucional, acuerdo de confidencialidad y resguardo seguro de los archivos utilizados.
Los resultados se reportarán de forma agregada y no se utilizarán para evaluar individualmente a pacientes, médicos o personal administrativo. El modelo será presentado como herramienta de apoyo a la planificación, no como mecanismo automático de decisión clínica o administrativa.
7. Cronograma de actividades
8. Recursos
Tabla 6. Recursos requeridos
	Categoría
	Recurso
	Uso previsto

	Humanos
	Maestrante
	Extracción, preparación, modelado, análisis y redacción de la investigación.

	Humanos
	Director de tesis
	Orientación metodológica, revisión académica y validación del avance.

	Humanos
	Jefatura de TI del hospital
	Facilitación del acceso a HIS-Oracle y explicación de la estructura de datos.

	Técnicos
	Python 3.10+, pandas, NumPy
	Procesamiento, limpieza y estructuración de datos.

	Técnicos
	scikit-learn, XGBoost, statsmodels
	Entrenamiento y evaluación de modelos predictivos.

	Técnicos
	Matplotlib, Seaborn, Power BI
	Visualización de resultados y construcción de dashboard.

	Técnicos
	Google Colab o entorno local
	Experimentación y ejecución de modelos.

	Técnicos
	Zotero
	Gestión bibliográfica y control de referencias.

	Financieros
	Transporte, impresión, contingencias
	Visitas institucionales, entrega física y gastos menores.


9. Resultados esperados
Un conjunto de datos depurado y documentado, con criterios explícitos de inclusión, exclusión, agregación temporal, tratamiento de valores faltantes y protección de confidencialidad.
Una caracterización descriptiva de la demanda histórica de consulta externa por especialidad médica, incluyendo tendencias, variabilidad, patrones de calendario y especialidades de mayor volumen.
Una comparación empírica entre modelos de referencia, series de tiempo y aprendizaje automático, reportando métricas de error globales y por especialidad.
La selección justificada del modelo con mejor desempeño predictivo, considerando no solo precisión, sino también estabilidad temporal, interpretabilidad y utilidad para la planificación hospitalaria.
Un pronóstico de demanda mensual para las especialidades seleccionadas, siempre condicionado a la calidad y extensión de los datos disponibles.
Un dashboard o conjunto de visualizaciones que permita comunicar resultados de manera clara a usuarios académicos y tomadores de decisión.
Una discusión honesta de limitaciones, especialmente respecto a demanda observada, datos disponibles, posible estacionalidad insuficiente y generalización a otros hospitales.
10. Plan de presentación de resultados
Los resultados se presentarán mediante tablas comparativas, gráficos de series temporales, análisis de errores y visualizaciones interactivas. En primer lugar, se mostrará el análisis exploratorio del conjunto de datos: volumen total de consultas, distribución por especialidad, comportamiento temporal, presencia de valores faltantes y patrones relevantes.
Posteriormente, se presentarán los resultados de modelado mediante tablas de MAE, RMSE, MAPE/sMAPE y métricas complementarias por modelo y por especialidad. Se incluirán gráficos comparativos de desempeño para evidenciar si los modelos de aprendizaje automático mejoran la línea base y los modelos tradicionales de series de tiempo.
También se incorporarán gráficos de valores observados frente a valores pronosticados, análisis de residuos y visualizaciones de importancia de variables cuando el modelo lo permita. Este análisis ayudará a identificar qué variables temporales o de especialidad contribuyen más al pronóstico, evitando interpretaciones causales no sustentadas.
Finalmente, se elaborará un dashboard en Power BI para presentar demanda histórica, pronóstico mensual por especialidad, métricas de desempeño y filtros por período o servicio. El dashboard será un producto de comunicación de resultados, no un sistema productivo de operación hospitalaria.
11. Alcances y limitaciones
El estudio se limita a un hospital de segundo nivel de Quito; sus resultados no podrán generalizarse automáticamente a otros hospitales sin validación externa.
El modelo estimará demanda observada en los registros institucionales, no demanda insatisfecha ni necesidad epidemiológica real de la población.
La calidad de los resultados dependerá de la completitud, consistencia y extensión temporal de los datos extraídos del HIS-Oracle.
Si solo se dispone de un año de datos, la estimación de estacionalidad anual y el pronóstico para 2026 tendrán validez limitada.
El estudio no realizará inferencia causal sobre los factores que determinan la demanda; su objetivo es predictivo y aplicado.
Los modelos deberán actualizarse periódicamente, porque cambios en agendas, disponibilidad de especialistas, políticas institucionales o comportamiento de pacientes pueden alterar los patrones históricos.
Las predicciones deberán interpretarse como apoyo a la planificación, no como sustituto de decisiones administrativas, clínicas o presupuestarias.

image1.png
éﬁé Pontificia Universidad
J'l» Catolica del Ecuador




