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RESUMEN 

 

El Hospital Pediátrico Luis Calvo Mackenna enfrenta cada año peaks de uso de camas 

por infección respiratoria aguda y para poder enfrentar estos períodos es de crucial 

importancia prever correctamente el día en que ocurre este peak, es decir: tener un buen 

pronóstico del día en que se produce peak de uso de camas. Teniendo un buen 

pronóstico, se pueden utilizar eficientemente los recursos de la campaña de invierno para 

contratar personal y reacondicionar camas para ser utilizadas en urgencias. Así el 

objetivo de esta tesis es generar un modelo de predicción del día en que se produce el 

peak de uso de camas. 

Este trabajo explora tres modelos para abordar este problema: un modelo 

epidemiológico, un modelo de red recurrente y un tercer modelo que mezcla los dos 

anteriores. Así, este enfoque aborda tanto un modelamiento clásico epidemiológico que 

típicamente describe el movimiento histórico de las curvas de hospitalizados, como un 

modelo de red recurrente que es más sensible a fluctuaciones y contingencias del 

presente. Junto a lo anterior, se explora la propuesta generada en el tercer modelo que 

busca mezclar la capacidad predictiva de ambos modelos. 

Finalmente, se comparan los tres modelos y se elige cuál presentó mejor performance y 

con ello se selecciona el mejor método de pronóstico del día del peak de uso de camas, 

entre los explorados. Además, se discute las ventajas y desventajas de cada modelo 

propuesto. 

Con todo lo anterior, se logra generar un modelo de predicción del uso de camas por 

infección respiratoria aguda en el hospital con un error que no supera los 12 días.  
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INTRODUCCIÓN 

 

El Hospital Dr. Luis Calvo Mackenna (HLCM) es un hospital pediátrico público, ubicado en 

la comuna de Providencia, que forma parte de la red asistencial del Servicio de Salud 

Metropolitano Oriente. Este hospital es un establecimiento de alta complejidad que atiende 

un promedio de 9 mil niñas y niños hospitalizados, tanto en la zona oriente de Santiago 

como provenientes del resto del país. 

 

En el marco de la campaña de invierno, el Ministerio de Salud asigna recursos al hospital 

con el fin de enfrentar los períodos invernales contratando personal, reacondicionando 

camas, entre otros, y así fortalecer las áreas relativas a enfermedades respiratorias. 

 

Con el objetivo de implementar la campaña de invierno, el hospital debe decidir cuándo y 

cómo disponer de los recursos, reconvertir camas, y otros servicios para las 

hospitalizaciones respiratorias.  

 

En este contexto, surge el problema de que la curva de demanda se pueda adelantar o 

retrasar respecto al inicio de la campaña de invierno, en el sentido de que aumente el 

número de hospitalizaciones respiratorias antes de lo previsto, o después, generando 

problemas con la planificación. 

 

El objetivo de esta tesis es encontrar un método de estimación del día del peak de demanda 

hospitalaria por causas respiratorias, para así poder facilitar la planificación y el eficiente 

uso de los recursos de la campaña de invierno. [15] 
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Antecedentes 

En el contexto de un hospital pediátrico, es fundamental comprender los factores que 

influyen en la demanda de servicios médicos en su servicio de urgencias. Este hospital se 

especializa en la atención de infantes, y su servicio de urgencias se divide en varias áreas, 

incluyendo urgencias respiratorias. Uno de los desafíos más notables que enfrenta la 

atención pediátrica en nuestro país son las infecciones respiratorias agudas (IRA) [16] y 

este hospital no es la excepción. 

 

Una de las principales causas de las atenciones de urgencia por infección respiratoria 

aguda, IRA, en niños a nivel mundial es el virus respiratorio sincicial (VRS). Este virus es 

conocido por causar infecciones graves del tracto respiratorio inferior en lactantes y niños 

pequeños [11],[12],[13]. Es por esto que el VRS es un agente viral de suma importancia en 

el ámbito pediátrico. 

 

La temporada epidémica del VRS sigue un patrón bien definido, comenzando en el otoño, 

alcanzando su punto máximo durante el invierno y finalizando a finales del invierno y 

principios de la primavera [14]. Esta estacionalidad del virus genera que el hospital 

pediátrico experimente un aumento significativo en la demanda de servicios de atención 

médica durante los meses invernales, debido a la alta incidencia de infecciones por VRS.  

 

En el contexto específico de Chile, el VRS se destaca como un problema de salud pública. 

 

Este virus es responsable de un número considerable de muertes al año en infantes 

menores de 5 años. De acuerdo a datos de la OMS, se estima que la carga global de 

infección respiratoria inferior aguda asociada a VRS alcanza 33 millones anuales, con más 

de 3 millones de hospitalizaciones y 59.600 muertes en menores de 5 años. Además, la 

infección aguda por VRS representa en menores de 6 meses de edad, 1,4 millones de 

hospitalizaciones y 27.300 muertes hospitalarias [17],[18]. Esto subraya la urgencia de 

abordar eficazmente esta problemática. En el país, el VRS da lugar a importantes brotes 

durante el invierno, generando un aumento sustancial en las visitas ambulatorias y 

hospitalizaciones en el hospital pediátrico [10]. 

 

La ocupación de camas en el hospital posee una estacionalidad, con peaks de demanda 

durante el período de invierno. En respuesta a estos peaks, se implementa la llamada 

"campaña de invierno", que corresponde a recursos que entrega el estado para enfrentar 

este período. Sin embargo, uno de los desafíos más significativos radica en la variabilidad 

de estos peaks, que pueden ocurrir en diferentes momentos del período de invierno.  

 

Esta variabilidad plantea un problema en la gestión de recursos y la planificación de la 

atención médica y la contratación de personal, ya que podrían solicitarse los recursos de la 
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campaña de invierno para enfrentar el aumento en el uso de camas y este aumento podría 

retrasarse o adelantarse a lo previsto. 

 

En resumen, los antecedentes presentados respaldan la importancia de la tesis propuesta, 

que busca desarrollar modelos de predicción de la demanda hospitalaria en pediatría, 

integrando modelos epidemiológicos y técnicas de aprendizaje profundo. Estos modelos 

tienen el potencial de mejorar significativamente la gestión hospitalaria y la asignación de 

recursos durante los períodos de alta demanda, contribuyendo así a una atención más 

eficiente y efectiva para los pacientes pediátricos afectados por infecciones respiratorias 

agudas, particularmente aquellas causadas por el virus respiratorio sincicial (VRS). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

4 
 

OBJETIVOS 

 

Objetivo General 

 

El objetivo general de este trabajo de tesis es elaborar un modelo de predicción del día en 

que se produce el “peak” de uso de camas por infección respiratoria aguda en el Hospital 

Luis Calvo Mackenna. 

 

Objetivos Específicos 

 

Los objetivos específicos de este trabajo de tesis, para abordar el objetivo general, son: 

• Elaborar un modelo epidemiológico basado en la literatura existente acerca de 

modelos epidemiológicos aplicados a la epidemia provocada por el virus respiratorio 

sincicial 

• Elaborar un modelo de Deep Learning, específicamente un modelo de red neuronal 

recurrente, para el pronóstico del día del “peak” de uso de camas. 

• Proponer y elaborar un tercer modelo que mezcle la capacidad predictiva de ambos 

modelos (epidemiológico y red recurrente). 

• Discutir las ventajas y desventajas de cada modelo. 

• Comparar la performance de cada modelo en el pronóstico del día del peak de uso 

de camas y con ello finalmente concluir cuál de los tres modelos propuestos posee 

la mejor performance de cara a pronosticar el día del peak. 
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MARCO TEÓRICO 

 

Modelos a utilizar  

A lo largo de esta tesis se utilizarán 4 modelos para el pronóstico del uso de camas en el 

hospital:  

 

● Modelo epidemiológico 

● Modelo LSTM  

● Modelo híbrido, que mezcla la capacidad predictiva de los modelos LSTM y 

epidemiológico- 

● Modelo autorregresivo ARIMAX 

 

 

En las siguientes subsecciones se procede a describir cada modelo. 

 

Modelo Epidemiológico 

 

Los modelos epidemiológicos, particularmente el desarrollado en esta tesis, dividen la 

población en 3 grupos: Susceptibles, Infectados y Recuperados (para una descripción más 

amplia de este tipo de modelos ver [19]). Entre estos tres grupos existen flujos: el grupo 

susceptible puede ser infectado por alguien 

del grupo infectado, pasando de susceptible 

a infectado, al mismo tiempo los infectados 

se van recuperando, pasando al grupo de los 

recuperados; los recuperados poseen 

inmunidad al virus, inmunidad que con el 

pasar del tiempo se acaba y finalmente los 

recuperados pasan a ser susceptibles otra 

vez. Estos flujos son descritos por el 

siguiente sistema de ecuaciones 

diferenciales ordinarias (EDO’s). 

 

 

 
∂𝑆

∂𝑡
(𝑡) = −β(𝑡)𝑆(𝑡)𝐼(𝑡) + γ𝑅(𝑡) 

𝜕𝐼

𝜕𝑡
(𝑡) = 𝛽(𝑡)𝑆(𝑡)𝐼(𝑡) − ν𝐼(𝑡) 

𝜕𝑅

𝜕𝑡
(𝑡) = 𝜈𝐼(𝑡) − γ𝑅(𝑡) 

 

Ilustración 1: Grupos Susceptible, Infectados y Recuperados y 
sus flujos 
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Donde:  

𝛽(𝑡) =  𝑏0(1 + 𝑏1 cos(2𝜋𝑡 + 𝜙)) 

 

 

● S(t) : Corresponde a la cantidad de susceptibles en el día t  

● I(t): Corresponde a la cantidad de Infectados al día t  

● R(t): Corresponde a la cantidad de recuperados al día t  

● β(𝑡): Parámetro de transmisión del virus  

● ɣ : Tasa de pérdida de inmunidad  

● ν: Tasa de pérdida de infecciosidad  

● 𝑏0 : Parámetro de transmisión media del virus  

● 𝑏1 : Amplitud de la fluctuación anual del parámetro de transmisión  β 

 

El modelo escogido se corresponde con el propuesto en [1]. En este modelo observamos 

que la forma que posee el parámetro de transmisión del virus β corresponde a una función 

periódica de período 2𝜋, oscilando entorno al valor 𝑏0, con amplitud 𝑏1. Así, este parámetro 

modela la epidemia, de modo que el virus es más infeccioso en ciertos períodos del año 

que en otros. Esto se condice con lo que se observa en la realidad [14]. 

El modelo propuesto está normalizado tanto en la variable temporal como en las variables 

que describen la epidemia (S(t), I(t), R(t)), de modo t = 1 corresponde a un año, t=2 a dos 

años y así sucesivamente; y por otro lado el número de susceptibles S(t), Infectados I(t) y 

Recuperados R(t) pertenecerán al intervalo [0 , 1] , correspondiendo así a la porción de la 

población que es susceptible, infectada y recuperada respectivamente. 

En el modelo propuesto se asume proporcionalidad entre el número de infectados y el 

número de hospitalizados H(t), por lo que se tiene que: 

(1) ∃𝛼 > 0:        𝐻(𝑡) = 𝛼 ⋅ 𝐼(𝑡) 

De esta manera, ajustamos el valor de 𝛼 de modo que la porción de infectados I(t) cumpla 

(1) y sea así proporcional al número de hospitalizados reales del HLCM por IRA. 

 

En el modelo, se asumen conocidos los parámetros 𝛾, 𝜈 (por ser parámetros propios del 

virus sincicial) y se obtienen de la literatura [1]. 

Notación Variable Valor 

𝛾 Tasa de pérdida de inmunidad 36 

𝜈 Tasa de pérdida de infecciosidad 1.8 
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El resto de parámetros del modelo se ajustan por mínimos cuadrados a los valores reales 

del número de hospitalizados por IRA. Los parámetros por ajustar son: 

𝛼, 𝑏0, 𝑏1, 𝜙, 𝑖0, 𝑟0 

Donde 𝑖0 corresponde al número de infectados inicial 𝐼(0) y 𝑟0 corresponde al número de 

recuperados inicial 𝑅(0). Como las variables S,I y R corresponden a la porciones de la 

población, asumimos que 𝑠0 = 𝑆(0) = 1 − 𝑖0 − 𝑟0. 

 

Redes Neuronales Recurrentes 

 

Las redes neuronales artificiales constituyen una herramienta de Deep Learning 

ampliamente conocidas por su capacidad para abordar diferentes problemas que van desde 

clasificación, regresión, pronóstico en series de tiempo hasta procesamiento de audio, 

imágenes y texto. 

Dentro de las redes neuronales artificiales existen dos tipos que pueden resultar útiles en 

problemas de regresión: las redes neuronales feed-forward (FFNN, por sus siglas en inglés 

Feed-Forward Neural Network) y las redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en 

inglés Recurrent Neural Network). 

Las redes neuronales feedforward (FFNN) se conforman de una capa de entrada, una capa 

de salida y, en caso necesario, capas ocultas. Cada capa está integrada por múltiples 

neuronas junto con una función de activación. Se presenta en la figura un esquema sencillo 

de una FFNN (ver Ilustración 2). En este tipo de redes, no se establecen conexiones entre 

las neuronas dentro de una misma capa, y las conexiones entre capas están restringidas, 

lo que implica que la información fluye en una única dirección, desde la capa de entrada, 

atravesando las posibles capas ocultas, hasta alcanzar la capa de salida. Aunque las FFNN 

son ampliamente utilizadas en diversas áreas su estructura interna limitada las vuelve 

menos idóneas para manejar dependencias históricas. 
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Ilustración 2: Ejemplo de Red Neuronal Feed-Forward 

 

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), como Redes Neuronales Artificiales (ANN) de 

otro tipo, comparten similitudes en la estructura de las capas neuronales con las FFNN, 

pero presentan la capacidad de establecer conexiones entre neuronas dentro de la misma 

capa oculta. La Ilustración 3 proporciona una representación visual de las RNN.  

 

Como se representa en la Ilustración 3 estas redes 

calculan la salida en el momento actual a partir de 

la entrada actual y el estado oculto del momento 

anterior. En consecuencia, las RNN posibilitan la 

retención de información histórica de entrada en el 

estado interno de la red, permitiendo asignar todos 

los datos de entrada históricos a la salida final. 

Aunque teóricamente las RNN son competentes 

para gestionar dependencias a largo plazo, en la 

práctica se ha observado que enfrentan desafíos 

en la realización de esta tarea [25]. 

Las redes de memoria a corto plazo, comúnmente 

conocidas como LSTM (Long Short-Term Memory), son variantes especializadas de las 

RNN diseñadas para aprender dependencias a largo plazo [25]. Un componente crucial que 

potencia la capacidad de las LSTM para modelar estas dependencias es el bloque de 

memoria [25]. La Ilustración 4 proporciona una representación visual de una celda 

recurrente LSTM. 

La celda recurrente LSTM está compuesta de distintas partes. Cada parte, conocidas como 

puertas, poseen distintas funciones prácticas específicas. Estas puertas se dividen en: 

Ilustración 3: Representación gráfica de las redes 
recurrentes 
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puertas de entrada, puertas de salida y puertas de olvido. Las puertas de entrada regulan 

la cantidad de información nueva que ingresa a la celda de memoria, las puertas de olvido 

controlan la retención de información en la celda de memoria actual mediante una conexión 

recurrente, y las puertas de salida determinan cuánta información se utiliza para calcular la 

activación de salida del bloque de memoria, dirigiéndose hacia el resto de la red neuronal. 

 

Ilustración 4 Celda LSTM 

Modelo de Híbrido 

 

A lo largo de este trabajo de tesis se desarrollaron dos modelos: Un modelo epidemiológico 

y modelo de red recurrente LSTM. Se propone además un modelo que mezcle la capacidad 

predictiva de ambos modelos. Este modelo lo llamaremos modelo “Híbrido”. 

El modelo híbrido propuesto, consiste en entrenar el modelo de red neuronal considerando, 

además de las variables explicativas, el pronóstico generado por el modelo epidemiológico.  

Así, si el objetivo inicial de la red recurrente consiste en ajustar un mapeo 𝑓𝑅𝑁𝑁: 𝐷 → 𝐻, 

donde D es el dominio de las variables explicativas y H el dominio de la ocupación de 

camas; el modelo híbrido se puede representar como 𝑓ℎí𝑏𝑟𝑖𝑑𝑜: [𝐷, ℎ̂𝑒𝑝𝑖] → 𝐻  donde ℎ̂𝑒𝑝𝑖 es 

el pronóstico de ocupación de camas hecho por el modelo epidemiológico.  

Los modelos epidemiológicos suelen captar el movimiento general del número de 

infectados, sin ser demasiado precisos al mirarlos como predictores punto a punto, de modo 

que ℎ̂𝑒𝑝𝑖 contiene el movimiento general de nuestra variable objetivo H(t). De esta manera, 

al incluir ℎ̂𝑒𝑝𝑖 como parte de la entrada para el modelo híbrido, pretendemos llenar el vacío 

entre ℎ̂𝑒𝑝𝑖 y las observaciones reales de la variable objetivo mientras mantenemos como 

soporte el ajuste generado por el modelo epidemiológico. Este tipo de modelo se inspira en 

lo propuesto en [26]. 
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Modelo autorregresivo ARIMAX 

 

El modelo ARIMAX (AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous variables) 

es una extensión del modelo ARIMA, utilizado comúnmente en series temporales, que 

permite incluir variables exógenas o explicativas en el análisis.  

El modelo ARIMA se caracteriza por capturar patrones en series temporales a través de 

tres subprocesos: la autoregresión (AR), la media móvil (MA), y la diferenciación (I, de 

"integrated") para lograr la estacionariedad, donde p, d y q son los órdenes de AR, el 

proceso de diferenciación y MA, respectivamente. Para mayor detalle acerca de este tipo 

de modelos, ver [29].  

Al agregar variables exógenas en el modelo ARIMAX, se puede mejorar la capacidad 

predictiva al incorporar información adicional que podría influir en la variable dependiente.  

En general, el modelo ARIMAX, a diferencia del modelo ARIMA, no puede generar 

pronósticos más allá de un único período de tiempo hacia el futuro si no posee predicciones 

de los valores futuros de las variables exógenas. En esta propuesta de modelo, se utilizarán 

pronósticos de las variables exógenas mediante un modelo ARIMA sobre éstas. 
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METODOLOGÍA 

 

 

Datos a utilizar 

 

Datos de la variable objetivo 

La serie de tiempo a predecir corresponde a la ocupación de camas en el Hospital Luis 

Calvo Mackenna por Infección Respiratoria Aguda (IRA). Esta variable, que es nuestra 

variable objetivo, se crea a partir de los datos entregados por las autoridades del hospital. 

Estos datos fueron entregados en formato Excel y corresponden al registro de los Ingresos-

Egresos al sector de urgencias del hospital. En esta tabla de Excel tenemos una columna 

(por la cual filtramos) que nos indica que una hospitalización corresponde a una 

hospitalización por IRA. En cada fila, tenemos un paciente distinto indicando la fecha de 

entrada a urgencias del paciente y su fecha de salida. De esta forma, acumulando dichos 

pacientes por día, obtenemos el número de hospitalizados por IRA (o la ocupación de 

camas por IRA) al día t, en el período que comprende desde el 1 de Enero del 2015 hasta 

el 30 de Marzo de 2022. 

 

 

Ilustración 5: Ejemplo de tabla de ingresos-egresos a urgencias del hospital 

Datos de las variables explicativas 

Los modelos RNN e híbrido requieren de datos que puedan ser utilizados como variables 

predictoras de la variable objetivo (ocupación de camas). Las variables a utilizar 

corresponden a datos de tres tipos: Otros datos respectivos al hospital (como consultas por 

IRA, incidencia hospitalaria IRA), datos de tiempo atmosférico y datos de calidad del aire. 

Estos tres tipos de datos provienen desde tres fuentes de datos. 

1. Otros Datos del Hospital: Departamento de Estadísticas e Información de Salud 

(DEIS) 
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2. Datos de Tiempo Atmosférico: Centro de Ciencia del Clima y la Resiliencia (CR2) 

3. Datos de Calidad del Aire: Sistema de Información Nacional de Calidad del Aire 

(SINCA) 

 

Datos desde DEIS 

Esta base de datos se descarga desde la página http://cognos.deis.cl desde la que se 

obtienen tablas que se pueden descargar en formato Excel, como la que se observa en las 

imágenes. En ellas se pueden observar distintas variables a revisar, dentro de las que están 

en SECCIÓN 1. TOTAL ATENCIONES DE URGENCIA, la fila TOTAL CAUSAS SISTEMA 

RESPIRATORIO que corresponden a las consultas por IRA y en SECCIÓN 2. TOTAL DE 

HOSPITALIZACIONES, la fila  - CAUSAS SISTEMA RESPIRATORIO que corresponde al 

número de ingresados a urgencias por IRA, lo que llamaremos incidencia hospitalario por 

IRA. 

 

 

Ilustración 6: Ejemplo tabla de datos desde DEIS 

http://cognos.deis.cl/
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Ilustración 7: Ejemplo de tabla de datos desde DEIS 

 

Desde esta fuente podemos obtener los datos de Consultas IRA e Incidencias IRA en el 

Hospital Luis Calvo Mackenna, entre los períodos de interés de la variable objetivo, es decir 

desde el 1/01/2015 hasta el 30/03/2022. 

Datos de tiempo atmosférico desde CR2 

Esta es una base de datos de descarga libre a la que se puede acceder desde la página 

https://explorador.cr2.cl/. Desde esta fuente se pueden obtener las siguientes variables que 

pueden estar correlacionadas con nuestra variable objetivo: Temperatura Mínima, 

Temperatura Media, Temperatura Máxima y Precipitaciones. 

En el sitio, se pueden obtener datos desde distintas estaciones de medición. Sin embargo, 

la mayoría posee gran cantidad de valores faltantes, a excepción de la estación de medición 

Quinta Normal. Es por esto fueron obtenidos desde esta estación de medición. El lapso de 

tiempo será entre el 1/01/2015 hasta el 30/03/2022 igualmente. 

Datos de Calidad del Aire 

Estos datos igualmente se pueden obtener de manera libre desde el sitio 

https://sinca.mma.gob.cl/index.php/region/index/id/M como se observa en la figura. Aquí se 

tienen varias estaciones de monitoreo con mediciones del material particulado y 

concentración de ciertas moléculas que afectan la calidad del aire. 

En este punto, se escogieron las estaciones de monitoreo Parque O’higgins y Las Condes, 

ya que el Hospital se encuentra ubicado entre estas dos estaciones (visto de Oriente a 

Poniente) y estas dos estaciones poseen la mayor cantidad de datos posibles (en otras 

estaciones tenemos muchos valores faltantes). Los datos vienen en archivos .csv, uno por 

cada variable distinta medida.  

https://explorador.cr2.cl/
https://sinca.mma.gob.cl/index.php/region/index/id/M
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De igual forma se descartaron las variables “MP 10 discreto”, “MP 2,5 discreto” y “SO2” ya 

que poseían más de un 30 % de datos faltantes en el período de interés (desde el 1/01/2015 

hasta el 30/03/2022). 

 

 

Ilustración 8: Ejemplo de disposición de datos sitio web de SINCA 

 

 

 

Los pasos a seguir a lo largo del trabajo de tesis constan de varias partes.  

• Adquisición de Datos 

• Procesamiento de los datos  

• Análisis Exploratorio de los Datos 

• Tratamiento de Valores Faltantes 
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• Ajuste del Modelo SIR 

• Primeros Modelos LSTM 

• Feature Selection 

• Propuesta de Modelo SIR y LSTM 

• Entrenamiento Modelo Híbrido 

• Resultados de los tres modelos 

 

Describiremos cada parte en las siguientes subsecciones. 

Preprocesamiento 

 

Adquisición de Datos 

Los datos se adquieren desde distintas fuentes, y son adquiridos como se menciona en la 

subsección anterior. Luego, son importados desde Python para su procesamiento utilizando 

la librería Pandas. 

Procesamiento Inicial 

 

Datos de Ocupación de Camas: 

Los archivos Excel son importados a Python, y en ellos tenemos una matriz que indica para 

cada paciente (en cada fila) el día de ingreso a urgencias por IRA y el día de egreso. Con 

esto, se genera el siguiente cálculo para obtener la ocupación de camas por día: 

𝐻(𝑡) = ∑ 𝟙
[𝑡0𝑖  ,   𝑡𝑓𝑖

)
(𝑡)

𝑖=𝑛

𝑖=1

 

Donde 𝐻(𝑡) corresponde a la ocupación de camas por IRA en el hospital a día t, y donde 

cada paciente, digamos 𝑝𝑎𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑖 , para 𝑖 ∈ 1, … , 𝑛 (donde n es el número total de 

pacientes), ingresó el día 𝑡0𝑖
 y egresó el día 𝑡𝑓𝑖

; además la función 𝟙
[𝑡0𝑖  ,   𝑡𝑓𝑖

)
(𝑡) corresponde 

a la función indicatriz que vale 1 si t está en el intervalo [𝑡0𝑖
  ,   𝑡𝑓𝑖

) y 0 si no. 

De esta forma, contamos que el día de ingreso el paciente se encuentra ocupando una 

cama, mientras que el día de egreso no. Esta consideración se toma ya que el paciente en 

el día de ingreso y en el de egreso no ocupa el día completo una cama del hospital, por 

ende, una forma de aproximar este hecho es no considerando uno de esos días (en nuestro 

caso, el día de egreso) 

 

Datos de incidencia y consultar IRA desde DEIS 
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Los datos vienen en un archivo .csv que se carga a Python y luego el procesamiento consta 

simplemente de seleccionar de todas las variables que tiene la matriz, sólo las relativas a 

incidencia IRA (número de pacientes ingresados a urgencias por IRA el día t) y consultas 

IRA. Luego, pasar a formatos correspondientes. 

 

Datos de tiempo atmosférico y Datos de Calidad del Aire  

Los datos vienen en archivos .csv, uno para cada variable (temperatura máxima, mínima y 

media; precipitaciones) medida en Quinta Normal. Luego, el preprocesamiento consiste en 

pasar a formatos correspondientes y concatenar las matrices para cada variable.  

 

Matriz a priori 

Finalmente, se concatenan todas las variables generando una matriz con todas las 

variables preprocesadas en donde cada fila corresponde a un día y en cada columna está 

el valor de cada variable. 

 

Tratamiento de Valores Faltantes 

 

En los datos de incidencia IRA, consulta IRA, tiempo atmosférico, precipitaciones y 

ocupación de camas había un máximo de 3 valores faltantes en cada variable. En estos 

casos se imputó el promedio semanal a cada variable. 

En el caso de los datos de calidad del aire (en dos variables, específicamente), había una 

mayor cantidad de valores faltantes que en su mayor extensión faltaba alrededor de un mes 

de datos. Estos valores fueron imputados a través del algoritmo Random Forest Imputer 

que corresponde al algoritmo Iterative Imputer utilizando como algoritmo regresor Random 

Forest. Para mayor detalle de este algoritmo, ir a sección Anexo. 

 

Generación de Matriz Inicial 

 

Luego del tratamiento de todos los valores faltantes, obtenemos una matriz con todas las 

variables a utilizar tanto explicativas como la variable objetivo, para cada día en el período 

de interés 
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Análisis Exploratorio de Datos 

 

Inicialmente se hace un análisis exploratorio de datos en el que se estudia la correlación 

con la variable objetivo y se grafican las curvas correspondientes a cada variable. Además, 

se estudian correlaciones entre características. 

Ajuste de Modelos 

 

Modelo Epidemiológico 

 

Para el modelo epidemiológico sólo extraemos la variable objetivo, ya que este modelo es 

un modelo univariado.  

Ajustes Iniciales 

 

Lo primero que se crean son las funciones que se utilizarán para resolver las ecuaciones 

diferenciales que describen el modelo utilizando la librería scipy de Python. Así, generamos 

una función que recibe de entrada los parámetros a ajustar del modelo epidemiológico 

(𝛼, 𝑏0, 𝑏1, 𝜙, 𝑖0, 𝑟0), resuelve via métodos numéricos (para más detalle ir a sección Anexo) las 

ecuaciones del modelo epidemiológico para una grilla de valores del dominio temporal que 

corresponderán a la grilla asignada al período de tiempo entre el 1 de enero y el día en 

curso (donde t=1 corresponde a un año, t=2 a dos años y así sucesivamente). Luego, de 

los tres vectores solución que corresponden a los valores de las variables S(t), I(t) y R(t) 

(susceptibles, infectados y recuperados), para la grilla de tiempo, extraemos los valores de 

I(t) y los amplificamos por el parámetro α; de esta forma la salida de la función será la 

estimación del número de hospitalizados para los parámetros (𝛼, 𝑏0, 𝑏1, 𝜙, 𝑖0, 𝑟0). 

 

Método de ajuste de parámetros 

 

Se buscarán los parámetros que mejor ajusten a los valores reales de la ocupación de 

camas via mínimos cuadrados, es decir los parámetros estimados son: 

𝛼̂, 𝑏0̂, 𝑏1̂, 𝜙̂, 𝑖0̂, 𝑟0̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛‖ℎ − ℎ̂‖
2
 

Donde ℎ̂ es función de 𝛼, 𝑏0, 𝑏1, 𝜙, 𝑖0, 𝑟0 y corresponde al vector de valores correspondiente 

a la estimación hecha por el modelo epidemiológico sobre la grilla de tiempo para los 

parámetros 𝛼, 𝑏0, 𝑏1, 𝜙, 𝑖0, 𝑟0 (como se describe en la subsección anterior) y donde h es el 

vector de valores reales de la ocupación de camas en el período de tiempo correspondiente. 

Acá cada parámetro posee cotas, que corresponden a las siguientes: 
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α ∈ (0,2.000], 𝑏0 ∈ [0,300], 𝑏1 ∈ [0,1], ϕ ∈ [0,2π], 𝑖0 ∈ [0,
1

2
] , 𝑟0 ∈ [0,

1

2
] 

 

 Así se obtendrá un método de estimación de los parámetros α, 𝑏0, 𝑏1, ϕ, 𝑖0, 𝑟0 dado un 

conjunto de datos considerados como datos de entrenamiento y se podrá generar un 

pronóstico a una cantidad arbitraria de días al futuro. 

Para observar los resultados que se obtienen de este modelo y poder medir su capacidad 

predictiva, inicialmente se entrenará el modelo con los datos hasta cierto año n y se verá el 

pronóstico generado para el año n+1, para luego generar un pronóstico donde el modelo 

se entrena para ciertas fechas y se estudiará su error en el pronóstico tanto del peak como 

del día del peak. De esta forma, este modelo se comparará con los otros a través de el error 

que posee en el pronóstico del día del peak en días predefinidos. Estos días 

corresponderán a los lunes de los meses que típicamente se ubican antes del peak y se 

utilizará como datos de testeo la data del año 2018 y 2019, así los días desde los que se 

generarán pronósticos serán los lunes de los meses Mayo y Junio de 2018 y 2019. 

 

 

 

 

 

 

Empaquetamiento y pronósticos  

 

Finalmente, una vez ajustado el modelo epidemiológico y observado sus pronósticos para 

cada año se creará una función que permita ajustar el modelo hasta un día t y genere 

pronósticos a los 120 días siguientes. Esto con el fin de ser utilizado para el modelo híbrido 

que se describe más adelante. 

 

Modelo LSTM 

 

Preprocesamiento de la matriz 

 

Primero, se procesará la matriz inicial de modo de obtener una matriz que sirva de input 

para la red recurrente LSTM. Así, generaremos un tensor que considere 120 días de historia 
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para todas las variables (incluyendo la variable objetivo) y dicho tensor será utilizado para 

pronosticar un vector de 60 valores en cada observación. 

Así el tensor de entrada tendrá dimensiones (𝑛 ×  120 ×   𝑚)  y la matriz de salida tendrá 

dimensiones (𝑛 ×  60) . Donde n es el número de observaciones de la muestra y m-1 

corresponde al número de características de la matriz inicial. 

Feature Selection: Backward Wrapper Method 

 

Como método de selección de características (o Feature Selection en inglés) se propone 

un método del tipo Backward Wrapper Method que consistirá en ordenar las variables de la 

más correlacionada con la variable objetivo a la menos correlacionada. 

La correlación entre cada característica y la variable objetivo se calculará como el máximo 

de las correlaciones entre la característica laggeada y la variable objetivo. 

Así tenemos que: 

Sea (𝐶𝑖)𝑖=1,2,…,𝑛 el vector de valores para una característica C entre los días 1 y n;  y sea 

(𝐻)𝑖=1,2,…,𝑛 las hospitalizaciones IRA entre los días 1 y n. 

Definimos (𝐿𝑚𝐶)𝑖 ≔ 𝐶𝑖−𝑚 , y decimos que (𝐿𝑚𝐶)𝑖 = 1,2,...,𝑛 corresponde a la característica C 

laggeada en m días. Así, calculamos la máxima correlación de la característica C con la 

variable objetivo H, 𝑀𝐶(𝐿𝑚𝐶, 𝐻) , de la siguiente manera: 

𝑀𝐶(𝐿𝑚𝐶, 𝐻) ∶= 𝑚𝑎𝑥 {𝑐𝑜𝑟𝑟(𝐿𝑚𝐶, 𝐻)  |  𝑚 =  0,1,2, . . . ,60} 

Con esto ordenamos cada característica de la menos correlacionada a la más 

correlacionada con la variable objetivo H. 

Hecho este ordenamiento, el método de selección de características corresponde a primero 

considerar una división del dataset entre entrenamiento y testeo y dejarlo fijo para lo que 

sigue. Luego, ir repetidamente retirando variables eligiendo siempre la variable menos 

correlacionada. Repetir este proceso hasta que el modelo empeore comience a empeorar 

su rendimiento. 

 

Pasos del método de selección de características. 

 

• Encontrar un orden de las características basada en la máxima correlación con la 

variable objetivo H. Digamos que dicho orden es 𝐶1, 𝐶2, 𝐶3, … , 𝐶𝑚, es decir:  

𝑀𝐶(𝐶𝑖, 𝐻)  ≤ 𝑀𝐶(𝐶𝑗, 𝐻)  ⟺ 𝑖 ≤  𝑗 

• Definir dataset de entrenamiento y testeo 

• Sea 𝐿 = 𝐶1, 𝐶2, 𝐶3, … , 𝐶𝑚.  
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• Entrenamos la red con las características en L y medimos su performance bajo una 

métrica por definir (se define más adelante) sobre el conjunto de testeo. Digamos 

que obtuvimos un valor 𝑚1 para la métrica- 

• Luego, retiramos de L la primera característica, ahora 𝐿 = 𝐶2, 𝐶3, … , 𝐶𝑚. Repetimos 

el paso anterior: Entrenamos la red con las características en L y medimos su 

performance. Digamos que obtuvimos el valor 𝑚2, para la métrica. 

• Así, sucesivamente hasta que el modelo empeore sostenidamente su rendimiento. 

En este punto, detenemos el proceso. 

• Una vez detenido el proceso, las variables seleccionadas son las que quedan en el 

conjunto L. 

 

 

 

 

 

  

  

Hiperparámetros del modelo 

 

Los hiperparámetros a considerar para el modelo LSTM son el tamaño de batch, el buffer 

size, el número de épocas, el número de capas ocultas de la red y el número de celdas en 

cada capa. 

 

Selección de Hiperparámetros 

 

Una vez seleccionadas las características a utilizar se seleccionarán los mejores 

hiperparámetros para la red recurrente LSTM. El método a llevar a cabo será una 

evaluación exhaustiva de la performance del modelo sobre una grilla de hiperparámetros 

predefinida. Los hiperparámetros a considerar y sus posibles valores serán: 

• Batch Size ∈ {32 , 64, 128} 

• Buffer Size ∈ {100 , 500, 1000} 

• Número de Épocas ∈ {10, 50, 100, 200} 

• Número de capas ocultas de celdas recurrentes ∈ {1, 2} 

• Número de celdas por capa ∈ {32, 64, 128} si el número de capas ocultas es 1; y 

Número de celdas por capa ∈ {(32,16) , (64,32) , (128,64) } si el número de capas 

ocultas es 2. 
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Ajuste Modelo LSTM 

 

Una vez seleccionadas tanto las características a utilizar y los hiperparámetros de la red, 

se ajustará el modelo de red recurrente LSTM, entrenando con diferentes conjuntos de 

entrenamiento y testeo. Para ver su capacidad predictiva inicialmente se ajustará al dataset 

de entrenamientos que corresponden a los datos desde el 1 de Enero de 2015 hasta un día 

t. Luego, se evaluará su desempeño al predecir tanto el día del peak como el peak en los 

mismos días que se evaluará el modelo epidemiológico. Esto permitirá una fácil 

comparación entre modelos. 

 

Modelo Híbrido 

 

Creación de Matriz de Datos para el modelo 

 

Para ajustar el modelo híbrido, lo primero es crear la matriz de datos para el modelo, 

añadiendo a cada observación una columna con el pronóstico hecho por el modelo 

epidemiológico en los próximos 120 días (se eligen 120 días de pronóstico para poder 

concatenar este pronóstico con los 120 días de historia que posee el dataset de entrada). 

 

Generamos así un nuevo tensor de entrada que posee dimensiones (𝑛 ×  120 ×   (|𝐿|  +
1)  ) , donde |𝐿|  −  1 corresponde al número de características del modelo LSTM. 

 

Ajuste modelo híbrido 

 

Para ajustar el modelo híbrido mantenemos las características seleccionadas y los 

hiperparámetros del modelo LSTM. Luego, evaluamos su performance en el pronóstico del 

peak y del día del peak en las mismas fechas que los modelos anteriores. 

Finalmente, comparamos la performance del modelo Híbrido con el modelo LSTM y el 

modelo epidemiológico. Con esto concluimos si incluir los pronósticos del modelo 

epidemiológico mejoran o empeoran la performance de los modelos. 

 

Métricas de desempeño 
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En los modelos de DL utilizados, tanto el modelo LSTM como el modelo híbrido, es 

necesario definir una métrica de ajuste llamada función de pérdida. La métrica a utilizar será 

el error absoluto promedio, MAE (por sus siglas en inglés, Mean Absolute Error), debido a 

que el objetivo principal es un buen pronóstico del día del peak de uso de camas, más que 

un gran ajuste a la curva de hospitalizados; otras métricas como MSE o RMSE poseen 

componentes cuadráticas que entregan gran importancia a valores muy alejados de la 

curva. 

 

 

 

Ilustración 9: Flujo de generación de los modelos 

 

 

Modelo ARIMAX 

 

Para ajustar el modelo ARIMAX, primero buscaremos los parámetros p, d y q subyacente 

a nuestra serie de tiempo objetivo.  

Para encontrar el valor del parámetro d utilizaremos el test de raíz unitaria de Dickey-Fuller 

aumentada, un estadístico comúnmente utilizado en este contexto para corroborar 

estacionalidad. Este test estadístico se utiliza para comprobar si una serie es estacionaria 

o no. La hipótesis nula del test ADF es que la serie contiene una raíz unitaria, es decir, no 

es estacionaria. Si su p-valor asociado es menor a 0.05 afirmaremos que la serie es 
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estacionaria; si no, la diferenciaremos una vez y volveremos a hacer el test hasta que lo 

sea.  

Para encontrar los valores de q y p, observaremos los gráfico ACF (autocorrelation function) 

y PACF (partial autocorrelation function), respectivamente. Cuando el gráfico de las función 

ACF, a partir de un rezago, tiene correlación que “cae” abruptamente a 0, q es igual a dicho 

rezago; asimismo, cuando el gráfico de la función PACF “cae” abruptamente a 0 a partir de 

un rezago, decimos que p es igual a dicho rezago. 

Si esto no ocurre, se elegirán los hiperámetros p y/o q probando valores en una lista de 

valores y eligiendo el modelo con menor AIC. 
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RESULTADOS 

 

Análisis Exploratorio de los Datos 

 

En el siguiente análisis exploratorio de datos exploraremos la forma tanto de la variable 

objetivo como de las características utilizadas para el pronóstico; veremos la posible 

presencia de valores faltantes; y estudiaremos correlaciones entre características y la 

correlación que estas guardan con la ocupación de camas. 

Variable Objetivo: Ocupación de camas por IRA 
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Características 

 

En lo que sigue observaremos los gráficos de cada característica por categoría (Datos 

DEIS, Tiempo atmosférico y Calidad del Aire) 

Datos DEIS 
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Tiempo Atmosférico 

 

 

 

 

Calidad del Aire 
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Ilustración 10: Correlación lineal entre variables 

Se observa que las variables más correlacionadas con la curva de hospitalizados 

corresponden a las consultas IRA y la incidencia IRA en el hospital. Además, existe una 

alta correlación entre las variables de calidad del aire dentro de una misma estación (Parque 

O’higgins y Las Condes principalmente). 

En lo que sigue observamos algunos gráficos de correlación obtenida con la variable 

objetivo luego de laggear la característica en cuestión. 
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 .  

  

Ilustración 11: Gráfico de correlaciones en función del lag, diferentes características 

 

 

Interpolación utilizando Iterative Imputer basado en Random Forest 

 

En los siguientes gráficos se observan los resultados del imputador “Iterative Imputer” 

basado en Random Forest sobre las variables relativas a la calidad del aire, que 

corresponden a las únicas características con valores faltantes. 

 

Resultados de la interpolación  
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Matriz inicial de datos 

 

Hecha la imputación, obtenemos la matriz inicial de datos, con datos de las características 

y de la variable objetivo a lo largo de todo el período de tiempo entre el 1 de Enero de 2015 

y el 31 de Diciembre de 2019. 
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Modelo epidemiológico  

 

 

Resultados de ajuste por año 

 

En lo que sigue observamos el pronóstico hecho por el modelo epidemiológico al ser 

entrenado con los datos hasta un año en particular (considerando hasta el 31 de Diciembre 

de dicho año) y generando un pronóstico para el año siguiente. En los gráficos se observa 

que a medida el modelo entrena con más años de datos, se ajusta más el pronóstico a lo 

valores reales del año siguiente. 
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Tabla de errores del pronóstico 

 

En la siguiente tabla se observa la performance del modelo epidemiológico a la hora de 

predecir el peak de uso de camas IRA en el hospital. Los errores están calculados como 

sigue: 

error =  valor real −  valor predicho 

De este modo, un valor positivo del error se da cuando el pronóstico está subestimando el 

valor real (ya sea en el número de hospitalizados del peak o en el día del peak, donde una 

fecha es menor a otra si corresponde a una fecha anterior), mientras que valores negativos 

del error ocurren cuando el pronóstico esta sobreestimando el valor real.  

Año Error Pronóstico día del peak 
 

Error pronóstico peak 
número hospitalizados 

2016 -98 -14.4 

2017 -1 -3.6 

2018 -12 13.9 

2019 5 -0.5 

 

En la siguiente tabla se observa el error en el pronóstico peak y del día del peak en los 

lunes de los meses típicamente previos a los peaks, correspondientes a Mayo y Junio de 

2018 y 2019. 

Fecha Error pronóstico día del 
peak 

Error pronóstico del peak 

30-04-2018 -12 13,9 

07-05-2018 -12 13,9 

14-05-2018 -12 13,9 

21-05-2018 -12 13,9 

28-05-2018 -12 13,9 

04-06-2018 -12 13,9 

11-06-2018 -12 13,9 

18-06-2018 -12 13,9 

25-06-2018 -12 13,9 

29-04-2019 4 -0,7 

06-05-2019 4 -0,5 

13-05-2019 4 -0,5 

20-05-2019 4 -0,5 

27-05-2019 4 -0,5 

03-06-2019 4 -0,5 
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Modelo de Red Recurrente Long-Short Term Memory 

 

Selección de Características 

 

Para comenzar el modelamiento a través de la red recurrente LSTM, primero aplicamos el 

método de selección de características. 

Máxima correlación y orden de características 

 

En la siguiente tabla se observan las características ordenadas desde la que posee menor 

correlación absoluta con la variable objetivo (recordemos que la correlación con la variable 

objetivo la medimos a través del máximo de su correlación para la variable laggeada, donde 

el lag es un entero entre 0 y 120). 

Posición Variable Lag-ArgMax 
Max_Lag-
Correlacion 

20 Precipitación 15 0,13 

19 MP 10 - Las Condes 89 0,31 

18 MP10 - Parque O’Higgins 60 0,37 

17 MP 2.5 - Las Condes 54 0,42 

16 CO - Las Condes 40 0,48 

15 NO2 - Las Condes 62 0,50 

14 T_Min 23 -0,53 

13 NO2 - Parque O’Higgins 33 0,55 

12 T_Max 20 -0,56 

11 MP 2.5 - Parque O’Higgins 23 0,57 

10 CO - Parque O’Higgins 24 0,59 

9 O3 - Las Condes 33 -0,60 

8 T_Media 23 -0,61 

7 NOx - Las Condes 47 0,62 

6 O3 - Parque O’Higgins 33 -0,62 

5 NO - Las Condes 26 0,63 

4 NOx - Parque O’Higgins 33 0,67 

3 NO - Parque O’Higgins 33 0,67 

2 Consultas IRA 13 0,75 

1 Incidencia IRA 0 0,85 
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Backward Wrapper Method 

 

Una vez establecido el orden de las características procedemos con el “Backward Wrapper 

Method” propuesto. En el siguiente gráfico se observa la performance del modelo LSTM al 

ir retirando variables una a una. 

 

Observamos que a partir de la décima variable eliminada el modelo comienza a empeorar 

su performance sostenidamente. Así, escogemos eliminar las primeras 10 variables 

regresoras, de acuerdo al orden establecido. 

En la siguiente tabla, se observa el resultado del método de selección de características 

propuesto. 

 

 

N° Variable por 
eliminar 

Posición Variable Resultado 

1 20 Precipitación Eliminada 

2 19 MP 10 - Las Condes Eliminada 

3 18 MP10 - Parque 
O’Higgins 

Eliminada 

4 17 MP 2.5 - Las Condes Eliminada 

5 16 CO - Las Condes Eliminada 
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6 15 NO2 - Las Condes Eliminada 

7 14 T_Min Eliminada 

8 13 NO2 - Parque 
O’Higgins 

Eliminada 

9 12 T_Max Eliminada 

10 11 MP 2.5 - Parque 
O’Higgins 

Eliminada 

11 10 CO - Parque O’Higgins Seleccionada 

12 9 O3 - Las Condes Seleccionada 

13 8 T_Media Seleccionada 

14 7 NOx - Las Condes Seleccionada 

15 6 O3 - Parque O’Higgins Seleccionada 

16 5 NO - Las Condes Seleccionada 

17 4 NOx - Parque 
O’Higgins 

Seleccionada 

18 3 NO - Parque O’Higgins Seleccionada 

19 2 Consultas IRA Seleccionada 

20 1 Incidencia IRA Seleccionada 

 

 

Selección de hiperparámetros 

 

En esta subsección observaremos los resultados del método de selección de 

hiperparámetros propuesto. En la siguiente tabla se observan los valores predefinidos que 

evaluaremos como posibles hiperparámetros. Se tiene para cada hiperparámetro los 

valores por probar, donde en el caso del número de celdas por capa depende del número 

de capas ocultas de red, por ende, se definen valores posibles dependiendo del valor de 

éste. 

Hiperparámetro Valores posibles 

Batch Size 32, 64, 128 

Buffer Size 100, 500, 1000 

Número de Épocas 10, 50, 100, 200 

Número de capas ocultas 1, 2 

Celdas por capa, caso número de capas = 
1 

32, 64, 128 

Celdas por capa, caso número de capas = 
2 

(32, 16) ,  (64,32) , (128, 64) 
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Luego de la revisión exhaustiva de la performance del modelo para cada set de 

hiperparámetros, se escogen los valores que se observan en la siguiente tabla: 

Hiperparámetro Valor Seleccionado 

Batch Size 64 

Buffer Size 1000 

Número de Épocas 50 

Número de capas ocultas 2 

Celdas por capa 64, 32 

 

 

Resultados modelo LSTM 

 

En lo que sigue se observan los resultados del ajuste del modelo LSTM y posterior 

pronóstico a 60 días, para distintas fechas cercanas al peak ocurrido el año 2019. 
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Tabla de errores del pronóstico 

 

En la siguiente tabla se observa la performance del modelo LSTM a la hora de predecir el 

peak de uso de camas IRA en el hospital. Los errores están calculados de igual forma a la 

descrita para el modelo epidemiológico. 

Los errores fueron calculados para distintas semanas de los años 2018 y 2019 en los meses 

que típicamente anteceden a los peaks de uso de camas por IRA. Así, estos pronósticos 

están hechos entrenando el modelo con los datos limitados hasta cada lunes de los meses 

Mayo y Junio de 2018 y 2019.  

Fecha Error pronóstico día del 
peak 

Error pronóstico del peak 

30-04-2018 -78 -87,1 

07-05-2018 -18 -41,2 

14-05-2018 -11 -39,3 

21-05-2018 -4 -27,4 

28-05-2018 3 -18,4 

04-06-2018 -1 -13,8 

11-06-2018 6 -15,2 

18-06-2018 10 -19,5 

25-06-2018 14 -18,3 

29-04-2019 -22 -38,9 

06-05-2019 -11 -29,2 

13-05-2019 -14 -22,9 

20-05-2019 -7 -16,3 

27-05-2019 -3 -15,2 

03-06-2019 4 -22,9 

 

 

Modelo Híbrido 

 

Resultados modelo híbrido 

 

En las siguientes gráficas se observa el ajuste y pronóstico del modelo híbrido para distintos 

días hasta los que se entrena el modelo.  
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Tabla de errores del pronóstico 

 

En la siguiente tabla observamos los errores en las mismas fechas consideradas para el 

modelo LSTM y el modelo epidemiológico 

 

Fecha Error pronóstico día del 
peak 

Error pronóstico del peak 

30-04-2018 -61 -84,1 

07-05-2018 -10 -23,9 

14-05-2018 -18 -12,0 

21-05-2018 -11 -11,4 

28-05-2018 -4 -19,6 

04-06-2018 2 -19,6 

11-06-2018 9 -25,7 

18-06-2018 14 -27,3 

25-06-2018 5 -31,7 

29-04-2019 -15 -31,6 

06-05-2019 -11 -24,0 

13-05-2019 -10 -14,5 

20-05-2019 -2 -13,0 

27-05-2019 7 -13,0 

03-06-2019 8 -14,3 

 

Modelo ARIMAX 

 

En la siguiente tabla se observa el valor del test estadístico Dickey-Fuller aumentado y su 

p-valor asociado 

Estadístico Valor 

Dickey-Fuller aumentado -4,1314 

p-valor 0,000859 

 

 

 

En las siguientes imágenes se observan las gráficas ACF y PACF de la serie de tiempo 

objetivo. 
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En la siguiente tabla se observan los valores AIC de distintas pruebas de modelo ARIMA 

sobre la variable objetivo, con p = 2 y q entre 0 y 7. 

q AIC 

0 5795,875714 

1 5824,090147 

2 5787,377626 

3 5797,405977 

4 5825,576032 

5 5809,392863 

6 5834,011276 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

48 
 

En las siguientes gráficas se observa el ajuste y pronóstico del modelo híbrido para distintos 

días hasta los que se entrena el modelo.  
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En la siguiente tabla observamos los errores en las mismas fechas consideradas para los 

modelos anteriores 

 

Fecha Error pronóstico día del 
peak 

Error pronóstico del peak 

30-04-2018 23 86 

07-05-2018 16 84 

14-05-2018 9 84 

21-05-2018 2 85 

28-05-2018 -5 84 

04-06-2018 -12 83 

11-06-2018 -19 86 

18-06-2018 -26 86 

25-06-2018 27 68 

29-04-2019 15 82 

06-05-2019 8 82 

13-05-2019 1 78 

20-05-2019 -6 79 

27-05-2019 -13 82 

03-06-2019 -20 80 

 

 

 

Comparación de modelos 

 

Comparamos los resultados de los tres modelos mediante comparar los promedios y 

desviaciones estándar de los errores absolutos (tanto en el pronóstico del peak, como del 

día del peak). De esta manera podemos evaluar cuál modelo genera un pronóstico más 

preciso y con menor varianza. A pesar de que ambos tipos de errores son importantes, el 

error en el pronóstico del día del peak es el error más importante de ambos ya que 

constituye el objetivo de esta tesis. 

Año 2018 y 2019 

Modelo Error en el día del 
peak 

Error en el peak 

Epidemiológico 8.8 ± 4.1 8.6 ± 6.8 

LSTM 13.7 ± 18.8 28.4 ± 18.7 

Híbrido 12.5 ± 14.2 24.4 ± 17.9 

ARIMAX 13.5 ± 8.4 81.9 ± 4.5 
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Año 2018 

Modelo Error en el día del 
peak 

Error en el peak 

Epidemiológico 12 ± 0 13.9 ± 0 

LSTM 16.1 ± 23.9 31.1 ± 23.3 

Híbrido 14.9 ± 18.0 28.4 ± 22.0 

ARIMAX 15.4 ± 9.1 82.8 ± 5.6 

 

 

 

 

Año 2019 

Modelo Error en el día del 
peak 

Error en el peak 

Epidemiológico 4 ± 0 0.5 ± 0.1 

LSTM 10.2 ± 7.1 24.2 ± 8.8 

Híbrido 8.8 ± 4.4 18.4 ± 7.7 

ARIMAX 10.5 ± 6.8 80.5 ± 1.8 
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DISCUSIÓN 

 

En general se comprueba la capacidad predictiva del modelo epidemiológico, cuando posee 

al menos 3 años de datos para entrenar muestra un buen ajuste a la curva de hospitalizados 

en donde en las fechas evaluadas obtuvo un MAE menor a 21 hospitalizados y donde su 

pronóstico es altamente estable, sin sufrir cambios a medida va avanzando el curso del 

año. Este modelo logra resultados similares a [1]. 

Por otro lado, se observa que el modelo LSTM si bien lograr estimar el día del peak de uso 

de camas con errores muy bajos (2, 3 o 4 días de error), su estimación es mucho más 

“volátil” y por ende su error posee mucha mayor varianza que el modelo epidemiológico 

tanto en la estimación del día del peak como en el peak de uso de camas. 

El modelo híbrido muestra una mejor performance que el modelo LSTM en ambos años 

para ambos tipos de error, esto se condice relativamente con lo señalado en [26]. Por otro 

lado, si bien logra errores tan bajos como los del modelo LSTM, su performance es menor 

(en promedio) para estimar el día del peak en las mediciones hechas en ambos años. Sin 

embargo, consideramos que no debería ser descartado como modelo de pronóstico de 

peaks de uso de camas ya que es capaz de considerar cambios repentinos en la curva de 

hospitalizados, mientras que el modelo epidemiológico no. Un ejemplo de esto, son las 

hospitalizaciones que tuvieron lugar luego de la pandemia (en los años 2022, 2023) donde 

hubo un alza inesperada de casos. Este tipo de contingencias generalmente no son 

captadas por el modelo epidemiológico ya que es un modelo que ajusta mayormente a la 

tendencia general histórica de la curva, a diferencia del modelo LSTM que es función 

mayormente de la historia reciente de la curva (en nuestro caso, los 120 días previos al día 

en curso). Esta hipótesis se podría corroborar en un trabajo futuro con los datos 

postpandemia. 

Por último, el modelo ARIMAX muestra resultados muy por lejos de los otros modelos; 

siendo el modelo con mayor error en la estimación del peak, por mucha diferencia, y a su 

vez siendo el modelo que también obtuvo el mayor error en la estimación de la fecha del 

peak 
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CONCLUSIÓN 

 

Tanto el modelo epidemiológico como el modelo híbrido logran un error promedio no mayor 

a 18 días en el pronóstico del día del peak de uso de camas. Además, el modelo híbrido 

logra mejorar los pronósticos generados por el modelo LSTM y con ello se obtiene un 

modelo que tiene el potencial de aprender de los pronósticos más robustos hechos por el 

modelo epidemiológico, mientras, al ser un modelo de red recurrente, se tiene un modelo 

potencialmente más sensible a contingencias o cambios inesperados en la curva de 

hospitalizados. Todos estos modelos superaron la capacidad predictiva del modelo 

autorregresivo ARIMAX. 
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ANEXO 

 

Iterative Imputer basado en Random Forest 

Para abordar el desafío de datos faltantes en mi conjunto de datos, utilicé la función 

IterativeImputer de la biblioteca scikit-learn. Este enfoque se basa en la imputación 

secuencial de valores faltantes mediante técnicas de regresión. En particular, elegí emplear 

un estimador de bosque aleatorio (RandomForestRegressor) como modelo para realizar 

estas estimaciones. La imputación se llevó a cabo de manera iterativa, permitiendo que el 

algoritmo ajustara progresivamente los valores faltantes en cada paso hasta converger a 

una solución completa. Los detalles completos sobre el algoritmo de imputación pueden 

encontrarse en la documentación oficial de scikit-learn (scikit-learn. (2024). IterativeImputer. 

Retrieved January 14, 2024, from https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.impute.IterativeImputer.html), junto con 

referencias adicionales a la metodología de bosque aleatorio para regresión (A. Liaw, M. 

Wiener (2002). Classification and regression by randomForest. R News 2(3), 18-22). 

 

Método numérico de solución del sistema de ecuaciones, modelo epidemiológico. 

Para resolver numéricamente el sistema de ecuaciones diferenciales del modelo 

epidemiológico se utilizó la función “solve_ivp” del módulo “integrate” de la librería “scipy”. 

El método numérico utilizado, corresponde al método por defecto de la función “solve_ivp”, 

conocido como Explicit Runge-Kutta method de orden 5 [27]. Para un mayor detalle revisar 

la documentación de la librería [28]. 

 

 

 

 


