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Resumen

El aumento de la demanda de servicios sanitarios es un reto importante para los servicios de urgencias de un hospital. Esta
demanda genera presion sobre los recursos y la calidad de atencion y hace que la gestion del flujo de pacientes y la
asignacion de recursos sea elementos clave para el buen funcionamiento del servicio. Los servicios de urgencias son el
primer punto de contacto para los usuarios que buscan atencion médica urgente. La prediccion precisa de la afluencia de
pacientes puede resultar muy Util para optimizar el uso de los recursos y mejorar la atencion al usuario. En este proyecto
se propone la utilizacion de inteligencia artificial (1A) para desarrollar un modelo de aprendizaje automatico basado en la
regresién de series temporales que permita predecir el nimero de visitas que recibira el servicio de urgencias del Hospital

Clinico Universitario de Valladolid en 2023, con los datos de visitas realizadas en 2021 y 2022.

Palabras clave: Urgencias, Big Data, Aprendizaje Automatico, Regresion de Series Temporales, Modelizacion
Predictiva, Gestion Sanitaria, ARIMA.

Abstract

The increasing demand for healthcare services poses a significant challenge to hospital emergency departments (EDs). This
surge in demand strains resources, compromises quality of care, and highlights the importance of patient flow management
and resource allocation for effective ED operation. EDs serve as the first point of contact for patients seeking urgent medical
attention. Accurate patient influx prediction can prove invaluable in optimizing resource utilization and enhancing patient
care. This project proposes the employment of artificial intelligence (Al) to develop a time series regression-based machine
learning model for predicting the number of patients visits to the ED of Hospital Clinico Universitario de Valladolid in
2023, having the data from 2021 and 2022.

Keywords: Emergency Department, Big Data, Machine Learning, Time Series Regression, Predictive Modeling,
Healthcare Management, ARIMA.
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1- Introduccion

La gestion eficiente de los servicios de urgencias
hospitalarios es crucial para garantizar una atencion de
calidad y poder dar respuesta a las necesidades de los
pacientes que acuden a ellos [1]. Sin embargo, los
servicios de urgencias enfrentan desafios significativos

debido al aumento de la demanda [2,3].

La justificacion detras de este proyecto surge de la
necesidad de aportar una posible herramienta que pueda
ayudar en la gestion de este servicio y en la toma de
decisiones. Se propone una herramienta basada en
Inteligencia Artificial (IA), concretamente en la
utilizacion del modelo autorregresivo de series

temporales ARIMA.

Dado el crecimiento exponencial que ha experimentado
el campo del aprendizaje automatico y su acogida en el
ambito de las ciencias de la salud, se ha considerado
explotar la utilidad de la IA para crear esta herramienta.
Con el aumento en la disponibilidad de datos y registros
médicos electronicos como la historia clinica de los
pacientes, imagenes médicas, secuencias gendémicas y
mucha mas informacion accesible gracias a los
dispositivos inteligentes y el Internet de las Cosas (IoT),
la IA puede extraer patrones, identificar correlaciones y
predecir resultados de salud con gran precision y
velocidad. Esto puede traducirse en diagndsticos mas
precisos, prondsticos mas fiables y tratamientos
personalizados que se adaptan a las necesidades
individuales de los pacientes [4]. Asi, la inteligencia
artificial se ha posicionado como una herramienta
especialmente 1Util en el ambito de la salud,
transformando la forma en que se diagnostican, tratan y

previenen enfermedades [5].

El interés y uso de la IA en la investigacion médica se
refleja en la imagen 1, que muestra la evolucion del
nimero de articulos de investigacion médica que
incluyen la palabra “inteligencia artificial” en el
repositorio de PubMed. Se observa un notable

incremento en la cantidad de articulos desde 2017 hasta
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la actualidad, pasando de 8,240 articulos a 38,260
articulos en 2023 [Imagen 2].
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Imagen 1. Gréfico extradido de la web PubMed que muestra el

by

resultado de la busqueda de ‘artificial intelligence’ desde su primera
mencién en un articulo, hasta el afio 2024, que estd en curso. Se

muestran los registros de 2017 resaltados.
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Imagen 2. Gréfico extradido de la web PubMed que muestra el
resultado de la busqueda de ‘artificial intelligence’ desde su primera
mencién en un articulo, hasta el afio 2024, que estd en curso. Se

muestran los registros de 2013 resaltados.
2- Hipétesis y objetivos

Utilizar las variables obtenidas de los registros oficiales
en un modelo de aprendizaje automatico autorregresivo
por series temporales predice el volumen de pacientes

que recibird el servicio de urgencias.

Existen variables que se pueden relacionar con las visitas

por urgencias de los usuarios.

3- Estado del arte

Diversos estudios en la literatura han explorado el uso de
inteligencia artificial para predecir el volumen de
pacientes en los servicios de urgencias, los flujos de
pacientes y las admisiones utilizando datos de triaje,
entre otros. Estos estudios han demostrado que el uso de

técnicas de  aprendizaje  automatico  mejora
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significativamente la precision de la prediccion de la
demanda en los servicios de urgencias hospitalarias. Por
ejemplo, el estudio realizado por Furian mostrd que los
modelos de aprendizaje automatico (en inglés “Machine
Learning”) pueden predecir de manera precisa la
admision hospitalaria utilizando informacion del triaje y
el historial del paciente, mejorando asi el rendimiento del
servicio de urgencias [6]. Este estudio respalda la
intencion de utilizar datos historicos para mejorar la

precision de nuestra prediccion.

Otro estudio relevante es la investigacion de Yue Hu,
quien indico que los predictores en tiempo real, como los
recuentos recientes de llegadas de pacientes, el clima, las
tendencias de Google y la informacion de
comorbilidades, tienen un poder predictivo significativo
y mejoran la precision de los modelos de prediccion de

la demanda del servicio de urgencias [7].

La mejora de los flujos de pacientes y la capacidad de
predecir el volumen de visitas al servicio de urgencias es
una tematica recurrente en la literatura. Por ejemplo, el
estudio de Sharafat y Bayati comparte la creacion de
“PatientFlowNet”, un modelo de red neuronal
convolucional. Este modelo demostr6 la capacidad de los
modelos de aprendizaje profundo para predecir con
precision las tasas de flujo de pacientes utilizando
multiples variables y dependencias temporales. Este
enfoque resalta la importancia de considerar una
variedad de factores y técnicas avanzadas para mejorar

las predicciones [8].

Los servicios de urgencias hospitalarias son los mas
frecuentados por la poblacion y una tercera parte de los

casos se consideran de utilizacion inadecuada [9].

El incremento del nimero de visitas que recibe afio tras
afo, tensiona cada vez mas la capacidad de respuesta y
la calidad de la atenciéon en el servicio de urgencias,
especialmente aumenta la presion asistencial que tiene
personal de enfermeria, enfermeras/os y TCAIs

(técnico/a en cuidados auxiliares de enfermeria) y supone
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un desafio en la gestion del personal necesario para
cubrir el servicio. Predecir el nimero de visitas que
recibira el servicio podria ser clave para poder gestionar
adecuadamente el equipo profesional, ademds de una
herramienta para la gestion del material fungible y el

“stock” de farmacia en la unidad.

Es por ello que se ha decidido investigar la posibilidad
de crear un algoritmo que permita predecir el nimero de
visitas que recibira el servicio de urgencias del Hospital
Clinico Universitario de Valladolid. El Hospital tiene un
area de poblacion asignada de aproximadamente 235.000

habitantes [10].

La opinién del personal que trabaja en los servicios de
urgencias es que hay ciertas variables que parecen influir
en la afluencia de pacientes, y esta opinion se forja segin
la experiencia de los profesionales en el servicio. Se
podria considerar que en los servicios de urgencias de
diferentes hospitales elucubran sobre las mismas lineas.
Prueba de ello podria ser el equipo del hospital de Bilbao,
que realizo un estudio donde querian comprobar el efecto
del futbol en el nimero de visitas a su servicio. Este
revelo diferencias cuando habia un partido en juego, se
reducian las visitas al servicio de urgencias cuando habia

un partido de alta relevancia [11].

La temperatura y el clima también son variables que han
sido estudiadas como posible factor determinante para
afectar al numero de visitas a servicios de atencion
sanitaria. Se realiz6 un estudio sobre el impacto del clima
extremo en el nimero de ingresos en Catalunya dando
como resultado diferencias palpables segin la

temperatura ambiental [12].

Otra teoria generalizada es que el dia de la semana es
determinante. Por ello, en el hospital Hartford, hospital
norteamericano terciario con mas de 75.000 pacientes
recibidos en urgencias al afio, se realiz6 un estudio para
comprobar como afecta el dia de la semana a las visitas

recibidas. El estudio reflej6 un aumento de visitas
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significativo durante los lunes, y un aumento de revisitas

durante el fin de semana [13].

Los dias con un nivel de contaminacion ambiental mas
elevado también repercuten sobre las visitas de
urgencias, siendo los principales contaminantes
atmosféricos segun el departamento de Medi Ambient de
la Generalitat de Catalunya y la OMS, son el diéxido de
nitrogeno (NO2), el diéxido de azufre (SO2) el Ozono
(03) y las particulas en suspension (PM10) [14,15].

Dada la proliferacion de estudios basados en las
creencias del propio personal sobre las causas de
afluencia a urgencias, no es descabellado pensar en esos
motivos como variables a tener en cuenta. Asi pues, este
proyecto contara con variables que pueden influir en el
hecho que una persona decida acudir al servicio de

urgencias.

Se ha decidido la implementacion de un modelo
predictivo basado en el modelo ARIMA
(“Autoregressive Integrated Moving Average”). Es una
clase de modelo estadistico utilizado para la prediccion
de series temporales debido a su capacidad para
modelarlas y capturar de manera precisa la estructura
temporal de los datos. Combina la auto-regresion (AR),
la adaptacion a tendencias (I) y el aprendizaje de errores
(MA) para pronosticar series temporales de manera
efectiva, son capaces de capturar patrones de
dependencia temporal en los datos [16,17]. Eso los
convierte en una buena herramienta para pronosticar
valores futuros en series temporales como las visitas a
urgencias. Esta prediccion se podria ver beneficiada por
la aportacion al modelo de datos demograficos,
climatologicos, de contaminacion ambiental y eventos.
Los estudios revisados mencionados, proporcionan una
base solida para nuestra metodologia y respaldan la
relevancia de utilizar la inteligencia artificial junto una
amplia gama de datos/variables para la realizacion de

predicciones.
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4- Material y métodos

Los datos de los registros de las visitas a urgencias, se
han obtenido de la pagina web del ministerio de
transformacion digital. Se trata de datos de caracter
publico que publica la Junta de Castilla y Ledn y recoge
las urgencias hospitalarias atendidas durante el Gltimo
mes, actualizandose el dia 8 de cada mes. En concreto se
han obtenido los registros de las visitas recibidas en el
servicio de urgencias durante los afios 2021, 2022 y

2023.

También se han obtenido los registros de mortalidad y
natalidad mensual de hombres y mujeres, los datos de
habitantes totales, los registros meteorologicos de
Valladolid también de los afios 2021 y 2022, asi como el
registro de contaminantes ambientales de ambos aflos y
por ultimo el registro de los partidos jugados por el

equipo local de fatbol.

4.1- Datos

El primer paso realizado con los datos obtenidos de las
visitas es analizar su contenido y proceder a su limpieza.
Se han buscado valores faltantes (“missings”) y outliers,
y han sido eliminados o modificados teniendo en cuenta
el tipo de dato que es. En el caso de datos faltantes, en
ambos registros se han localizado diversos missings en
cinco columnas diferentes. De esos datos faltantes, pese
a ser en columnas diferentes, la gran mayoria coincidia
en la misma fila, dando a entender que varios registros
estan incompletos en diversas columnas. Se ha decidido
eliminar todas las filas con “missings” en todos los afios.
Se ha optado por esa opcion por que en el caso del afio
2021 corresponden al 3,81% de los datos totales de ese
afio y en 2022 al 3,96%. Se ha considerado que su
eliminacion no deberia tener un impacto significativo en
el resultado. En otros casos se han eliminado columnas
que se han considerado redundantes como por ejemplo
en los tres registros de visitas, cada uno correspondiente

a un afio, que estdn compuestos por diez columnas
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(Fecha, Dia, Hora, Zona basica de Salud, Ambito de
procedencia, Hospital, Area, Provincia, Edad, Sexo y
Triaje). El afio 2021 cuenta con 80.510 registros, 2022
con 98.406 registros y 2023 con 24.177 registros. Se han
eliminado las columnas de hospital, area y provincia ya
que en los tres casos era igual, Valladolid. Se ha

considerado informacion redundante.

En los registros meteorologicos se han observado nueve
columnas tanto en 2021 como 2022 (date, tavg, tmin,
tmax, prcp, snow, wdir, wspd, wpgt, pres y tsun). Estos
registros contienen muchos “missings”. No hay registros
en ninguna columna de wpgt y tsun por lo que se han
eliminado dichas columnas. Las columnas wdir, wspd y
pres presentan un solo valor faltante por lo que se decide

imputar por la mediana de la columna.

El resto de registros de mortalidad, natalidad, habitantes,
contaminantes y partidos no presentan datos faltantes, se
han buscado “outliers” que al igual que en los otros
registros se ha usado el principio estadistico del rango
intercuartilico (IQR), donde los valores menores que Q1-
1.5*IQR y mayores que Q3+1.5*IQR son considerados

atipicos.

Una vez limpios se han unificado los datos de 2021 y
2022 de cada registro mediante la concatenacion,
establecido los indices de cada dataframe, normalmente
la columna con la fecha, y se ha ordenado por dicho
indice. Asi se han obtenido y renombrado nuevos

dataframes con los datos limpios y ordenados.

4.2- Modelo

Con los datos limpios se empieza a trabajar con el
modelo ARIMA. Lo primero que se ha hecho evidente al
realizar el analisis y limpieza, es que hay varias variables
que no se pueden comparar temporalmente ya que su
temporalidad es diferente, como la mortalidad y
nacimientos, que no se han registrado en diario como lo

hacen los registros de visitas a urgencias, sino

UAB

Universitat Autonoma
de Barcelona

mensualmente, o los partidos que no tienen registros

diarios continuos porque no hay partidos cada dia.

La literatura consultada sobre el modelo, evidencia que
funciona por series temporales simétricas y, sobre todo,
no requiere de otras variables para su prediccion, si no
solo su propio comportamiento para hacer la prediccion.
En principio podria realizar la prediccion sin mas
variables que las propias del registro de visitas, aun asi,
se crea el primer DataFrame (df) contando el nimero de
atenciones por dia y algunas otras caracteristicas
cuantitativas como los datos meteorologicos y los

contaminantes ambientales.

En el primer intento de aplicar ARIMA ha dado error en

el codigo y el siguiente grafico:

N
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Imagen 4. Primer resultado aplicando ARIMA.

El modelo con la meteorologia y climatologia funciona

para graficar, pero no predice nada.

Wawwuw.vwAv.»}w.wmmw‘\

Imagen 5. Uso de ARIMA con variables meteorologicos y

contaminantes.

La conclusion extraida es que es debido a que las
variables deben estar sincronizadas con la serie temporal
a predecir y para hacer predicciones futuras, las variables

deben tener valores para el periodo de pronodstico. El

5
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modelo funciona con su propio comportamiento, no
requiere obligatoriamente de otras variables y tampoco
se dispone de datos de las variables exogenas al df

principal para 2023.

Por todo lo anterior, se ha optado finalmente por usar los
datos de visitas de 2021 y 2022, ambos incluyen la fecha
de atencidn, el dia de la semana, la hora, el nivel de triaje,
la zona bésica de salud, el ambito de procedencia, la edad

y el sexo.

Para usar ARIMA se deben establecer los tres

componentes principales del modelo: p, dy q.

p: Orden del componente Autoregresivo (AR). Es el
numero de lags (cada lag representa un desplazamiento
temporal hacia atras en los datos) pasados de la serie
temporal que se utilizan para predecir el valor actual. Si
p=1, significa que el modelo usa el valor inmediatamente

anterior para hacer la prediccion.

d. Orden de diferenciacion (I). Este valor indica el
nimero de veces que la serie temporal debe diferenciarse
para hacerla estacionaria. Se utiliza para eliminar
tendencias en la serie temporal. Si d=1, se diferencia una
vez, lo que significa que se toman las diferencias de
primer orden entre los valores consecutivos de la serie

temporal.

q: Orden del componente de Media Movil (MA).
Determina cuantos errores de predicciones pasadas se
utilizan para predecir el valor actual, si g=1, el modelo
utiliza el error inmediatamente anterior para hacer la

prediccion.

Para determinar los valores de p y g se generan graficos
de las funciones de autocorrelacion (ACF) vy
autocorrelacion  parcial (PACF) para la serie
diferenciada. La autocorrelacion en y la autocorrelacion
parcial sugirieren que un modelo con p=1 y ¢=1 seria

optimo.
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Imagen 5. Resultados de las funciones de ACF y PACF.

La d se determina a partir de la prueba de raiz unitaria,
Dickey-Fuller Aumentada (ADF), como la serie
temporal original no es estacionaria y una diferenciacion

la hace estacionaria, entonces d=1.

ADF Statistic: -1.769275e372549305

p-valus: @,29581898558384314

ADF Statistic (differenced}: -2.28718615989927%
p-value {differenced): 4.38873814848374432-13

Imagen 6. Resultados de ADF antes y después de la diferenciacion

Con estos resultados se establece que el modelo ARIMA

sera con un orden 1, 1, 1.

Una vez definidos los parametros, se dividen los datos en
conjuntos de entrenamiento y prueba, utilizando el 80%
de los datos para el entrenamiento y el 20% restante para

la prueba.

Prediccion del modelo ARIMA vs Datos disponibles

202101 202104 202107 202110 2022-01 202204 2022-07 202210 202301
fecha

Imagen 7. Resultado de la prediccion del modelo ARIMA.
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Se ha evaluado calculando el error cuadratico medio
(MSE), la raiz del error cuadratico medio (RMSE), y el
coeficiente de determinacion (R?) para el conjunto de
prueba. Estas métricas permiten evaluar la precision y el

ajuste del modelo a los datos de prueba.

R? Total: 8.55746%8557529273
RMSE Total: 24.2523260968262814
MSE Total: 588.1753633754327

Imagen 8. Resultado de las métricas de evaluacion usadas para el

modelo ARIMA.

El modelo parece captar la tendencia general en los datos,
pero no maneja del todo bien las fluctuaciones mas
abruptas o los picos. No hay sefiales claras de overfitting,
ya que la prediccion en el conjunto de prueba sigue de
manera razonable los datos reales. Este resultado es un
punto de partida adecuado, capturando de manera
razonable la tendencia general de los datos. Sin embargo,
el R% junto con los errores de prediccion (RMSE y
MSE), hace pensar que el modelo podria beneficiarse de

ajustes adicionales o del uso de un modelo mas complejo.

Dada la importancia de la temporalidad de los datos, la
estacionalidad de los mismos y los resultados obtenidos
con ARIMA, se ha decidido probar la implementacion de
un modelo SARIMA. Un modelo ARIMA estandar no
puede capturar estos efectos estacionales con la misma
precision, lo que puede llevar a predicciones menos
precisas. En cambio, el modelo SARIMA incluye
componentes especificamente disefiados para manejar la
estacionalidad. Con el uso de SARIMA se obtendria un
modelo que considera tanto las relaciones a corto plazo
(a través de los términos ARIMA) como las relaciones a

largo plazo estacionales.

Empezando con SARIMA, los datos de visitas se han
agrupado por fecha para contar el numero de visitas
diarias. La columna de fecha ha convertido al formato

datetime para facilitar el manejo temporal de los datos.

Al igual que para ARIMA, se han determinado los

valores de p, dy g, siguiendo el mismo método que antes.
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Se ha obtenido que los valores mas adecuados son el

ordenl, 1, 1.

Para el modelo SARIMA, no s6lo necesitamos definir p,

q y d, también se deben definir P, D, Q, S.
Para P, D, Qy S, se define 1,0, 1, 7.

P=1 por que el modelo incluira un término estacional de
autoregresion (SAR) de primer orden. D=0 por que no se
necesita diferenciacion estacional adicional (por que ya
se ha diferenciado). O=1 por que el modelo incluirad un
término estacional de media movil (SMA) de primer
orden, y finalmente S=7 por que se ha establecido una

periodicidad semanal en los datos.

Una vez definidos los parametros, se dividen los datos en
conjuntos de entrenamiento y prueba, utilizando el 80%
de los datos para el entrenamiento y el 20% restante para

la prueba.

En el modelo SARIMA también se ha evaluado
calculando el error cuadratico medio (MSE), la raiz del
error cuadratico medio (RMSE), y el coeficiente de

determinacion (R?) para el conjunto de prueba.

Prediccion del modelo SARIMA vs Datos disponibles

0 {
[
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300 {
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Imagen 8. Resultado de la prediccion del modelo SARIMA.

R? Total: @.7313285533515717
RMSE Total: 21.479@35356284637
MSE Total: 461.3489598365255

Imagen 9. Resultado de las métricas de evaluacion usadas para el

modelo.
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El modelo SARIMA ha mejorado todas las métricas
usadas para su evaluacion. Se ha obtenido un R? total de
0.7312 y un RMSE total de 21.08, indicando un buen

ajuste y capacidad predictiva.

A Comparacién de R2: SARIMA vs ARIMA

08

07313

0.6

R?

0.4

0.2

0.0 SARIMA ARIMA

Imagen 10. Diferencia de resultados de R? entre modelos.

Comparacién de RMSE: SARIMA vs AR"‘{'A;Z,
214799

SARIMA ARIMA
Comparacién de MSE: SARIMA vs ARIMA ..,

461,349

SARIMA ARIMA

Imagen 11. Diferencia en los resultados de RMSE y MSE entre

modelos.

El analisis de residuos y las verificaciones diagnosticas
confirmaron la validez del modelo. También se realizan
los graficos de ACF y PACF para confirmar que el
modelo funciona bien. No muestran autocorrelaciones
significativas, lo que sugiere que los residuos se
comportan como un ruido blanco. Esto es indicio de que
el modelo SARIMA ajustado es adecuado y ha capturado

bien la estructura temporal de los datos.

Residuos del modelo SARIMA

150

-50

2021.01 202104 202107 202110 2022:01 2022.04 202207 2022:10 202301

Imagen 12. Grafico de los residuos del modelo.
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Imagen 13. Graficos de ACF y PACF.

4.3 Prediccion a una semana vista

Con los resultados del ajuste del modelo, de decide
realizar un prondstico mas especifico, en concreto del
numero de visitas para la primera semana de enero de

2023 con SARIMA.

Modelo SARIMA - Prediccion entre el 1y el 7 de enero de 2023

— Observado
—— Predican (17 de enero 2023)

202101 2021-04 202107 202110 202201 202208 202207 202210 202301
fecha

Imagen 14. Grafico del resultado de la prediccion semanal.

Prediccidn entre el 1 y el 7 de enero de 2823:
20232-81-81 276.753773
2923-81-82 298.736232
2823-81-83  292.389655
20923-81-84 288.845237
20923-81-85 281.285784
2923-81-86 285.126463
2823-81-87  266.320137
Freq: D, Name: predicted mean, dtype: floatés

Imagen 15. Numero de visitas predichas por dia.

5- Resultados

Con los resultados obtenidos, se observa que el modelo
SARIMA tiene un buen ajuste y buena capacidad

predictiva.

No obstante, cuando se ha querido hacer la prediccion
semanal y se ha comparado con los datos reales de 2023,

la diferencia es importante. El modelo ha predicho
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1.968,52 visitas durante la primera semana de enero de
2023, en cambio, con los datos reales se observa que

hubo 449 visitas en ese periodo.

6- Conclusiones y lineas abiertas

El cambio de un modelo ARIMA a un modelo SARIMA
para poner el foco en la estacionalidad, ha significado dar
mejores resultados. Se han obtenido buenos resultados de
RMSE y R2 y muestra un grafico que hace pensar que el
modelo es bastante efectivo para hacer predicciones
futuras. No obstante, si comparamos la prediccion
realizada para la primera semana de enero con los datos
reales de esas fechas hay una diferencia muy grande en

el nimero de visitas.

Por ello, considero que no es problema del modelo. Pese
a que sin duda es mejorable, creo que el problema esta en
los datos. En el momento de plantear el proyecto, ya se
pensoé en el posible efecto que podria tener el hecho de
ser fechas que coinciden con la pandemia y
postpandemia de COVID-19. Es logico pensar que
pueden estar sesgados y/o condicionados por Ila
pandemia. La pandemia parece ser una explicacion de
que en el aflo 2021 haya 80.510 visitas, en 2022 98.406

visitas, pero en 2023 se reducen hasta 24.177 visitas.

Se buscaron los registros de visitas a urgencias del
Hospital Clinico Universitario de Valladolid con fechas
anteriores a 2020, pero no constan datos abiertos con
dichos registros, de hecho, empiezan en 2021. Es
probable que se crearan los registros a partir de 2020 por
necesidad y por el nuevo paradigma que trajo la
pandemia, la importancia que tuvieron los datos y su

registro y manejo.

SARIMA ha probado ser un buen modelo para realizar
este tipo de predicciones. Con datos de calidad y no

sesgados seguramente el resultado seria mas preciso.

Por otro lado, y viendo que no ha sido posible obtener

datos anteriores a 2020, se podria buscar otras maneras
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de mejorar la prediccion y/o comparar los resultados del
modelo que ha dado el mejor resultado. Se podria, por
ejemplo, utilizar redes neuronales, que no requieren tanta
estacionalidad, y poder asi adjuntar todos los datos
recopilados en un inicio (demograficos, climaticos,
contaminantes, etc.) como variables y observar
realmente el peso que tienen en la prediccion, mas alla de
las medidas en el modelo como son las propias de la
visita (fecha, dia, hora, zona basica de Salud, ambito de

procedencia, edad, sexo y nivel de triaje).

Sin duda, ya sea usando ARIMA, SARIMA o redes
neuronales, obtener datos que no tengan un sesgo tan
significativo es clave para poder entrenar un modelo que

realice las predicciones mas precisas.
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