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Resumen

MODELO PREDICTIVO DE MINERIA DE DATOS DE APOYO A LA
GESTION HOSPITLARIA SOBRE LA MORBILIDAD DE PACIENTES
HOSPITALIZADOS.

Por:

Bach. Saldafia Valqui, Edwin John
La mineria de datos en el sector salud permite identificar los perfiles de salud en los
pacientes, ayuda a comprender el patron de comportamiento, a través del historial de
informacion almacenada que hace posible su gestién cotidiana, siendo asi esta
informacién diversa y compleja.
El presente trabajo de investigacién, propone aplicar un marco estandar de
actividades de mineria datos, creando un modelo predictivo, que sirva de apoyo a la
Gestion Hospitalaria sobre la morbilidad con pacientes hospitalizados, basado en el
algoritmo de andlisis de serie de tiempo, Modelo ARIMA (AutoRegresive Integrated
Moving Average) de Box y Jenkis (Box G.E.P. & Jenkins, 1973), con informacion
historica de los Gltimos 7 afios de los pacientes del Hospital Victor Ramos Guardia.
En la investigacion, se tomd como referencia la metodologia CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process For Data Mining), que consiste en la comprension del
negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacién y
despliegue. Por lo tanto se realiz6 la extraccion de los datos, transformacion de los
datos, carga de datos, limpieza de datos, disefio del datamart “HEALTHMINING”,
la seleccion y creacion de variables que sirvieron como datos de entrada para mi
modelo, para posteriormente crear un modelo de prondsticos, que me permitio
conocer los casos de morbilidad en pacientes hospitalizados del hospital VRG para

los proximos tres afios.

Palabras clave: 1) MDHM: Modelo Predictivo Mineria Datos — Health Mining, 2)
AST-A: Algoritmo Serie Tiempo — Modelo Arima, 3) MD: Mineria Datos, 4) DM:

Datamart



Abstract

DATA MINING AND PREDICTIVE MODEL IN SUPPORT OF HEALTH
CARE MANAGEMENT AND IT’S IN PATIENT MORBIDITY

by:

Bach.: Edwin John Saldafia Valqui
Data mining in the health care sector identifies the health profiles of patients, helps to
understand the pattern of behavior of patients through history stored information from
your transactional system.
This research proposes to apply a standard framework for data mining, creating a
predictive model, which supports the Hospital Management on morbidity in
hospitalized patients, based algorithm for time series analysis, ARIMA Model
(AutoRegresive Integrated Moving Average) of Box and Jenkins (Box GEP &
Jenkins, 1973), based on historical data to predict future or unknown values.
In research, reference was made to the CRISP-DM methodology (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), which consists of business understanding, data
understanding, data preparation, modeling, evaluation and deployment. Therefore the
data extraction , data transformation , data loading , data cleansing , data mart design
" HEALTHMINING " the selection and creation of variables that were used as input
to my model, was performed to create later forecasting model , which allowed me to
hear cases of morbidity in hospitalized patients in the hospital VRG for the next three

years.

Keywords: 1) MDHM: Model Data Mining-Mining Health, 2) AST-A: Time
Series Algorithm-Model Arima, 3) MD: Data Mining, 4) DM: Datamart

vi



Contenido

indice General

UNIVERSIDAD PRIVADA ANTENOR ORREGO ......ccooiiiiiiiiiiieee e
Modelo Predictivo de Mineria de Datos de Apoyo a la Gestion Hospitalaria
sobre Morbilidad de Pacientes Hospitalizados ...........cccccvvviiiiiiiiiiiie i
L =TT =T 01 = U o ] o ii
=0 [ o= L0 - U iii
Lo L= Lo [=Tod T L= oL (o PP P PP PPPPPPPPPPP iv
ST U1 0 1= o TSP O PRSPPI v
Y 0 1S 1 =T SRR Vi
(@0 =T o T o o PP vii
TSy = W0 Lo Lo [V T = TSP X
INTRODUGCCION .....etttitiiee ettt e e e e e e ettt e e e e e e e s s bbbt e et e e e e e e e e s nnnabnseeeaaeeeaaanns 1
O A A g1 (=T o =T [T o (PP 1
1.2 Analisis y Formulacion del Problema............ooouiiiiiiiiiiiiiiiieeeceeeeeiieeeee e 2
1.3 HIPOLESIS ...t e 4
1.4 ODBJEtiVO GENEIAL.....ccciieeiice e e 4
1.5  ODbjetivos ESPECIfICOS .....uuuiiiiiiiiiiiiiiiiei e 4
CAPITULO I: FUNDAMENTO CONCEPTUAL ...oiiiiiiiiiiiiiee e 6
1.1 MODELO DE MINERIA DATOS. ...ttt 6
1.1.1 MODELO PREDICTIVO ...ttt e e e e e e 8
1.1.2 MODELQO DESCRIPTIVO. ..cciiiiiiiiiiiiiie ettt 9
1.2 METODOLOGIAS DE MINERIA DE DATOS ..o 9
1.2.1 METODOLOGIA CRISP-DM......coiiiiiiiieieeie e ee st avn e 9
1211 COMPRENSION DEL NEGOCIO .....coviiiiiiiiiiiiiiiiiieiee e 10
1212 COMPRENSION DE LOS DATOS .....ooiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee et 10
1.2.1.3 PREPARACION DE LOS DATOS ...ttt 10
1214 MODELADO ..ottt ettt 10
1.2.15 EVALUACION ...ttt e e 11
1.2.1.6 DESPLIEGUE ... .o e 11
1.2.2 METODOLOGIA SEMMA .....cooiiiiiiiiieieieieieieteie ettt 12
1.2.3 DATAMART ettt e e et e e e e e e e e r e e e e e e e e 12
1.3 TECNICAS DE MINERIA DATOS ...oii ittt e e 14
1.3.1 SERIES TEMPORALES. ... 14
1.3.2 SERIES DE TIEMPO. ....uiiiiiiiiiiiiiiie ettt 15

Vii



1.3.3 PRONOSTICOS DE SERIES DE TIEMPO. ........ccuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiienes 15

1.3.4 MODELO ARIMA. . oottt ss bbb s sassnrsrsrnnnes 16
1341 METODOLOGIA DEL MODELO ARIMA. .....oiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieiieees 17
1.3.4.2 PASOS A SEGUIR PARA EL ANALISIS DE DATOS......cccoveeeieieeeneane. 18
1.4  GESTION HOSPITALARIA ...ttt ssseseenenennees 20
1.4.1 INDICADORES DE GESTION HOSPITALARIA. .......ottiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeiiiinens 20
1411 INDICADORES DEL SECTOR SALUD......covtiiiiiieeeiiieee e 20
1.4.2 APOYO ALA TOMA DECISIONES........coiii i 21
1.4.3 SISTEMAS DE APOYO A LA TOMA DECISIONES...........ouviiiiiiiiiiniiiiiiiiiinns 22
1.4.4 SISTEMA INFORMACION GERENCIAL VS SISTEMA DE APOYO DE
DECISIONES. ...t e e e e et e e e e e e e e e ennnnn s 22
1.5  MORBILIDAD.....ctttttttttttttttttteeeeeese e s s sssssssass s rbssnebanrrrnranne 22
1.5.1 TASA DE MORBILIDAD.......ctttttttiitiiiitiiiiiiiiiieiieerieereerrnsessssrssneeeeeeeees 23
1.5.2 DIAGNOSTICO EN PACIENTES ......ootiii e 24
1.5.3 CUEL0. .. i 24
CAPITULO IIl: MATERIALES Y METODOS ......coottiiiii e 26
2.1 MATERIALES. ... et 26
2.2 METODOLOGIA. ... e 27
CAPITULO H: RESULTADOS ...ttt e e e e e e nnnnn s 29
3.1 COMPRENSION DEL NEGOCIO .....ccciiiiiiiiiiiiiiieciieeii e 29
3.1.1 ESTABLECIMIENTO DE LOS OBJETIVOS.......ccoiiiiiiiiieeeeieen e 29
3.1.2 EVALUACION DE LA SITUACION ..ot 30
3.2 COMPRENSION DE LOS DATOS ... .ot 31
3.2.1 RECOPILACION INICIAL DE LOS DATOS.......cooiiiiiiiiii e 31
3.2.2 DESCRIPCION DE LOS DATOS. ... ittt e e e eenees 31
3.2.21 DIAGNOSTICO INGRESOS ...t 32
3.2.2.2 DIAGNOSTICO EGRESOS ... 32
3.2.2.3 PACIENTES .. 33
3.2.24 UBICACION GEOGRAFICA ... 34
3.2.25 EPICRISIS ... e 35
3.3 PREPARACION DE LOS DATOS. ... oot 37
3.3.1 EXTRACCION DE LOS DATOS. ...ttt e eeeees 37
3.3.2 TRANSFORMACION DE LOS DATOS. ..ot 38
3.3.3 CARGA DE LOS DATOS. ...ttt e e e ennnes 38
3.3.4 CREACION DEL DATAMART ..ot e e e e eneees 41
3.3.5 LIMPIAR LOS DATOS. ... ittt ettt e et eaeeeennnes 42
3.3.6 SELECCION DE LOS DATOS PARA LA CONSTRUCCION DEL
MODELO ...t 46
3.4 MODELADO. ...t a e eenne 47
3.4.1 SELECCION DE LA TECNICA DE MODELADO..........ccccevveveeirecieieieeeiee 47
3.4.2 CONSTRUCCION Y EVALUACION DEL MODELO.......ccocoiiiiiiiniiieiieeeeeeeenes 48
3.4.3 IDENTIFICACION DEL POSIBLE MODELO ......cccoiiiiiiiiiiiiiei e 48
3.4.4 ESTIMACION DEL MODELO.....ccottiiiiiieeiiee e 51
3.4.5 DIAGNOSTICO DEL MODELO.....cciiiiiiiiiiiiiie e e e 57
3.4.6 PRONOSTICO DEL MODELO......cuuuiiiiieeiiieeiee e 59
3.5 EVALUACION. L.ttt e e 60
3.5.1 EVALUACION DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS. ... 60

viii



3.5.2 ESTIMACION DE COSTOS Y PRESUPUESTOS..........cooooiiiiii, 61

3.5.3 SALIDA DE LOS RESULTADOQOS. ... 65
CAPITULO IV DISCUSION ... 71
4.1 PLANTEAMIENTO DE LA HIPOTESIS......cooiiiiiiiiete e 71
4.2 CONTRASTACION DE LA HIPOTESIS .....coiiiiiiiieie e 71
4.2.1 INDICADOR: COSTO ...iiiiiiiiiiiiiaee ettt ee e e e e e e ennnn e e e e e e ennnes 75
4.2.2 INDICADOR: SATISFACCION DEL USUARIO ........ccooveveiiriieieieeieeeieveas 79
4.3  ANALISIS DE RESULTADOS ......cooiiieieiietecteeieie ettt 83
CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ..o, 84
5.1  CONCLUSIONES ..ottt snrrrnennnes 84
5.2 RECOMENDACIONES ... .ot 86
ANEXOS e et a et a e 87
A. RESULTADOS DE ENCUESTAS ..o 87
B. MATERIAL MEDICO Y MEDICAMENTOS VENCIDOS .........ccccoiiiiieiiieeiiinnn, 90
C. TENDENCIA DE LOS PRINCIPALES DIAGNOSTICOS DE PACIENTES
HOSPITALIZADOS: ...t e e e e 91
D. CODIGO CONSULTA SQL DE PACIENTES CON DIAGNOSTICOS POR
ANIO MES: ...ttt ettt et ettt et e et ete e te et eete et eneere e 94
E. BASE DATOS TRANSACCIONAL ..ottt 95
F. POBLACION DEPARTAMENTO ANCASH, PROVINCIA HUARAZ,
DISTRITO HUARAZ 2008-2015. (FUENTE INEI) .....cccciiiiiiiiieiiiiieeeee e 96
G. NUMERO DE CASOS DE DIAGNOSTICOS POR PERIODO:. ..........cccccvveennn. 96
H. TABLAS DE RESULTADOS ..ot 100



Lista de figuras

Pég.

Figura 1 Mineria Datos. (MOX0N'S, 1996) ..........ccuuuiiiiiieeiiieeiiiee e eeeeaenees 6
Figura 2. Metodologia CRISP-DM. (http://www.crisp-dm.org/) ..........cccccuveeeeeeeennnnnns 11
Figura 3. Algoritmo de Serie Temporales. Modelo Predictivo Sarima. (Mansilla,

20 L) 14
Figura 4. Metodologias de Box-Jenkins. (Box G.E.P. & Jenkins, 1973) .................. 19
Figura 5. Atributos - DIiagnoStiCO INGIrES0OS .......ccoevviiiiiiiieeee e 32
Figura 6. Atributos - DiagnoStiCO EQreS0S ........coooveeiiieeeeeeeeeeeee e 32
Figura 7. AtribUtOS - PACIENTES......cciiiiiiice e 33
Figura 8. Atributos - Ubicacion geografiCa ............eeeeiieiiiiiiiiiiiiiiiieeeiiiieee e 34
Figura 9. EXtraccCion de DatOS...........uuuviiiiieiiiiiiiiiiiee et e e 37
Figura 10. Transformacion de Ingresos de Pacientes con diagnésticos.................. 39
Figura 11. Transformacion, Egresos de Pacientes............ccccceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 39
Figura 12. Carga de PacCIENtES .........couuiiiiiii i 40
Figura 13. Ingresos Epicrisis, EQresos EPICriSiS.........ccooveeeiieiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeen 40
Figura 14. Carga DiagnOStICOS. .........uuuiiiiiieiiiiiiiiiiiiea e e et e e e e 40
Figura 15. Carga Ubicacion GeografiCa..........ccccuuuiiiiiiiieiiiiicce e 40
Figura 16. Datamart - “HEALTHMINING” ... 41
Figura 17. Datos obtenidos del Datamart HEALTH MINING .............coooviiieennenl. 48

Figura 18. Grafica del Diagnostico K35 Apendicitis con Tendencia creciente y con
MUCNOS PICOS ... 49
Figura 19. Procesando el test de Dickey FUller. .........cccooooiiiiiiiiiiiii e, 49
Figura 20. Resultado de la prueba de raiz unitaria de Dickey-Fuller ....................... 50
Figura 21. Correlograma. Representacion grafica de la muestra............ccccceeeeeee... 51
Figura 22. Estimacion del MOdEl0 ...........ueiiiiiiiicce e 52
Figura 23. Probabilidades del primer Modelo estimado...............cooooeveeiieieieeeeeeee, 53
Figura 24. Estimacion del modelo anterior excluyendo las probabilidades mayores a
G TSN 54
Figura 25. Pardmetros del Modelo Final .............ouevviiiiiiiiiiiiiiicceeeeiiieeee e 55
Figura 26. Valores y Coeficientes del Modelo Final ............ccccocoeeeiiiiiiiiiceen e, 55
Figura 27. Diagndstico del MOUEI0........ccoiiiiiiiiiiiiiiic e 57
Figura 28. DistribuCIiON de EITOIES ........ovvuiii i 57
Figura 29. Correlograma del modelo final ..., 58
Figura 30. Grafico Linea segin Modelo ARIMA proyectado.............ccccuveeeeeeeeennnns 59
Figura 31. Grafico Barras segun Modelo ARIMA proyectado...........cccoeeeeeeeeeeeeeennn. 59
Figura 32. No. Diagnésticos vs Costos proyectado 2015...........cceeeviiiiiiiiieieeeennnnnns 64
Figura 33. No. Diagnésticos vs Costos proyectado 2016...........ccoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeennn. 64
Figura 34. No. Diagndsticos vs Costos proyectado 2017 .........ccoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenn, 64


file:///H:/Impresion/Tesis%20v7%20corregido.docx%23_Toc434018063

Figura 35.
Figura 36.
Figura 37.
Figura 38.
Figura 39.
Figura 40.
Figura 41.
Figura 42.
Figura 43.
Figura 44:
Figura 45:
Figura 46.
Figura 47.
Figura 48.
Figura 49.
Figura 50.
Figura 51.
Figura 52.
Figura 53.

Grafico Barras Pacientes Hospitalizados 2008-2014 .............ccccceeeeennnn. 66
Grafico Numero de casos de pacientes hospitalizados 2008-2014 ........ 66
Casos de morbilidad de pacientes, excepto diagnostico O00-099......... 67
Monitoreo de Diagnostico K35 UItimos 7 afi0S ..........coevvvvvviiiiiiieeeecceenns 68
Monitoreo de Diagnostico K35 a nivel distrital..............cccccccoiieiiiieenniinnn, 68
Tasa de incidencia actual 2008 — 2014 ..........ccovviieiiiiiiii e 69
Tasa de incidencia pronosticada 2008 - 2017 .........ccccoeeiieeeiiiiiiiiiiiieeeenn, 69
Grafico barras Tasa incidencia actual vs pronosticada........................... 70
Gréfico de Lineas incidencias actual vs pronosticada...............c..cccuuveeee. 70
Regién de aceptacion o rechazo del indicador costo. .........ccccceeeeeeeiennn, 78
Regidn de aceptacion o rechazo del indicador satisfaccion del usuario. 82
) Y 01T T [ o] (USSR 91
DX — Colecistitis CrONICa ............cccevviiiiiiiiiieieeeee e 92
DX — BrONCONEUMONIA ...ceeiiiiiiiiiieec et 92
Dx — Diarreas y gastrOENteritiS ..........uuveeeiieeeiiiiiiiiiiie e e e et e e e e eeeaens 93
DX — TraumMatiSMO.......eeeeeiuiieeeeeeeeeeeeeiiaas e e e e e e e eeetenaa s s e e e e e eeneneeaaaseeaeeeennnes 93
Atenciones de Pacientes POr DX ........ceeieeiiiiiiiiiiiiii et 100
Atenciones de Pacientes provincia Huaraz ..............cccccoeeeeeieeeeeeeeee, 101
Dx de pacientes en el distrito de Huaraz............ccccooeevvvvveiiciinneeeeneeeees 103

Xi



Lista de tablas

Pég.

Tabla 1 Clasificacién Estadistica Internacional de Enfermedades y Problemas
Relacionados con la Salud ..o 25
Tabla2: Numero de diagndésticos mas frecuentes de pacientes hospitalizados
durante los ultimos 7 afios (2008-2014), excepto Parto, Embarazo y Puerperio. .... 47
Tabla3: Numero de diagnésticos sin modelo vs con modelo (K35 Apendicitis
Aguda). 60

Tabla 4: Modelo Propuesto vs método actual 1y 2..........ooeeeeiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeiiee 61
Tabla 5: Costo promedio mensual por hora y minuto del recurso humano......................... 61
Tabla 6: Farmacia — Receta de Material médico y medicamentos. .............ccccvvvee.. 62
Tabla 7: Costo de insumos y material médico por consulta de paciente ................. 62
Tabla 8: Resumen de Costos por paciente con diagnostico apendicitis................... 63
Tabla 9: Cuadro de Costos proyectados con el modelo para los préximos tres afios.
............................................................................................................................... 63
Tabla 10: Namero de casos de morbilidad en pacientes hospitalizados (2008-2014)
............................................................................................................................... 65
Tabla 11: Variacion de datos histéricos del indicador COStOS...........c.c.ccceveeeeriiiiinnnee. 76
Tabla 12: Variacion de datos historicos del indicador satisfaccion del usuario final. 80
Tabla 13: Medicamentos y material médico vencidos de periodo 2014................... 90

Tabla 14: Cuadro de cantidad de diagndsticos mas frecuentes en los dltimos 8
anos 96

Tabla 15: Detalle del nimero de diagnésticos en pacientes hospitalizados del
NOSPItAI VRG. ..o e e e e e e e a e e e 100

Xii



INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

La mineria de datos entro en existencia a inicios de los afios 90 y aparecié como una
poderosa herramienta para buscar sobre grandes volimenes de datos patrones de

comportamiento sobre informacion desconocida.

En EE.UU. la mineria de datos apoya a las compafiias prestadoras de salud en la
deteccidn de fraudes, solucion médica a los pacientes a bajo costo, deteccion de las
causas de las enfermedades, la identificacion de los métodos de tratamiento médico,

desarrollo de perfiles de salud de las personas, etc. (Tan, 2005).

Ivan Gildo Tapia Rivas. Universidad Nacional Mayor de San Marcos Lima (2006), en
su Tesis de Mineria de Datos, sectorizo a los pacientes en el consumo de
medicamentos, para descubrir y enumerar patrones presentes en los datos, utilizando
algoritmos de segmentacion o clasificacion, para evaluar la forma con la que se
consumen los medicamentos en un hospital en el Pert y poder identificar algunas
realidades o caracteristicas no observables que producirian desabastecimiento o
insatisfaccion del paciente, y para que sirva como una herramienta en la toma de

decision sobre el abastecimiento de medicamentos en el hospital.

La modelacion ARIMA (Autorregresive Integrated Moving Average), desarrollada
por George Box y Gwilym Jenkins en la década de los setenta del pasado siglo con el
proposito de obtener mejores prondsticos en el control de la contaminacion de la
bahia de San Francisco, constituy6 una verdadera revolucion en el anélisis de series

de tiempo

La primera utilizacion de los modelos ARIMA en el ambito sanitario se debe

a Keewan Choidel Bur6 de Epidemiologia del Centro para el Control de



Enfermedades (CDC) y Stephen Tacker de la Universidad de Emory, ambos en
Atlanta, EE.UU., quienes propusieron este método para pronosticar el nimero de

muertes esperadas por influenza y neumonia.

M. Pilar Mufioz G. Construyo un modelo utilizando algoritmo de series temporales,
para la monitorizacion de las sefiales biomédicas obtenidas en un paciente con los

valores de creatinina tras un trasplante renal. (Gracia, 2004)

Claudio Cardenas Mansilla. Elaboro un modelo de pronostico de serie temporal de
(Box G.E.P. & Jenkins, 1973) para determinar la demanda total de consultas por
emergencia para el consultorio de neumologia de 5 centros hospitalarios de Santi.
(Mansilla, 2014).

1.2 Analisis y Formulacion del Problema

El modelo es parte fundamental de la mineria de datos, que ayuda a comprender el
patron de comportamiento de los pacientes y de esta manera permite llegar a una

toma de decision rapida y optima.

En la mayoria de centros hospitalarios existe una gestion hospitalaria deficiente, no
utilizdndose en forma adecuada tanto los recursos humanos como materiales. Esto
trae consigo que se acentle aun mas el desbalance entre la capacidad de oferta y
demanda. (Ramirez, 2012)

En el Hospital Victor Ramos Guardia, como en la mayoria de centros hospitalarios,

existe una programacion deficiente en el abastecimiento de insumos, medicamentos,



provisiones, servicios y recurso humano de las diferentes especialidades de los

diferentes servicios.

e Laadquisicion de medicamentos, insumos, provisiones, se adquieren basandose al
consumos del mes anterior, consumo del afio anterior y con riesgos a vencerse por
sobre stock, 0 en quedar desabastecidos en el mes.

e El profesional especializado de los diferentes servicios, no se abastece en la
atencion al paciente.

e EIl médico de turno, tiene que asumir funciones y resolver problemas de otros

especialistas, exponiéndose a errores de negligencia médica.

Si bien es cierto el Hospital cuenta con grandes volumenes de informaron almacenada
en su base datos transaccional es necesario tratarla, analizarla y extraer conocimiento
que nos permita conocer los patrones de comportamiento para poder realizar trabajos

de prevencion.

En este contexto entre el uso de la herramienta tradicional “Sistema Transaccional” y

la mineria de datos nos planteamos el siguiente Problema:

¢Como apoyar la gestion hospitalaria sobre la morbilidad en pacientes

hospitalizados del Hospital Victor Ramos Guardia?



1.3 Hipotesis

La creacion del modelo predictivo de mineria de datos en el Hospital VRG de
Huaraz, apoyara la gestion hospitalaria sobre la morbilidad en pacientes

hospitalizados.

Para esto nos planteamos los siguientes objetivos:

1.4 Objetivo General

e Crear un modelo predictivo de mineria de datos de apoyo a la gestidn hospitalaria

sobre la morbilidad de pacientes hospitalizados.

1.5 Objetivos Especificos

e Analizar el estado del arte en modelos predictivos mineria de datos, de apoyo a la
gestion hospitalaria, mediante un estudio de fuentes bibliograficas y modelos
existentes para el sector salud.

e Disefiar el proceso de preparacién los datos

e Aplicar la metodologia de mineria de datos de Box-Jenkins Modelo ARIMA.

e Disefiar un Modelo de Mineria de Datos.

Por lo tanto esta investigacion se desarrolla en los siguientes capitulos.

Capitulo 1: Comprende el fundamento conceptual sobre, toma de decisiones,
pronosticos, metodologias y modelos de referencia que han servido como estudio
para comprender y aplicar la metodologia a desarrollar.

Capitulo 2: Se hace referencia a los materiales y metodologia utilizada para esta

investigacion.



Capitulo 3: Capitulo de resultados, comprende desde la construccién del Datamart
como fuente de informacién para poder crear un modelo predictivo de mineria datos,
que a la vez nos permita crear variables para la construccion del modelo de mineria
datos basado en el algoritmo de Analisis de Serie de Tiempo ARIMA, hasta la
creacion del modelo predictivo de mineria datos.

Capitulo 4: Capitulo de Discusidn consiste en contractar los resultados del modelo.

Capitulo 5: Se presentan las Conclusiones de la investigacion y los trabajos futuros.
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CAPITULO I: FUNDAMENTO CONCEPTUAL

1.1 MODELO DE MINERIA DATOS

La mineria de datos trabaja con los datos con el objetivo de encontrar patrones de
comportamiento ocultos en los mismos, con el fin de crear nuevas asociaciones,
predecir resultados futuros y a partir de ello generar conocimiento util. Es el proceso
de que tiene como propdsito descubrir, extraer y almacenar informacion. (Wong,

Carpal tunnel syndrome: diagnostic usefulness of sonography, 2004)

Regresiéon

Clasificacio
n

PREDICTI
VO

Prediccion

Analisis de
Serie de Tiempo|
DATA |
MINING |
. Reglas de
DESCRIPTI I acion
VO |
Descubrir
Secuencia

Reduccion de
Dimensiones

Figura 1 Mineria Datos. (Moxon's, 1996)
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Mineria de Datos es un término genérico que engloba resultados de investigacion,
técnicas y herramientas usadas para extraer informacion atil de grandes bases de
datos. Si bien Mineria de Datos es una parte del proceso completo de KDD, en buena
parte de la literatura los términos Mineria de Datos y KDD se identifican como si
fueran lo mismo. Concretamente, el término Mineria de Datos es usado comunmente
por los estadisticos, analistas de datos, y por la comunidad de administradores de
sistemas informaticos como todo el proceso del descubrimiento, mientras que el

término KDD es utilizado mas por los especialistas en Inteligencia Artificial.

Segun William Frawley, Gregory Piatetsky y Christopher Matheus (1992): La
mineria de datos es la extraccién no trivial de informacién implicita, desconocida
previamente, y potencialmente Gtil desde los datos (Frawley, Piatetsky, & Matheus,
1991).

Segun Evangelos Simoundis, Brian Livezey y Randy Kerber (1996): La mineria es el
proceso de extraccion y refinamiento de conocimiento Util desde grandes bases de
datos (Simoundis, Livezey, & Kerber, 1996).

Segun P. Cabena, P. Hadjinian, R. Stadler, J. Verhees, A. Zanasi (1997): Los modelos
de mineria datos es el proceso de extraccion de informacion previamente
desconocida, valida y procesable desde grandes bases de datos para luego ser
utilizada en la toma de decisiones (Cabena, Hadjinian, Stadler, Verhees, & Zanasi,
1997).
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Es la exploracion y analisis, a través de medios automaticos y semiautomaticos, de
grandes cantidades de datos con el fin de descubrir patrones y reglas significativos
(G., 1997).

Es el proceso de planteamiento de distintas consultas y extraccion de informacion
atil, patrones y tendencias previamente desconocidas desde grandes cantidades de

datos posiblemente almacenados en bases de datos (Thuraisingham, 1999).

Para lan H. Witten y Eibe Frank (2000): La mineria de datos es el proceso de
descubrir modelos en los datos (Witten & Frank, 2000).

1.1.1 MODELO PREDICTIVO

Segun J. Hernandez, M.J. Ramirez y C. Ferri (2004): ElI modelo predictivo se emplea
para estimar valores futuros de variables de interés. El proceso de basa en la
informacion histoérica de los datos, mediante las cuales se predice el comportamiento
de los datos, ya sea mediante clasificaciones, categorizaciones o regresiones. El
atributo a predecir se le conoce como variable dependiente u objetivo, mientras que
los atributos utilizados para realizar la prediccion se llaman variables independientes

o de exploracién. (Hernandez, Ramirez , & Ferri, 2004)

Segln S. N. Sivanandam y S. Sumathi (2006): Los modelos predictivos siguen un
aprendizaje supervisado, que consiste en aprender mediante el control de un
supervisor o maestro que determina la respuesta que se desea generar del sistema
(Sivanandam & Sumathi, 2006).
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1.1.2 MODELO DESCRIPTIVO.

Segln S. N. Sivanandam y S. Sumathi (2006): En el modelo descriptivo se identifican
patrones que describen los datos mediante tareas. Destacan que mediante este modelo
se identifican patrones que explican o resumen el conjunto de datos, siendo estos
utiles para explorar las propiedades de los datos examinados. Los modelos
descriptivos siguen un tipo de aprendizaje no supervisado, que consiste en adquirir
conocimiento desde los datos disponibles, sin requerir influencia externa que indique

un comportamiento deseado al sistema. (Sivanandam & Sumathi, 2006)

1.2 METODOLOGIAS DE MINERIA DE DATOS

Existen muchas formas de desarrollar proyectos de mineria datos, pero las mas

conocidas en el medio son: la metodologia CRISP-DM vy la metodologia SEMMA.

El principal objetivo surge basicamente de la necesidad que se tiene en el medio de

tener un proceso o pasos estandares para la resolucion de problemas.

En este campo, cuando se desea solucionar uno o varios problemas, no es suficiente
con tener las herramientas que me ayuden a resolver preguntas y predecir
comportamientos, con un conjunto de métodos y algoritmos formulados para dar
respuesta a estos, sino que ademas se requiere de un conjunto de pasos sistematizados
que guien el proceso que se debe seguir desde que se estudian los problemas que se

desean tratar hasta que se tienen las respuestas a estos problemas formulados.

1.2.1 METODOLOGIA CRISP-DM

El CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) ofrece un marco

estandar para la realizacion de actividades de mineria de datos.

En 1997 con el apoyo financiero de la comision Europea se formo el Consorcio, con
el objetivo de lograr una herramienta para la industria lo mas generalizada posible a

fin de adaptarse a la mayor diversidad de industrias.
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CRISP-DM representa el ciclo de vida de un proyecto DM en seis fases.

1.2.1.1 COMPRENSION DEL NEGOCIO

e Establecimiento de los objetivos del negocio (Contexto inicial, objetivos,
criterios de éxito)

e Evaluacion de la situacion (Inventario de recursos, requerimientos, supuestos,
terminologias propias del negocio)

e Establecimiento de los objetivos de la mineria de datos (objetivos y criterios de
éxito)

e Generacion del plan del proyecto (plan, herramientas, equipo y técnicas)

1.2.1.2 COMPRENSION DE LOS DATOS

Recopilacion inicial de datos

Descripcion de los datos

Exploracion de los datos

Verificacion de calidad de datos

1.2.1.3 PREPARACION DE LOS DATOS

e Seleccion de los datos
e Limpieza de datos

e Construccion de datos
e Integracion de datos

e Formateo de datos

1.2.1.4 MODELADO

e Seleccidn de la técnica de modelado

e Disefio de la evaluacién

10
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e Construccion del modelo

e FEvaluacion del modelo

1.2.1.5 EVALUACION

e FEvaluacion de resultados
e Revisar el proceso

e Establecimiento de los siguientes pasos o acciones

1.2.1.6 DESPLIEGUE

e Planificacién de despliegue
e Planificacién de la monitorizacion y del mantenimiento
e  Generacion de informe final

e Revision del proyecto

Analisis del = Analisis de
Problema €= |os datos

N\

Preparaciéon

— de los datos
Explotacién [ Datos | A\
Modelado

Evaluacion

Figura 2. Metodologia CRISP-DM. (http://www.crisp-dm.org/)
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1.2.2 METODOLOGIA SEMMA

SEMMA (Simple, Explore, Modify, Model, Assess), como metodologia para
procesos de Mineria de Datos, fue desarrollada por SAS institute y la define como
una herramienta que ayuda a los usuarios en los procesos de seleccion, exploracion y
modelacion de cantidades significativas de datos almacenados, para asi poder

responder a preguntas o predecir eventos que pueden pasar.

Segn SAS institute, m&s que una metodologia de procesos de mineria de datos,
SEMMA se puede identificar como un conjunto de herramientas funcionales,

enfocandose mas en los aspectos del desarrollo del modelo de mineria de datos.

1.2.3 DATAMART

Los usuarios a menudo realizan analisis de datos sobre un subconjunto de datos
relativamente pequefio de todo el datawarehouse. Asimismo, era muy probable
que los usuarios repitieran las mismas operaciones sobre el mismo subconjunto de

datos cada vez que sea actualizado.

La ejecucion repetida de tales operaciones sobre el mismo subconjunto de todo el
almacén no es muy eficiente; por lo tanto, parecio buena idea construir algin tipo de
"almacén” limitado de propdsito general que estuviera hecho a la medida de ese
propdsito. Ademas, en algunos casos seria posible extraer y preparar los datos
requeridos directamente a partir de las fuentes locales, lo que proporcionaba un
acceso mas rapido a los datos que si tuvieran que ser sincronizados con los demas

datos cargados en todo el datawarehouse.

Se puede definir como "un almacén de datos especializado, orientado a un tema,
integrado, volatil y variante en el tiempo para apoyar un subconjunto especifico de
decisiones de administracion”. La principal diferencia entre un datamart y un

datawarehouse es que el datamart es especializado y volatil. Especializado quiere

12
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decir que contiene datos para dar apoyo (solamente) a un area especifica de analisis
de negocios; por voléatil se entiende que los usuarios pueden actualizar los datos e
incluso, posiblemente, crear nuevos datos (es decir, nuevas tablas) para algun

propasito.

C. MacGregor, C. Christina y J. Andrew (2012):

Sefalaron que un datamart puede ser creado en forma independiente (es decir, no por
medio de la extraccion a partir del datawarehouse). Dicho enfoque puede ser
adecuado si el datawarehouse es inaccesible por alguna causa: razones financieras,
operacionales o incluso politicas (0 puede ser que ni siquiera exista todavia el
datawarehouse). Para mejorar la atencién y el cuidado del paciente (C. MacGregor,
2012).

13
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1.3 TECNICAS DE MINERIA DATOS

1.3.1 SERIES TEMPORALES.

Algoritmo de series de tiempo son datos estadisticos que se recopilan, observan o
registran en intervalos de tiempo regulares (diario, semanal, semestral, anual, entre

otros).

M. Pilar Mufioz G. Construyo un modelo utilizando algoritmo de series temporales,
para la monitorizacion de las sefiales biomédicas obtenidas en un paciente con los

valores de creatinina tras un trasplante renal. (Gracia, 2004)

Claudio Céardenas Mansilla. Elaboro un modelo de pronéstico de serie temporal de
(Box G.E.P. & Jenkins, 1973) para determinar la demanda total de consultas por
emergencia para el consultorio de neumologia de 5 centros hospitalarios. (Mansilla,
2014)

PRONOSTICO DEMANDA TOTAL POR CONSULTA DE URGENCIA CONSOLIDADO
HOSPITALES S5 CHILOE (34-2013 A 45-2013) SARIMA (1,0,0)(1,1,0)26
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Figura 3. Algoritmo de Serie Temporales. Modelo Predictivo Sarima. (Mansilla,
2014)
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1.3.2 SERIES DE TIEMPO.

Es una recoleccion de datos anteriores durante varios periodos. El conjunto de datos
resultantes se les denomina Serie de Tiempo o Serie Temporal, porque contiene
observaciones para alguna variable durante el tiempo, los periodos de tiempo varian
en duracion. Pueden ser anuales trimestrales, mensuales e incluso diario. El propoésito
del anélisis del tiempo es predecir o proyectar los valores futuros de la variable, a

partir de observaciones anteriores. (Douglas A. Lind, 2008).

Una serie de tiempo es una secuencia de datos numéricos, cada uno de los cuales se
asocia con un instante especifico del tiempo, es decir observaciones de la misma
variable en tiempos t,1;,t3,1,1t5..t.. (G.S.Maddala, 1983)

Segun Joannés Vermorel 2012: Una serie de tiempo es una lista de fechas, cada una
de las cuales se asocia a un valor (un nimero). Las series de tiempo son un modo
estructurado de representar datos. Visualmente, es una curva que evoluciona a lo
largo del tiempo. Por ejemplo, las ventas diarias de un producto pueden representarse

como una serie de tiempo. (Vermorel, 2012)

1.3.3 PRONOSTICOS DE SERIES DE TIEMPO.

Segun Joannes Vermorel 2012: El pronoéstico de las series de tiempo significa que
extendemos los valores historicos al futuro, donde ain no hay mediciones
disponibles. Existen dos variables estructurales principales que definen un prondstico

de serie de tiempo:

e El periodo, que representa el nivel de agregacion. Los periodos mas comunes son
meses, semanas Yy dias (para la optimizacion del inventario). En los centros de
atencion telefonica utilizan periodos en horas, medias o cuartos de hora.

e El horizonte, que representa la cantidad de periodos por adelantado que deben ser

pronosticados.

15
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1.34 MODELO ARIMA.

(Box G.E.P. & Jenkins, 1973). Box y Jenkins han desarrollado modelos estadisticos
para series temporales que tienen en cuenta la dependencia existente entre los datos,
esto es, cada observacion en un momento dado es modelada en funcion de los valores
anteriores. Los analisis se basan en un modelo explicito. Los modelos se conocen con
el nombre genérico de ARIMA (AutoRegresive Integrated Moving Average), que
deriva de sus tres componentes AR (Autoregresivo), | (Integrado) y MA (Medias

Moviles).

El modelo ARIMA permite describir un valor como una funcion lineal de datos
anteriores y errores debidos al azar, ademas, puede incluir un componente ciclico o
estacional. Es decir, debe contener todos los elementos necesarios para describir el
fendmeno. Box y Jenkins recomiendan como minimo 50 observaciones en la serie
temporal. (Box G.E.P. & Jenkins, 1973)

Un modelo ARIMA (0, d, 0), es una serie temporal que se convierte en ruido blanco

(proceso puramente aleatorio) después de ser diferenciada d veces.
El modelo (0, d, 0) se expresa mediante: (1-B)dxt=at

El modelo general ARIMA (p, d, g) denominado proceso autorregresivo integrado de

medias mdviles de orden p, d, g, toma la expresion:

(1— $yB— $,8" — - — §,B°)(1—B)° X, =(1—v; B — v, 8" — - — v BY)3,

Un modelo ARIMA (p,d,q) permite describir una serie de observaciones después de
que hayan sido diferenciadas d veces, a fin de extraer las posibles fuentes de no
estacionariedad. Esta formula se puede aplicar a cualquier modelo. Si hay alguna
componente p, d, g, igual a cero, se elimina el término correspondiente de la formula

general. Los modelos ciclicos o estacionales son aquellos que se caracterizan por
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oscilaciones ciclicas, también denominadas variaciones estacionales. Las variaciones

ciclicas a veces se superponen a una tendencia secular.

Las series con tendencia secular y variaciones ciclicas pueden representarse mediante
los modelos ARIMA (p, d, q) (P, D, Q). El primer paréntesis (p, d, q) se refiere a la
tendencia secular o parte regular de la serie y el segundo paréntesis (P, D, Q) se

refiere a las variaciones estacionales, o parte ciclica de la serie temporal.

1.3.4.1 METODOLOGIA DEL MODELO ARIMA.

La metodologia de Box y Jenkins se resume en cuatro fases:

e Primera Fase: Consiste en identificar el posible modelo ARIMA que sigue la
serie, lo que requiere: Decidir qué transformaciones aplicar para convertir la serie
observada en una serie estacionaria. Determinar un modelo ARMA para la serie
estacionaria, es decir, los érdenes p y g de su estructura auto regresiva y de media
movil.

e Segunda Fase: Seleccionado provisionalmente un modelo para la serie
estacionaria, se pasa a la segunda etapa de estimacion, donde los parametros AR y
MA del modelo se estiman por méaxima verosimilitud y se obtienen sus errores
estandar y los residuos del modelo.

e Tercera Fase: es el diagnostico, donde se comprueba que los residuos no tienen
estructura de dependencia y siguen un proceso de ruido blanco. Si los residuos
muestran estructura se modifica el modelo para incorporarla y se repiten las
etapas anteriores hasta obtener un modelo adecuado.

e Cuarta Fase: es la prediccion, una vez que se ha obtenido un modelo adecuado

se realizan predicciones con el mismo.

17
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1.3.4.2 PASOS A SEGUIR PARA EL ANALISIS DE DATOS

e Recogida de datos: Es conveniente disponer de 50 0 mas datos, y en el caso de
series mensuales, trabajar entre seis y diez afios completos.

e Representacion grafica: Es de gran utilidad disponer de un grafico de la serie para
decidir sobre la estacionariedad. En ocasiones, se utilizan medias y desviaciones
tipicas por sub periodo para juzgar sobre la estacionariedad de la serie.

e Transformacion previa de la serie: Cuando la serie no es estacionaria en varianza
se requiere una transformacion logaritmica. No obstante, la transformacion
logaritmica es muy frecuente incluso en series con dispersion relativamente
constante en el tiempo. Una practica habitual es ensayar con la serie original y en
logaritmos y comprobar resultados.

e Eliminacion de la tendencia: La observacion del grafico de la serie indica la
existencia 0 no de tendencia. Una tendencia lineal sera corregida tomando
primeras diferencias, que sera el caso mas frecuente. Una tendencia no lineal
suele llevar en la préactica al uso de dos diferencias como mucho.

e Identificacién del modelo: Consiste en determinar el tipo de modelo mas
adecuado, esto es, el orden de los procesos auto regresivos y de medias moviles
de las componentes regular y estacional. Técnicamente esta decision se toma en
base a las funciones de auto correlacion (FAC) y auto correlacion parcial (FAC
parcial), tanto en la parte regular como estacional. Es habitual terminar eligiendo
entre los procesos mas simples AR(1), AR(2), MA(1), MA(2) y ARMA(1,1),
tanto en la parte regular como estacional. En caso de duda pueden seleccionarse
varios modelos alternativos que seran estimados y contrastados posteriormente,
para definir finalmente el modelo adoptado.

e Estimacion de los coeficientes del modelo: Decidido el modelo, se procede a la
estimacion de sus parametros, dado que se trata de un procedimiento iterativo de
calculo, pueden sugerirse valores iniciales.

e Contraste de validez del modelo: Se utilizan distintos procedimientos para valorar

el modelo o modelos inicialmente seleccionados: contraste de significacion de
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pardmetros, covarianzas entre estimadores, coeficiente de correlacion, suma de
cuadrados de errores, etc.

e Andlisis detallado de los errores: Se tendrén en cuenta las diferencias histéricas
entre valores reales estimados por el modelo para su valoracion final. Hay que
verificar un comportamiento no sistematico de los mismos, asi como analizar la
posible existencia de errores especialmente significativos.

e Seleccion del modelo: En base a los resultados de pasos anteriores, se decide
sobre el modelo adoptado.

e Prediccion: El modelo seleccionado se utilizara como formula inicial de

prediccion.

o e I

La metodologia Box-Jenkins se aplica a series estacionarias
(sin tendencia, sin estacionalidad)

Si No Transformar datos

Determinar qué tipo de :
(primera diferencia)

modelo es el adecuado

| i t

Transformar datos

¢ Estacionario?

Estimar los parametros (segunda diferencia)
del modelo +
l Transformar datos
(L-ésima diferencia)
Diagnosticos ‘
Pronésticos

Figura 4. Metodologias de Box-Jenkins. (Box G.E.P. & Jenkins, 1973)
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1.4 GESTION HOSPITALARIA

1.4.1 INDICADORES DE GESTION HOSPITALARIA.

Segun: Sanchez, Guzman Mariano 1. (2005):

Hoy en dia la medicion es una herramienta que el ser humano ha utilizado para casi
cualquier actividad por muy trivial que ésta sea. En el caso de la alta gerencia, todas
las teorias administrativas que se puedan o quieran implementar en cualquier
empresa, sin importar su giro, terminan con la medicién de su estructura, de sus
procesos o de sus resultados. En el caso de la vida hospitalaria, estos indicadores de
gestion administrativa se han convertido en una herramienta esencial, porque todo lo
que no se mide no puede ser mejorado y por tanto, deja de ser util para una mejor
toma de decisiones. Los indicadores de gestion hospitalaria, asi son un instrumento de
cambio en la estructura de la institucion y miden el cumplimiento de los objetivos

institucionales. (Sanchez, 2005)

1.4.1.1 INDICADORES DEL SECTOR SALUD

Los indicadores son los méas usados en el sector salud, se pueden distinguir

operacionalmente al menos en cuatro tipos:

1) Indicadores de Mortalidad: son ampliamente utilizados ya que la muerte es un
fendmeno universal, ocurre una sola vez y se registra habitualmente en forma
sistematica.

2) Natalidad: en este rubro son importantes los indicadores que miden la capacidad
de reproduccién de una poblacion. Existe una asociacion positiva entre altas tasas
de natalidad y nivel sanitario, socioecondmico y cultural. Son importantes
también, los indicadores que reflejan el estado de la salud materno-infantil, como
por ejemplo, la tasa de bajo peso al nacer, la que requiere de un registro confiable

de nacimientos (vivos o muertos o defunciones fetales).
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3) Morbilidad: son indicadores que intentan estimar el riesgo de enfermedad (carga
de morbilidad), cuantificar su magnitud e impacto. Los eventos de enfermedad
pueden no ser faciles de definir y pueden prolongarse y repetirse en el tiempo, lo
que plantea dificultades en la elaboracién de indicadores de morbilidad.

4) Calidad de vida: son indicadores generalmente compuestos que intentan objetivar
un concepto complejo que considera aspectos como: capacidad funcional de las
personas, expectativa de vida, y nivel de adaptacion del sujeto en relacion con su
medio. Son ejemplos sencillos de este tipo de mediciones la "calidad material de
la vida" que se construye a partir de la mortalidad infantil, la expectativa de vida
al nacer y la capacidad de leer y escribir.

142 APOYO A LA TOMA DECISIONES
Segun Lee, McCosh y Migliarese (1988):

Los sistemas de apoyo a la toma de decisiones son herramientas que usan los
directivos para tomar decisiones eficaces, y se basan en la teoria de la decision. Se
puede considerar a las herramientas de Mineria de Datos como tipos especiales de
herramientas de apoyo a la toma de decisiones. Las herramientas de apoyo a la toma
de decisiones pertenecen a una amplia categoria (Lee, McCosh, & Migliarese,
Decision Support Journal, 1988)

En general, las herramientas de apoyo a la toma de decisiones podrian utilizarse
también como herramientas para eliminar los resultados innecesarios e irrelevantes
obtenidos de la Mineria de Datos. También pueden ser consideradas de este tipo,
herramientas tales como las hojas de calculo, sistemas expertos, sistemas de
hipertexto, sistemas de gestion de informacion de web, y cualquier otro sistema que
ayude a analistas y gestores a manejar eficazmente grandes cantidades de datos e

informacion.

Se puede pensar que el apoyo a la toma de decisiones es una tecnologia que se solapa

con la Mineria de Datos, almacenamiento de datos, gestion del conocimiento,
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aprendizaje automatico, estadistica, y otras tecnologias que ayudan gestionar el

conocimiento de una organizacion y los datos.

1.4.3 SISTEMAS DE APOYO A LA TOMA DECISIONES

Los Sistemas de Apoyo a la Toma de Decisiones, son Sistemas de Informacién que
sirven al nivel de direccién para tomar decisiones semi estructuradas, unicas o
rapidamente cambiantes y no facilmente especificadas por adelantado, combinando
datos y modelos de analisis, “Apoyar” la toma de decisiones implica el uso de los
medios computacionales para ayudar a los directivos en un proceso de decision, lejos
de reemplazar su fallo se trata de perfeccionar la eficacia de la toma de decision en

vez de su eficiencia (Ralph, 1996).

1.4.4 SISTEMA INFORMACION GERENCIAL VS SISTEMA DE
APOYO DE DECISIONES.

e SIG: Los sistemas de informacion gerencial, es toda metodologia que se usa
dentro de la organizacion, para que la gerencia acceda a cualquier informacion

que eta necesite.

e SAD: Los sistemas de apoyo de decisiones, es un sistema de informacion de la
gerencia, cuyo propdsito es proporcionar a los gerentes la informacion necesaria

para tomar decisiones inteligentes, en el presente y para el futuro.

1.5 MORBILIDAD

Segun la Real Academia Espariola (2012):

Se le entiende por morbilidad a la cantidad de individuos considerados enfermos o
que son victimas de enfermedad en un espacio y tiempo determinado. La morbilidad

es un dato estadistico importante para comprender la evolucién o retroceso de alguna
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enfermedad, las razones de su surgimiento y las posibles soluciones. En el sentido de
la epidemiologia se puede ampliar al estudio y cuantificacion de la presencia y

efectos de alguna enfermedad en una poblacion. (Espafola, 2012)

1.5.1 TASA DE MORBILIDAD

Las tasas de morbilidad es un concepto epidemiolégico que se refiere al numero de

personas gue tienen una enfermedad respecto a una poblacion y periodo determinado.

e Prevalencia: Frecuencia de todos los casos (antiguos y nuevos) de una
enfermedad patologica en un momento dado del tiempo o durante un periodo
definido.

e Incidencia: Es la rapidez con la que ocurre una enfermedad. También, la
frecuencia con que se agregan nuevos casos de una enfermedad/afeccion durante

un periodo especifico y en un area determinada. (Espafiola, 2012)

Célculo

La tasa de incidencia se calcula como el cociente entre el nUmero de casos nuevos

(incidencia) y el nimero de habitantes de la poblacion en un periodo dado:

I
TI_ -
PT

Donde:

o Tles latasa de incidencia
o leslaincidencia (nUmero de casos nuevos)

o PT es la poblacion total expuesta en el periodo de tiempo T
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1.5.2 DIAGNOSTICO EN PACIENTES

Seguan: Dr. Juan Gervas.

El diagnostico es un juicio clinico sobre el estado psicofisico de una persona;
representa una manifestacion en respuesta a una demanda para determinar tal estado.

Diagnosticar es dar nombre al sufrimiento del paciente. (Gervas, 2010)

Segun: David Ben y K. Sarosi (2010).

El diagndstico de la apendicitis se basa en la exploracién fisica y en la historia
clinica, complementado con analisis de sangre, orina y otras pruebas como las
radiografias simples de abdomen, de pie y en decubito, ecografia abdominal y TAC
abdominal simple entre otros. La exploracion fisica se basa en la palpacion
abdominal. La presentacion de la apendicitis suele comenzar como un dolor repentino
localizado en la mitad inferior de laregion epigéstricao region umbilical,
caracterizado por ser un dolor de moderada intensidad y constante al que

ocasionalmente se le superponen calambres intermitentes. (Ben & Sarosi, 2010)

1.5.3 CIE-10

Es el acrénimo de CLASIFICACION INTERNACIONAL DE ENFERMEDADES,
determina la clasificacién y codificacion de las enfermedades y de una amplia
variedad de signos, sintomas, hallazgos anormales, causas externas de dafios y/O

enfermedad.
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Tabla 1 Clasificacion Estadistica Internacional de Enfermedades y Problemas
Relacionados con la Salud

Cap Cadigo Titulo

| A00-B99  Ciertas enfermedades infecciosas y parasitarias

I coo-D48  Neoplasias

" 550,089 Enfermedades de la sangre y de _Ios érganos hematopoyéticos y otros trastornos
que afectan el mecanismo de la inmunidad

\Y, E00-E90  Enfermedades endocrinas, nutricionales y metabdlicas

\% FO0-F99  Trastornos mentales y del comportamiento

VI G00-G99 Enfermedades del sistema nervioso

VIl Hoo-H59 Enfermedades del 0jo y sus anexos

VIl H60-H95  Enfermedades del oido y de la apofisis mastoides

IX 100-199  Enfermedades del sistema circulatorio

X J00-199  Enfermedades del sistema respiratorio

Xl koo-k93  Enfermedades del aparato digestivo

Xl Loo-L99  Enfermedades de la piel y el tejido subcutaneo

Xl moo-m99  Enfermedades del sistema osteomuscular y del tejido conectivo

XIvV  Noo-N99  Enfermedades del aparato genitourinario

XV 000-099 Embarazo, parto y puerperio

XVl poo-P96  Ciertas afecciones originadas en el periodo perinatal

XVII - Qo00-099 Malformaciones congénitas, deformidades y anomalias cromosomicas

VIl ROO-RG9 Sl'nt_omas, signos y hallazgos anormales clinicos y de laboratorio, no
clasificados en otra parte

YIX $00.798 Traumatismos, envenenamientos y algunas otras consecuencias de causa
externa

XX Vo198 Causas externas de morbilidad y de mortalidad

YxI 700799 Factores que influyen en el estado de salud y contacto con los servicios de
salud

XXII U00-u99  Cadigos para situaciones especiales
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CAPITULO II: MATERIALES Y METODOS

2.1 MATERIALES.

INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS.

Entrevistas: se realizaron entrevistas de tipo no estructuradas, en forma
espontaneas al personal de los diferentes servicios del hospital.

Fuentes Documentales: recopilacion de informacion, a través de fichas
bibliograficas, estado del arte sobre el tema de tesis.

Fuentes Datos: la recopilacion de la informacion de los registros
transaccionales de los Ultimos 8 afios registrados en la base datos del
hospital.

SOFTWARE DE APLICACIONES.

EVIEWS: Es una herramienta estadistica poderosa, de pronostico y modelacion,
especialmente Gtil para realizar analisis econométricos, como modelos de
estimacion y prediccion con modelos de series de tiempo. Utilizado por grandes
investigadores, empresas y entes gubernamentales. Interfaz grafica intuitiva y de
facil uso.

QLIK VIEW: QlikView es una herramienta de Business Intelligence (Bl o
Inteligencia de negocio) que le permite generar cuadros de mandos, informes y
graficas con las que puede interactuar a tiempo real. Gracias a ello, podra conocer
como va su negocio al instante y generar informes y todo tipo de gréaficas
perfectamente detalladas, segln sus necesidades.

SQL SERVER - Analysis Services: Analysis Services proporciona una
plataforma integrada para las soluciones que incorporan la mineria de datos,
permitiéndonos realizar ETL entre distintas fuentes de datos, ademas utilizar
datos relacionales o de cubo para crear soluciones de Business Intelligence para

su analisis.
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2.2 METODOLOGIA.

La presente investigacion se desarrollé basandose en la metodologia ARIMA para el

proceso de Modelamiento y siguiendo la metodologia CRISP-DM.

METODOLOGIA CRISP-DM:
Tiene como propdsito construir variables que sirva como fuente de informacion
para crear el modelo, siguiendo un conjunto de pasos que guien el proceso que se

debe seguir, como la metodologia CRISP-DM que comprende las siguientes fases:

1. COMPRENSION DEL NEGOCIO
e Objetivos del negocio
e Evaluacion de la situacion
2. COMPRENSION DE LOS DATOS
e Entender el problema existente en la informacion transaccional,
analizdndola y seleccionando los campos pertinentes de las tablas
seleccionadas
3. PREPARACION DE LOS DATOS
e ETL extraccion, transformacion y carga de los datos de la muestra
seleccionada.
e Limpiar los datos de la muestra seleccionada.
e Disefiar el Esquema Dimensional del Datamart.
e Llevar la muestra hacia un modelo dimensional.
e Seleccidn de Atributos para el analisis del algoritmo.
4. MODELADO
¢ ldentificacién del posible modelo
e Estimacion del modelo
e Diagnostico del modelo

e Pronostico del modelo
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METODOLOGIA ARIMA:

Tiene como propdasito crear un modelo predictivo de mineria de datos basado en
pronosticos de series de tiempo MODELO ARIMA de Box y Jenkins (Box G.E.P.
& Jenkins, 1973) a partir de los datos historicos del hospital Victor Ramos Guardia.

Esta metodologia consta de cuatro fases:

1. PRIMERA FASE:
Consiste en identificar el posible Modelo Arima.

2. SEGUNDA FASE:
Seleccionado provisionalmente un modelo para la serie estacionaria, se pasa a la
segunda etapa de estimacion.

3. TERCERA FASE:
Es la fase del diagndstico, donde se comprueba que los residuos no tienen
estructura de dependencia y siguen un proceso de ruido blanco.

4. CUARTA FASE:
Es la fase de prediccion, una vez obtenido el modelo.
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CAPITULO I1I: RESULTADOS
A continuacion se muestra el desarrollo de la metodologia CRISP-DM y ARIMA.

3.1 COMPRENSION DEL NEGOCIO

El Hospital Victor Ramos Guardia de Huaraz fue inaugurado el 7 de diciembre de
1963, como “Hospital Centro de Salud de Huaraz”. Proyecto que nacié en el periodo
presidencial del doctor Manuel Prada Ugarteche, que con el aporte del gobierno
Alemén. Para aquel entonces la poblacién de Huaraz era de aproximadamente de 30
mil habitantes. Posteriormente fue rehabilitado y ampliado, con un pabellén de
residencia médica, que actualmente es ocupada por la Direccion Regional de Salud.
El hospital contaba con 120 camas Yy servicios basicos de Cirugia, Medicina General,
Ginecologia, Obstetricia y Pediatria.

Sin embargo a pesar que la poblacion de la provincia de Huaraz supera actualmente
los 160 mil habitantes, la infraestructura del hospital en el afio 2000 fue ampliado con
el pabellon de Emergencia y la Unidad de Cuidados Intensivos, aun asi resulta

insuficiente.

3.1.1 ESTABLECIMIENTO DE LOS OBJETIVOS

e Mejorar la eficiencia de los servicios y la calidad de las prestaciones

e Establecer politicas que faciliten la satisfaccion de los pacientes.

e Realizar trabajos de prevencion para reducir la tasa de morbilidad en la
ciudadania.

e Pronosticar la tasa de morbilidad durante los proximos 12 meses.

29



Capitulo 111

3.1.2 EVALUACION DE LA SITUACION

El Hospital Victor Ramos Guardia, cuenta con informacion histérica desde afio 2002,

informacidn registrada a través de sus sistemas transaccionales que hacen posible su

gestion cotidiana, a la vez es sumamente valiosa a la hora de tomar decisiones que

necesiten conocimientos sobre datos histdricos y tendencias.

En la actualidad para obtener informacion sobre tasas de morbilidad, mortalidad,
natalidad y otros, se los solicita a todos los servicios de hospitalizacion como en
Maternidad, Pediatria, Cirugia, UCI, Neonatologia, etc. la presentacion
consolidada mensual sobre las atenciones, consumos y diagnasticos.

Esta informacién es consolidada por el departamento de informatica y presentada
en forma de resumen mensual.

Para programar de la necesidad del personal médico especialistas necesario en los
préximos 12 meses se basan en la informacion del afio anterior.

La programacion del personal médico de turno esta basado con respecto al mes
anterior.

El hospital no cuenta con informacion sobre prondsticos de los casos mas

frecuentes para los proximos 12 meses
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3.2 COMPRENSION DE LOS DATOS

3.2.1 RECOPILACION INICIAL DE LOS DATOS.

Como parte de la recopilacion de los datos se cuenta con las siguientes tablas que se
encuentran en una Base Datos SQL SERVER 2008, que se emplearan para el analisis

de la informacion:

3.2.2 DESCRIPCION DE LOS DATOS.

e EPICRISIS: Contiene resumen de la historia clinica del paciente al ingresar y
salir del hospital.

e DIAGNOSTICO: Contiene informacion de los diagnosticos segin CIE10.

e DIAGNOSTICOS INGRESO: Contiene informacion de los diagnosticos del
paciente al ingresar al hospital

e DIAGNOSTICOS EGRESO: Contiene informacion de los diagnosticos del
paciente al dar de alta al hospital

e ESTABLECIMIENTO: Contiene lista de los establecimientos de salud a nivel
nacional.

e PACIENTES: Contiene datos personales de los pacientes, historia clinica, datos
de su familiares, ubicacion y otros.

e DEPARTAMENTO: Contiene lista de departamento

e PROVINCIA: Contiene lista de provincias

e DISTRITO: Contiene lista de distritos

e CENTRO POBLADO: Contiene lista de centros poblados
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3.2.2.1 DIAGNOSTICO INGRESOS

En ella se registran los diagndsticos de los pacientes al ingresar al hospital.
e IdEpicrisis: Llave primaria.
e CodigoCIEL0: Cddigo de Clasificacion internacional de enfermedades.

e DetalleDxIngresos: Descripcion del codigo de enfermedades.

B DetalleDxIngresos

¥ IdEpicrisis

i IdDiagnostico
CodigoCIE10
MombreDiagnostico

Figura 5. Atributos - Diagnostico Ingresos

3.2.2.2 DIAGNOSTICO EGRESOS

En ella se registran los diagndésticos de los pacientes al salir de alta del hospital.
e IdEpicrisis: Llave primaria.
¢ CodigoCIE10: Cadigo de Clasificacion internacional de enfermedades.

e DetalleDxIngresos: Descripcion del codigo de enfermedades.

B DetalleDxEgresos

{ IdEpicrisis

{ IdDiagnostico
CodigoCIE 10
MombreDiagnostico

Figura 6. Atributos - Diagnostico Egresos
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3.2.2.3 PACIENTES

o HistoriaClinica: Llave primaria.

o NombreCompleto: Nombre completo del paciente

o Departamento: cddigo de ubicacion geogréafica del departamento

o Provincia: codigo de ubicacién geografica de la provincia

o Distrito: cadigo de ubicacion geogréafica del distrito

o CentroPoblado: cédigo de ubicacion geogréafica del territorio donde residen.
o EstadoCivil: Estado civil del paciente

o 1 Casado

o 2 Soltero

o 3 Conviviente
o 4 Divorciado
o 5 Viudo

o 0 No responde / Ignorado

Gradolnstruccion: Grado de instruccion del paciente

o 0 No Responde
o 1 Sin Instruccion
o 2 Inicial o Preescolar ? HistoriaClinica =
o 3 Primaria Incompleta Establecimiento
o 4 Primaria Completa ApeliidoPaterna e
o 5 Secundaria Incompleta ApelidoMaterno
o 6 Secundaria completa Mombres
o 7 Superior Universitaria Incompleta PrimerNombre
o 8 Superior Universitaria Completa UltimoNombre
o 9 Superior No Universitaria Incompleta Sexo
FechaDeMadmiento

o 10 Superior Universitaria Completa

o  Sexo: Formato texto GradoDelnstruccion
EstadoCivil
o 1 Masculino Departamento
o 2 Femenino Provinda
e FechaNacimiento: Formato Date. Distrito
CentroPoblado

MombreDepartame.., ~

Figura 7. Atributos - Pacientes
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3.2.2.4 UBICACION GEOGRAFICA

En ella se encuentra la ubicacion geogréfica de los pacientes.

Departamento: Cdodigo de ubicacion geografica del departamento
DepartamentoNombre: Nombre del departamento

DepartamentoPoblacion: Cantidad de pobladores del departamento.
Provincia: codigo de ubicacion geografica de la provincia
ProvinciaNombre: nombre de la provincia

ProvinciaPoblacion: Representa la cantidad de pobladores de la provincia.
Distrito: cddigo de ubicacion geogréafica del distrito

DistritoNombre: nombre del distrito

DistritoPoblacion: Cantidad de pobladores del distrito..

CentroPoblado: Cadigo de ubicacion geografica del territorio donde residen.

CentroPobladoNombre: nombre centro poblado

Departzmento
Prowvinciz

Codigo

| Departamento Mombre

 Codigo Poblacion
MNombre
Poblzcion

Figura 8. Atributos - Ubicacidn geografica
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3.2.2.5 EPICRISIS

En ella se encuentra la informacion del paciente al momento de ingresar al hospital y
al momento de salir de alta del paciente.
e |dEpicrisis: Llave primaria
e Establecimiento: Codigo del establecimiento Minsa donde se atendio
e HistoriaClinica: Codigo autogenerado del paciente
e Fechadelngreso: Fecha de ingreso al establecimiento
e Horadelngreso: Hora de ingreso al establecimiento
¢ NrodeCamadelngreso: numero de la cama del paciente
e EdadenAfiosCumplidos: Edad del paciente en afios
e Periodo: Periodo de ingreso del paciente en el formato afio mes “YYYYMM”
e Viade Admision: Es la via de ingreso del paciente

o 1 Consulta Externa

o 2 Referencia

o 3 Emergencia
e Categoria Socio Econdmica: Es el nivel o estatus socio econdmico del paciente,

que se clasifica por lo general en 3 categorias.

o 1Alto

o 2 Medio

o 3Bajo
e Condicion Alta: Es el resumen de la alta médica del paciente.

o 1 Paciente Fallecido

o 2 Paciente Curado

o 3 Paciente mejorado

o 4 Paciente Inalterado
e Tipos Alta: Es la modalidad de la alta médica del paciente.

o 1 Alta por indicacion medica
o 2 Alta voluntaria

o 3Fuga
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o 4 Alta por referencia
o 5 Refuerzo de vacuna
e Tipos de Financiamiento: Tipos de financiamiento del paciente.
o 1 Paciente Normal y/o paciente comUn
o 2 Paciente de Aseguradora Particular(Rimac, Pacifico etc)
o 3 Paciente de Seguro Nacional (Sis — Soat).
o 4 Paciente Particular y/ o Clinica.
o 5 Paciente de Convenios (Essalud, Fospolis)
e Tipos de Seguro: Tipos de seguro de afiliacion del paciente.
o 1 Sis— Seguro Integral de Salud
o 2 Soat — Seguro Obligatorio de accidentes de transito
e FechadeEgreso: Fecha de egreso del establecimiento del paciente
e HoradeEgreso: Hora de egreso del establecimiento del paciente
e NrodeCamadeEgreso: numero de la cama al egresar el paciente
e EstanciaTotal: Estancia del paciente en horas
e EstanciaMasDe24: Indicador del paciente con mas de 24 horas de estancia.
e EstanciaMasDe48: Indicador del paciente con mas de 48 horas de estancia.
e TotaldeDiasdelPaciente: Estancia en Nimero de dias del paciente
e DiagnosticosPaciente: Codigo CIE10 del diagnostico del paciente

e NumeroDiagnosticos: Cantidad de Diagnosticos
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3.3 PREPARACION DE LOS DATOS.

3.3.1 EXTRACCION DE LOS DATOS.

En este primer paso se consistio en extraer las tablas seleccionadas del sistema

transaccional a la nueva base datos para la creacion del datamart.

e

Figura 9. Extraccién de Datos
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3.3.2 TRANSFORMACION DE LOS DATOS.

En esta etapa, los datos existentes en la DSA son procesados con la finalidad de ser
Ilevados a los formatos utilizados en el repositorio, como también para poder extraer
informacidn, en esta fase los datos fuentes requieren de una pequefia manipulacion en
los datos.

Se han seleccionado solo columnas o campos necesarios para su carga.

En los datos origen se almacenan en el campo sexo “H” para hombre, “M” para
mujer, pero el destino tiene que guardar 1 para hombre y 2 para mujer.

En el campo via de admisidon se almacén “C” para consulta “H” para hospitalizacion
y “E” para emergencia tiene que guardar 1 consulta externa, 2 hospitalizacion 3
emergencia.

En el campo categoria socioecondmica de los datos fuentes se almacenan A, B, C en

el destino tiene que guardar 1, 2, y 3 respectivamente. Figura 10 y 11.

3.3.3 CARGA DE LOS DATOS.

Se trata de introducir los datos, ya adaptados al formato deseado. En algunos casos se
sobre escribe la informacién antigua con la nueva, mientras que en otros se guarda un
historial de cambios que permite consultas retrospectivas en el tiempo, asi como
revertir modificaciones. Para la carga masiva de datos suele ser necesario desactivar
temporalmente la integridad referencial de la base de datos destino. Figura 12,13, 14,
y 15.
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TRANSFORMACION DE LOS DATOS

40,435 filas

45,580 filas

40,435 filas

45,580 filas

40,060 filas

Figura 10. Transformacién de Ingresos de Pacientes con
diagnosticos
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CARGA DE DATOS

309,494 filas

45,964 filas

309,454 filas

45,580 filas

94,795 filas

Figura 12. Carga de Pacientes Figura 13. Ingresos Epicrisis, Egresos Epicrisis

25 filas 194 filas

15,949 filas

194 filas 86,809 filas

Figura 14. Carga Diagnosticos Figura 15. Carga Ubicacion Geografica
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3.3.4 CREACION DEL DATAMART

Creacion del DATAMART “HEALTHMINING” es con el propésito de almacenar la

informacidn historica, para poder ser agrupados, explorados y analizados

7] DetzlleDuingresos ] DetzlieDuEgrescs ] Tiempo

! ldEpTEE i I1dEpixrisis ! PK_Fechs .

! IdDisgnostico { IdDisgnostico Fecha_Mombre N
CodigeCIELD CodigaCIELD I o
MombreDiagnostico MombreDisgnostico Afo_Mombre

Semestre
Semestre_Mombre
Trimestre
] Epirsingreses ¥ Trimestre_Mombre
1] Pacientes P _p . ”ng I — C..ft'!r'st'\e
{ IdEpicriss - Cuatrimestre_Nombre -
§ HistoriaClinica Establecimiento =
Estzblecimiento HigtorizClinicz b
ApelidoPaterna FechzDelnaresa
ApelidoMatermo HoraDelnareso T Provincis
Mombres . VizDeAdmision } Departzmento
PrimerNom MroDeCamaDelngreso ’
UltimoMambre EdzdEnAmnos ) ‘ ﬁ.i-cb?e 2 Departamento
Senn EdadEnAncsCumplidos Poblacion [ Codigo
FechaDeMacimiznto Pesiodo Nombre
GradoDeInstuccion Czt=norizSocioEoonomics Poblacion
EEEEDCW" TipoDeFinandiamiento T—‘
partamento TipoDeSeguro
Prowvinciz _iEEDeEc;c 7] Distrito
Distrito L Edad ! Departamento
CentroPoblado IdEpicrisisEgresos { Provinciz
NombreDepartamento FechadeEgraso { Codigo
HoraDeEgreso Mombre:
Fechs DeEgresoddminis. . Poblacion
r HorzDeEgresoAdminist...
T Establecimi... CondicionDe# ka *
I' Codigo = _ipDDeAhE al

Nombre

Departam. .. ] CantroPoblado

Provindia L

Diistrito { Departzmento
Diizz ! Provindia
Red [ Distrito
Micored I ! Codigo
Nombre

Figura 16. Datamart - “HEALTHMINING”
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3.3.5 LIMPIAR LOS DATOS.

Este paso es el que tomo més tiempo, porque hay que verificar que todos los campos estén
correctamente ingresados, que no existan datos nulos, que no contengan fechas erréneas o

mal ingresadas etc.

Es por eso que hay verificar minuciosamente creando consultas con Transact-Sql., para
detectar campos de fechas fuera del rango, fechas nulas, fechas incorrectas, fechas mal
calculadas, campos de tipos numéricos que no sean negativos, que no contengan datos nulos,

etc.

SCRIPT PARA LA LIMPIEZAy FORMATEO DE LOS DATOS

-- creacion de campo clave iddiagnostico

update [DetalleDxEgreso]

set

IdDiagnostico = ( select IdDiagnostico

from [Diagnostico] a where a.codigodiagnostico =
[DetalleDxEgreso] .diagnostico )

go

-- Limpieza de campos Nulos
DELETE

FROM [DetalleDxEgreso]

where [IdDiagnostico] is null

go

-- Limpieza de ingresos duplicados

select distinct IdEpicrisis,iddiagnostico
into [DetalleDxEgresos]

FROM [DetalleDxEgreso]

-—- Creacion de clave primaria tabla [DetalleDxEgresos]
Alter table [DetalleDxEgresos]
ADD Primary Key (IdEpicrisis,IdDiagnostico)

== /)] mmmmmmmmmmmmmm o
-- creacion de campo clave iddiagnostico
update [DetalleDxIngresos]
set
IdDiagnostico = ( select IdDiagnostico
from [Diagnostico] a where a.codigodiagnostico =
[DetalleDxIngresos] .diagnostico )

go

-- verifica si hay nulos
select COUNT (*)

FROM [DetalleDxIngresos]
where [IdDiagnostico] is null
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-- Limpieza de campos Nulos
DELETE

FROM [DetalleDxIngresos]
where [IdDiagnostico] is null

go
-- Limpieza de ingresos duplicados

select distinct IdEpicrisis, iddiagnostico
into [DetalleDxIngresos]

FROM [DetalleDxIngresos]

-- Creacion de clave primaria tabla [DetalleDxIngresos]
Alter table [DetalleDxIngresos]
ADD Primary Key (IdEpicrisis,IdDiagnostico)

go

--- Aseguramos dque exista un registro de Historial de ingresos del
paciente

--- por cada historia de salida del paciente

--—- puede existir pacientes que todavia se encuentren
hospitalizados por lo tanto no se conoce su

--- historial de como esta saliendo el paciente

select *

into EpicrisisIngresos

from IngresosEpicrisis a

inner join EpicrisisEgresos b on
a.IdEpicrisisIngresos=b.IdEpicrisisEgresos

-- Creacion de clave primaria tabla [EpicrisisIngresos]
Alter table [EpicrisisIngresos]
ADD Primary Key (IdEpicrisis)

go

drop table IngresosEpicrisis

select *

into EpicrisisIngresos

from EpicrisisIngresosXX a

--inner join EpicrisisIngresos b on a.IdEpicrisis=b.IdEpicrisis
--order by 1

select a.*
into EpicrisisEgresos
from EpicrisisEgresosXX a
inner join EpicrisisIngresos b on a.IdEpicrisis=b.IdEpicrisis
order by 1
go

-- Creacion de clave primaria tabla [EpicrisisEgresos]
Alter table [EpicrisisEgresos]
ADD Primary Key (IdEpicrisis)
go
Alter table [EpicrisisIngresos]
ADD Primary Key (IdEpicrisis)
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---- transformacion via de admision.
update dbo.EpicrisisIngresos

set ViaDeAdmision = case
when ViaDeAdmision = 'E' then 3
when ViaDeAdmision = 'RE' then 2
when ViaDeAdmision = 'CE' then 1

end

--—-- transformacion Categoria Socio Economico.
update dbo.EpicrisisIngresos
set CategoriaSocioEconomica= case
when CategoriaSocioEconomica= 'A' then 1
when CategoriaSocioEconomica= 'B' then 2
when CategoriaSocioEconomica= 'C' then 3
end
--—-- transformacion Condicion de alta medica.
update dbo.EpicrisisIngresos
set CondicionDeAlta = case
when CondicionDeAlta= 'PF' then 1
when CondicionDeAlta= 'PAR' then 2
when CondicionDeAlta= 'PAM' then 3
when CondicionDeAlta= 'I' then 4
end

---- transformacion Tipos de alta medica.
update dbo.EpicrisisIngresos
set TipoDeAlta = case

when TipoDeAlta= 'AM' then 1

when TipoDeAlta= 'AV' then 2

when TipoDeAlta= 'F' then 3

when TipoDeAlta= 'RE' then 4

when TipoDeAlta= 'RV' then 5

end

--—- transformacion Tipos de seguro de pacientes.

update dbo.EpicrisisIngresos

set TipoDeSeguro = case
when TipoDeSeguro= '0l' then 1
when TipoDeSeguro= '02' then 2

when TipoDeSeguro= '' or TipoDeSeguro= '|' then null

end

--—-- transformacion Tipos de financiamiento de pacientes.

update dbo.EpicrisisIngresos
set TipoDeFinanciamiento = case

when TipoDeFinanciamiento= 'N' then 1
when TipoDeFinanciamiento= 'A' then 2
when TipoDeFinanciamiento= 'S' then 3
when TipoDeFinanciamiento= 'P' then 4
when TipoDeFinanciamiento= 'C' then 5
end

--—-- transformacion Estado Civil de pacientes.
select * from [Pacientes]

select estadocivil from [Pacientes]
group by estadocivil
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update

set

estadocivil= 0
where estadocivil is null

update [Pacientes]
set

estadocivil=
case estadocivil
when '01'" then 1
when '02' then 2
when '03' then 3
when '04' then 4
when '05' then 5
when '99' then 0
end

[Pacientes]
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3.3.6 SELECCION DE LOS DATOS PARA LA CONSTRUCCION DEL
MODELO

A continuacion definiremos los atributos a ser evaluados para la construccion del modelo.

e Recogida de datos: Es conveniente disponer de 50 o més datos, y en el caso de series

mensuales, trabajar entre seis y diez afios completos. Para nuestro caso de estudio

contamos con informacién histérica de 8 anos.

©)

©)

o

Fecha: Formato Date

Afo: Representa al afio que ingreso el paciente al hospital por hospitalizacion.
Mes: Representa al mes que ingreso el paciente al hospital por hospitalizacion.
DiagnosticosPaciente: Codigo CIE10 del diagndstico del paciente

NumeroDiagnosticos: Cantidad de Diagndsticos
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3.4 MODELADO.

3.4.1 SELECCION DE LA TECNICA DE MODELADO

Para la creacion del modelo de prediccion vamos a tomar en cuenta el algoritmo de analisis

de serie de tiempo ARIMA de George Boxy Gwilym Jenkin. Tomando como datos de

entrada el Datamart HEALTH MINING.

Para la utilizacién de la metodologia ARIMA es necesario que la serie de la muestra sea

estacionaria en varianza y en media, esto quiere decir que la serie no tenga tendencia y

que presente un grado de dispersion similar. La no estacionalidad en media recibe el nombre

de tendencia, cambian a lo largo del tiempo.

Con la ayuda de la herramienta EVIEWS obtenemos los datos de los 5 diagndsticos mas

frecuentes de pacientes hospitalizados en el Hospital Victor Ramos Guardia — Huaraz.

El presente modelo predictivo a modelar serd el grupo de diagndstico (K00-K95

Enfermedades del Aparato Digestivo como Apendicitis, Peritonitis, Colestitis créonica).

Por ser el més frecuente durante los Gltimos 8 afios en el hospital Victor Ramos Guardia.

Tabla 2: Numero de diagndsticos mas frecuentes de pacientes hospitalizados durante los

ultimos 7 afios (2008-2014), excepto Parto, Embarazo y Puerperio.

Dx. Descripcion

K00-K93 Enfermedades del Aparato Digestivo como Apendicitis, Peritonitis, Colestitis cronica etc.
S00-T98 Traumatismo, Envenenamiento y otras consecuencias de causa externa

JO0-J99 Ciertas enfermedades del sistema respiratorio

A00-B99 Ciertas enfermedades infecciosas y parasitarias

P00-P96 Ciertas afecciones originadas en el periodo perinatal.
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3.4.2 CONSTRUCCION Y EVALUACION DEL MODELO

3.4.3 IDENTIFICACION DEL POSIBLE MODELO

Esta fase nos permite identificar el posible modelo, para esto se cuenta con una muestra de
datos procesados en el datamart HEALTH MINING en el capitulo 11.

£ EViews
File Edit Object View Proc Quick Options Add-ins Window Help

Workdile: UNTITLED - ox
[VIE‘WI Pro([ Dl:ue:t] [ Sa\rel Freeze[ Detalls-n’-] [ Show[ Fetch [ Store[ Delete] Gsan Sample]
Range: 2003M03 2011M01 — 90 obs Filter:
Sample: 2003M08 2011M01 — 90 obs Excel Read - Step 3 of 3 S —— &J
c
kA resid Import method Structure of the Data to be Imported
Dated read - Basic structure
[Dabed - spedfied by date series » Monthly
Impart options

Identifier series

Frequency Conversion

Date series: | ano mes

ANO MES K35 208 KEL J18§
2003M08 2003 g 1 1] 1 -
2003M03 2003 3 235 13 Ll
2003M10 2003 10| 3 E 44—
200311 2003 11| 20| 4 g
2003M12 2003 12] 20 4 E
2004M01 2004 1 21 E 10|
2004M02 2004 2| 7 E 10|
2004M03 2004 3 19 E 7 -
2004M04 < o o

< v} Untitled { NewPage /|| """ .

N— = —

Figura 17. Datos obtenidos del Datamart HEALTH MINING
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La fase de identificacion comienza realizando una identificacion grafica de la variable con el
objetivo de observar la estacionalidad.

En la grafica del diagnostico K35 — Apendicitis se observa que la tendencia es creciente, por
lo tanto para aplicar la metodologia de Box y Jenkins es necesario que la serie sea
estacionaria en media y varianza

K35 Apendicitis
45

40 -
35 -
30
25 I
20 4
15 -

10 |

5

LN LN R LR RN LR LN LR RN LR N IR RN LA LR R

2007 2008 2008 2010 2011 2012 2013 2014

Figura 18. Grafica del Diagnostico K35 Apendicitis con Tendencia creciente y con

muchos picos

Unit Root Test ﬁ

Test type Para observar si la serie es

Augmented Didkey-Fuller - . . i .
estacionaria se tendra que realizar el

Test for unit root in Lag length B

@ Level test de Dickey Fuller.
- ) @ Automatic selection:

() 1st difference

) 2nd difference Schwarz Info Criterion v]

Maximum lags: | 11
Indude in test equation

@ Intercept
() Trend and intercept

- () User specified: | 2
() Maone

[ Ok l [ Cancel ]

Figura 19. Procesando el test de Dickey Fuller.
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Test de Dickey Fuller:

La prueba de la raiz unitaria de Dickey Fuller nos permite verificar si la serie es 0 no

estacionaria., segun Figura 33, podemos concluir lo siguiente.

Si [t-statistic| > [VC5%| y la probabilidad de los coeficientes de intercepto y tendencia
resulta ser significativo (probabilidad < 5%), rechazamos la hipotesis nula de no

estacionaria.

Como |-3.1698| > |-2.8947| y probabilidad de coeficientes e intercepto 0.0252 (2.52%<5%),
rechazamos la hipotesis nula de no estacionaria y se concluye que el diagnostico es
estacionario con 11 rezagos a un nivel de confianza del 95%.

E.L EViews - [Sernes: K35 Workfile: BASE &
kA File Edit Object View Proc Quick Options Add-ins Window H
‘u‘iewlProcIDbjectIProperties] [PriﬂtINEmEIFrEEZE] [SampIEIGeanSheethraph

Mull Hypothesis: K35 has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 {Automatic - based on SIC, maxlag=11)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.1698 0.02
Test critical values: 1% level -3 50648 f—
5% level -2.894716
10% level -2 hg4529
*MacKinnon (1998) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{K25)
Method: Least Squares
Date: 11/08M14 Time: 14:22
Sample (adjusted). 2003M10 2011M01
Included observations: 88 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
K35(-1) -0.324341 0.102321 -3.169835 0.0021
DK 35(-1)) -0.390542 0.096065 -4 065384 0.0001
c F.AT70466 2. 346625 3.055650 0.00320
R-squared 0384344 Mean dependentvar -0.170455
Adjusted R-squared 0.269858 S.D. dependent var T.806896
S.E. of regression 6.197230 Akaike info criterion 6.519578
Sum squared resid 3264 481 Schwarz criterion 6.604033
Log likelinood -283.8614 Hannan-Quinn criter. 6.553603
F-statistic 26.53207 Durbin-Watson stat 1.957338
Prob(F-statistic) 0000000

Figura 20. Resultado de la prueba de raiz unitaria de Dickey-Fuller
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3.44 ESTIMACION DEL MODELO

Al observar la grafica del correlograma de la serie, vemos que las barras laterales “rezagos”

exceden los limites establecidos

0

intervalos de confianza. Por

lo tanto existe

autocorrelacion simple que determinan los parametros MA (media movil) y autocorrelacion

parcial que determinan los pardmetros AR (auto regresivo).

Date: 11/08M14 Time: 14:29
Sample: 2003M08 2011M01
Included observations: 90

Autocorrelation Partial Correlation

AC PAC

Q-Stat

Prob

L EI g

uf]

O

ol

i
o1

=

O =

[ M|

oM

0O

1
-
m
|l

[T=30- -SRI L S ICR R

0.398 0392
0.494 0.398
0.403 0178
0.424 0161
0.336 0.026
0.452 0203
0361 0.072
0.324 -0.042
0.408 0.149
0.306 -0.024
0331 0.024
0.301 -0.002
0.315 0.015
0328 0113
0.258 -0.095
0.229 -0.076
0.211 -0.032
0.213 -0.027
0171 -0.027
0.229 0.025
0127 -0.070
0210 0.078
0158 -0.008
0173 0.016
0.064 -0.109
0.076 -0.112
0.034 -0.042
0.006 -0.108
0.005 -0.046
-0.024 -0.027
0.000 0.012
-0.083 -0.075
-0.010 0.019
-0.067 0.015
-0.104 -0.076
-0.043 (.052

14773
37.689
53.155
70503
81.492
101.63
114.66
125.24
142.22
151.89
163.36
172.97
183.64
19533
202.67
208.55
213.62
218.84
22224
228.46
23041
23577
238.84
242.60
24312
243,88
24403
244.04
244.04
24412
24412
245.10
24512
24579
247.41
24777

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Figura 21. Correlograma. Representacion grafica de la muestra
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Estimamos el modelo incluyendo los rezagos mayores al 5% Auto regresivos y media movil.

~

—

Equation Estimaticn - -

Spedification | Options.

~Equation specification

Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA
and POL terms, OR an explicit equation like ¥ =c(1) +c(2)*X.

~Estimation settings

Method: 5 - Least Squares (NLS and ARMA) -

Sample: [ 3003m0g 2011m01

Figura 22. Estimacion del Modelo
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La variable esta estacionalizado y depende de un AR(2) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4)
MA(5) MA(6) MA(7) MA(8) MA(9) MA(10) MA(11) MA(12) MA(13) MA(14) MA(15)
MA(16) MA(17) MA(18), pero todos ellos en realidad no son significativos, porque ahora
tiene que ver la probabilidad, si la probabilidad es mayor al 5% debemos excluir esos

parametros, empezando por el que tenga mayor probabilidad, eliminando elemento por

elemento.

Dependent Variable: K35
Method: Least Squares
Date: 11/08/14 Time: 14:36
Sample (adjusted): 2003M10 2011M01
Included observations: 88 after adjustments
Convergence achieved after 30 iterations
MA Backcast: 2002M04 2003M09

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(2) 0.994460 0.022125 44 94655 0.0000
MA(1) 0.310594 0.124528 2.494175 0.0150
MA(2) -0.712322 0.134411 -5.299581 0.0000
MA(3) -0.100379 0.137623 -0.729381 0.4682-4m
MA(4) -0.095001 0.144171 -0.658946 0.5121 =
MA(5) -0.131230 0.104143 -1.260094 0.2119 mm
MA(B) -0.099806 0.101065 -0.987548 0.3268
MA(7) 0.002042 0.100102 0.020403 0.9838 -
MA(8) 0.043117 0.101586 0.424436 0.6726 m
MA(9) 0.181884 0.105195 1.729009 0.0883 4
MA(10) -0.105626 0.104077 -1.014887 0.3137
MA(11) 1.67E-05 0.096131 0.000174 0.9999 -4am
MA(12) 0.095968 0.106594 0.900306 0.3711 4
MA(13) -0.152669 0.103426 -1.476120 0.1445 <jmm
MA(14) 0.653250 0.103882 6.288385 0.0000
MA(15) 0.415391 0.131088 3.168787 0.0023
MA(16) -0.493717 0.138185 -3.572865 0.0006
MA(17) -0.177645 0.136625 -1.300237 0.1978
MA(18) 0.179812 0.119389 1.506100 0.1366 m
R-squared 0578649 Mean dependentvar 22.01136
Adjusted R-squared 0.468732 S.D. dependentvar 7.555913
S.E. of regression 5507366 Akaike info criterion 65.438638
Sum squared resid 2092.844 Schwarz criterion 6.973517
Log likelihood -264.3001 Hannan-Quinn criter, 6.654127
Durbin-Watson stat 2.044993
Inverted AR Roots 1.00 -1.00
Inverted MA Roots .98-.18i1 .98+.18| 73+59i .73-59i
56+.21i 56-.21i .43-89i .43+ .89i
.02-.98i .02+.98i -.39-.92i -.39+.92i
-75-30i - 75+.30i - 76+.62i -76-62i
-.98-.09i -.98+.09i

Figura 23. Probabilidades del primer Modelo estimado

53




Capitulo 111

Volvemos a estimar el modelo, excluyendo las probabilidades mayores al 5%, de forma

iterativa, hasta determinar que todos los coeficientes o pardmetros auto regresivos y

medias moviles sean significativos.

Dependent Variable: K35

Method: Least Squares

Date: 11/08M14 Time: 14:38

Sample (adjusted): 2003M10 2011M01

Included observations: 88 after adjustments
Convergence achieved after 36 iterations

MA Backcast OFF (Roots of MA process too large)

Dependent Variable: K35

Method: Least Squares

Date: 11/08/14 Time: 14:40

Sample (adjusted). 2003M10 2011001
Included observations: 88 after adjustments
Convergence achieved after 22 iterations
A Backcast: 2002004 2003009

Estimated MA process is noninvertible

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Variable Coefficient  Std.Error  t-Statistic  Prob.
AR(2) 0.986053 0.015819 62.33189 0.0000
MA(1) -0.176864  0.078413 -2.314573  0.0232 AR(2) 0096539 0013932 7152926  0.0000
MA(2) -0.748879 0075965 -9.858199  0.0000 MA(1) 0011145 0032223 -0245885  0.7303
MA(14) 0.335234 0.116445 28738910 0.0051 MA(2) 0736399 0050381 -1461654  0.0000
MA(15) 0.124383 0.120364 1.033397 0.3045
MA[18) -0.295815 0144396  -2.048634 0.0438 MA(14) 0415687 0071112 5845548 0.0000
MATT) 0.018557 0122140 0.151930 08796 MA(16) -0.683136 0050619 -13.49683 0.0000
MA(18) 0286080 0132055 2163100 00335 MA(S) 03585429 0061301 9550048 0.0000
R-squared 0.388769 Mean dependentvar 2201136 R-squared 0439082 Mean dependentvar 22.01136
Adjusted R-squared 0.335286 S.D. dependentvar 7.565913 Adjusted R-squared 0457928 5.D. dependentvar 7.555813
S.E. ofregression 6.160336 Akaike info criterion 6.560648 S.E. ofregression 5563080 Akaike info criterion f.335927
Sum squared resid 3035979 Schwarz criterion 6.785880 Sum squared resid 2537724  Schwarz criterion £.504836
Log likelinood -260.6685  Hannan-Quinncriter.  6.651380 Log likelihood -2727808 Hannan-Quinncriter.  6.403976
in-1
Durbin-Watson stat 1.828029 Durbin-Watson stat 1641551
Inverted AR Roots .99 -99
Inverted MA Roots 102-151  102+15  79+43i  79-43i Inverted AR Roots 100 100 , _
B4+ B0i Bd-R0 20+ 86 30-86i Inverted MA Roots A8-14i B8+14i BE+350 B85-30i
01-.96i 01+096i  -37+88i  -37-88i T0+67i T0-67i 39-91i 38+81i
- 67-64i -67+64i  -80+37i  -80-37i 00-1.00i 00+1.00i -39-91  -39+91i
-93-14i -93+14i - 69+ 87i -69-671  -84+39i  -B84-39i

-98+.14i -98-14i

Figura 24. Estimacion del modelo anterior excluyendo las probabilidades mayores a

5%
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PARAMETROS DEL MODELO FINAL: ar(2) ma(2) ma(16) ma(18)

E -
Equation Estimation Iéj
Spedfication ’m‘
Equation specification
Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA
and PDL terms, OR an explicit equation like ¥ =c(1)+c(2)=X.
k35 ar{2) ma{2) ma{14) ma{1s) ma(18)
Estimation settings
Method: |5 - Least Squares (NLS and ARMA) -
Sample: [ 2003mos 201 1m0 1

Figura 25. Parametros del Modelo Final

Dependent WVariable: K35
Method: Least Squares
Date: 11/08M14 Time: 14:41
Sample (adjusted): 2003M10 2011M0A
Included observations: 88 after adjustments
Convergence achieved after 19 iterations
MA Backcast 2002M04 2003M09
Variable Coefficient 3td. Errar t-Statistic Prob.
ARZ) 1.0134875 0.005458 185.7639 0.0000
MAZ) -0.857722 0.018407 -46 58743 0.0000
MAL14) 0.103569 0.041167 2515793 0.0138
MA{1E) -0.847417 0.035754  -23.70099 0.0000
MA{18) 0.832270 0027422 30.35021 0.0000
R-squared 0539576 Mean dependent var 2201136
Adjusted R-squared 0517386 S.0D. dependentwvar 7.555913
S.E. of regression 5249122 Akaike info criterion G6.208139
Sum squared resid 2286.923 Schwarz criterion G6.349897
Log likelihoaod -268.2021 Hannan-Cuinn criter. G.265847F
Durbin-Watson stat 1.588689
Inverted AR Roots 1.01 -1.01
Estimated AR process is nonstationary
Inverted MA Roots .88-.08i .88+.08i 80-.39i .80+.39i
TFO0+700 FO0-700 238-92i 38+.92i
00+1.00i 00-1.000 -38-92i -.38+.92i
- 70+ 70i -70-70i -.90+.39i -.90-.39i
-.98-.08i -.98+.08i

Figura 26. Valores y Coeficientes del Modelo Final
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Siendo el modelo estimado con el que nos quedamos:

[ Y- HOLIITEN.~ 0.8577222,,40.1035008:-0 4471740, 8322708, J]

Donde yt es la serie estacionaria

Entre paréntesis se indica el valor critico del Std. error
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3.45 DIAGNOSTICO DEL MODELO

Como se observa los valores del modelo esta dentro del intervalo y su error cuadréatico
medio es 8.937636 (bajo)

70
.| | Forecast: K35F
60 ] Actual: K35
=04 A Forecast sample: 2003M08 2014M01
A Adjusted sample: 2003M10 2014M01

Included observations; 88

Root Mean Squared -,

Mean Absolute Error 42326

Mean Abs. Percent Error  31.62404

Theil Inequality Coefficient 0.228001
Bias Proportion 0.526764
Variance Proportion 0.189344
Covariance Proportion  0.283892

03 04 05 06 07 08 09 10 1" 12 13

— K3%F — +2SE

Figura 27. Diagnostico del Modelo

Podemos observar que la distribucion de los errores es normal porque la probabilidad de
Jarque — Bera es mayor al 5% y no se rechaza la hipotesis nula de normalidad de errores a

una confianza de 95%.

Series: Residuals
Sample 2003M10 2011MO01

108 M M Observations 88
8 L Mean 0.464417
Median 0.281860
Maximum 12.59539
6 Minimum -16.97081
Std. Dev. 5.105713
4 Skewness -0.334799
| | Kurtosis 4.009757
2+ = Jarque-Bera  5.382565
Probability 0.067794

Figura 28. Distribucién de errores
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Observando el correlograma de los errores afirmamos que todos los errores estan dentro de
la distribucion normal y las correlaciones entre si también estan dentro del intervalo de

confianza de los errores.

Date: 11/08M14 Time: 14:47

Sample: 2003M08 2011M01

Included observations: 38

Q-statistic probabilities adjusted for 5 ARMA terms

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat  Prob

| ] 0131 0131 15624
0.034 0.017 16709
-0.009 -0.016 1.6778
-0.059 -0.057 2.0056
. . 20122
0.0017 0.004 20122 0.156
0127 0128 3.5866 0.166
-0.051 -0.090 3.8461 0.279
0193 0.214 75825 0.108
! 10 -0.083 -0.151 8.2860 0141
! 11 -0.010 0.044 82966 0.217
I 12 -0153 -0191 10727 0151
! 13 -0071 0027 11.264 0187
! 14 0056 0022 11595 0.237
! 15 0090 0136 12484 0.254
! 16 0106 -0.025 13720 0.249
! 17 -0.044 0018 13932 0.305
! 18 -0.031 -0125 14.038 0.371
I 19 -0.109 0032 15401 0.351
! 20 -0.015 -0.060 15427 0421
! 21 -0.045 0045 15669 0476
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Figura 29. Correlograma del modelo final
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3.4.6 PRONOSTICO DEL MODELO

COMPORTAMIENTO PREDICTIVO DE LA MORBILIDAD APENDICITIS
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Figura 30. Grafico Linea segun Modelo ARIMA proyectado
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Figura 31. Grafico Barras segun Modelo ARIMA proyectado
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3.5 EVALUACION.

3.5.1 EVALUACION DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS.

Con series de tiempo, me permitid crear un modelo de mineria de datos, desde afio 2008 al
2017.

Tabla 3: Numero de diagnosticos sin modelo vs con modelo (K35 Apendicitis Aguda).

2008 2009 2010 2011 2012
Mes K35 K35F | K35 K35F | K35 K35F K35 K35F @ KOO  K35F |
Enero 7 3.89 13 14.81 24 19.00 16 19.27 28 25.55
Febrero 19 14.01 10 10.96 18 18.06 19 11.39 20 29.36
Marzo 16 4.28 14 11.55 19 21.30 18 18.09 29 30.85
Abril 16 16.69 22 20.15 8 15.82 24 23.19 22 25.51
Mayo 17 23.88 19 12.77 23 20.56 14 17.24 29 26.67
Junio 17 16.20 16 11.92 19 20.44 24 22.90 17 18.76
Julio 12 7.85 10 5.87 25 18.28 23 23.34 21 24.42
Agosto 17 17.49 17 17.54 23 18.56 27 29.82 29 24.51
Septiembre 15 16.29 25 22.61 14 16.78 26 20.32 27 26.87
Octubre 14 11.21 29 16.40 13 17.54 35 24.97 31 25.01
Noviembre 8 10.97 18 13.92 10 18.51 22 17.55 32 25.44
Diciembre 13 7.46 20 19.97 22 22.23 22 21.45 34 30.64

2013 2014 2015 2016 2017
Mes K35 K35F | K35 K35F K35 K35F K35 K35F K35 K35F |
Enero 23 22.19 26 30.85 22.43 27.55 36.64
Febrero 32 20.80 27 27.32 35.45 32.89 28.19
Marzo 23 23.84 16 25.16 30.64 33.25 26.80
Abril 34 29.75 32 30.95 22.19 29.32 25.84
Mayo 26 25.48 26 28.77 20.80 27.16 33.75
Junio 27 38.85 24 25.29 23.84 29.95 29.48
Julio 25 29.76 29 30.17 29.75 31.77 40.85
Agosto 38 32.55 32 29.94 25.48 28.29 32.76
Septiembre 35 25.57 22 28.78 38.85 32.17 30.55
Octubre 29 32.89 41 44.83 29.76 31.94 29.57
Noviembre 35 32.25 34 33.57 32.55 33.78 35.89
Diciembre 27 28.09 13 29.97 25.57 35.94 38.25
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Tabla 4: Modelo Propuesto vs metodo actual 1y 2

PERIODO VALORREAL PRONOSTICO M1 M2 % A.P %A.M1 % A.M2
201404 32.00 30.95 16.00 23.00 | 96.73% 50.00% 71.87%
201405 26.00 28.77 32.00 25.25 | 8936% 76.92% 97.12%
201406 24.00 25.29 26.00 2540 | 9461% 91.67% 94.17%
201407 29.00 30.17 24.00 25.17 | 95.97% 82.76% 86.78%
201408 32.00 29.94 29.00 25.71 | 9357% 90.62% 80.36%
201409 22.00 28.78 32.00 26.50 | 69.20% 54.55% 79.55%
201410 41.00 44.83 22.00 26.00 | 90.67% 53.66% 63.41%
201411 34.00 33.57 41.00 27.50 | 98.73% 79.41% 80.88%
201412 33.00 29.97 34.00 28.09 | 90.82% 96.97% 85.12%
Nivel de Confianza 91.07% | 75.17% 82.14%

VALOR REAL: Numero de diagnosticos atendidos en el periodo

PRONOSTICO: Numero de diagndsticos pronosticados con el modelo propuesto

M1: Numero de diagnésticos con la metodologia actual (método ultimo valor)

M2: Numero de diagnésticos con la metodologia actual (método promedio simple)

%A.P: Porcentaje de acierto con el modelo propuesto

%A.M1y %A.M2: Porcentaje de acierto actual sin el modelo propuesto.

3.5.2 ESTIMACION DE COSTOS Y PRESUPUESTOS.

Tabla 5: Costo promedio mensual por hora y minuto del recurso humano

Ingreso promedio Jornada laboral Mensual 150 | Costo promedio por minuto del
Grupo Ocupacional | Bruto mensual S/. horas = 9000 minuto (b) RH S/. (c)=(a)/(b)
(@) No. Horas No. Minutos C/hora C/minuto
Médico Cirujano 4500 150 9000 30.00 0.50
Enfermera 2000 150 9000 13.33 0.22
Auxiliar Técnico 1900 150 9000 12.67 0.21
Técnico Laboratorio 1800 150 9000 12.00 0.20
Técnico Radiologia 1800 150 9000 12.00 0.20
Anestesista 2000 150 9000 13.33 0.22

Fuente: Oficina General de Gestion de Recursos Humanos — Minsa.
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Tabla 6: Farmacia — Receta de Material médico y medicamentos.

Material médico / Medicamento Unidad Medida | Cantidad | Costo | Total
Apdbsito adhesivo transparente Und 1| 1.05] 1.05
Cateter IV No 18 G x 1 1/4" Und 1| 4.00| 4.00
Ceftriaxona 1g INY Amp 8| 1.70| 13.60
Dimenhidrinato 50 mg INY Amp 2| 1.10| 2.20
Equipo de Venoclisis Und 1| 0.68]| 0.68
Gasa 15 x 42 Und 1| 3.00] 3.00
Gasa 25 x 42 SOP Und 4| 3.00| 12.00
Gasa dressing 0 gasa grande Und 2| 450| 9.00
Glucosa al 5% AD x 1 Litro Fco 3| 3.30| 9.90
Guantes quirurgicos no. 7 Par 2| 0.75| 150
Guantes quirdrgicos no. 7 % Par 6| 0.75| 4.50
Jeringa descartable 10cc C/A 21 x 1 1/2 Und 12| 0.21| 252
Llave 3 vias sin extension Und 1| 0.65| 0.65
Metamizol IV IM 1 gr Und 7] 0.28| 1.96
Metronidasol 500mg Amp 5| 150| 7.50
Nylon azul 0 mr 35 Und 2| 3.85| 7.70
Nylon azul 3/0 tc 30 Und 2| 385| 7.70
Paquete anestesia Und 1]39.54| 39.54
Potasio Cloruro 20% x 10ml Amp 1| 0.28| 0.28
Sodio Cloruro al 20% x 20 ml Amp 3| 040| 1.20
Yodapovidona Espuma x 120 ml Fco 1| 3.70| 3.70
Yodapovidona Solucion x 120 ml Fco 1| 475| 4.75

Total 138.93

El costo promedio por paciente con diagnostico apendicitis, en medicamentos

médico, recetados en sala de operaciones y después de la operacién es: S/. 138.93

Tabla 7: Costo de insumos y material médico por consulta de paciente

y material

Cantidad Forma de Presentacion _
. . Unidad que se Unidad . . B Costo unitario
Insumos y Material Medico Medida | consume | medida de Equivalencia | compra (A)=@)x(C)/(b)

(@) compra ) (c)
Jabén antiséptico cc 5 Gal6n 4000 cc 49.6 0.06
Algodon hidrofilo 5009 gr 2 Rollo 500grs 8.6 0.03
Mascarilla aséptica descartable unidad 1 unidad 1und 0.2 0.20
Guante descartable de polietileno par 1 par 1und 0.2 0.20
baja lengua de madera unidad 1 unidad 1und 0.1 0.10
Costo de insumos y material medico 0.60
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Tabla 8: Resumen de Costos por paciente con diagnostico apendicitis

centros de costos Unidad iatienth Total
Medida | Costo S/. | Cant.
Costos . I | diari 1
) Ambulatoria y/o onsulta iario 0.00 1 10.00
Variables Emergencia
(cv) g Insumos diario 060 1 0.60
CIRUGIA Dias cama / Estancia Hosp. | diario 30.00| 5 150.00
) FARMACIA Medicamentos Paciente | 138.93| 1 138.93
C%Sitfjcg!sos LABORATORIO Exémenes Paciente| 30.00| 1 30.00
(cf) RADIOLOGIA Placa Radiogréfica 14 x 14 | Paciente | 31.00| 1 31.00
CENTRO QUIRURGICO | |nstrumental medico Paciente 70.00| 1 70.00
SALA OPERACIONES | Cirugia mayor Paciente | 240.00| 1 240.00
Médico Cirujano Horas 30.00| 7 210.00
Enfermera Horas 13.33 5 66.67
Costos . ..
; Auxiliar Técnico Horas 12.67 3 38.00
Indirectos Recurso Humano
(ci) Técnico Laboratorio Horas 12.00 1 12.00
Técnico Radiologia Horas 12.00 1 12.00
Anestesista Horas 13.33 2 26.67
Total 975.86

Calculo del costo por paciente, durante la estancia promedio de 3 dias.

Tabla 9: Cuadro de Costos proyectados con el modelo para los préximos tres afios.

Costo Total = cv + cf + ci = S/. 975.86

Mes No. Dx. con el Modelo Costo Total proyectado
2015 2016 2017 2015 2016 2017

Enero 22 28 37 21,468.92| 27,324.08| 36,106.82
Febrero 35 33 28 34,155.10| 32,203.38| 27,324.08
Marzo 31 33 27 30,251.66| 32,203.38| 26,348.22
Abril 22 29 26 21,468.92 | 28,299.94| 25,372.36
Mayo 21 27 34 20,493.06| 26,348.22| 33,179.24
Junio 24 30 29 23,420.64 | 29,275.80| 28,299.94
Julio 30 32 41 29,275.80| 31,227.52| 40,010.26
Agosto 25 28 33 24,396.50 | 27,324.08| 32,203.38
Septiembre 39 32 31 38,058.54 | 31,227.52| 30,251.66
Octubre 30 32 30 29,275.80| 31,227.52| 29,275.80
Noviembre 33 34 36 32,203.38| 33,179.24| 35,130.96
Diciembre 26 36 38 25,372.36| 35,130.96| 37,082.68

Total 338 374 390 | 329,840.68 | 366,987.64 | 382,602.40
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3.5.3 SALIDA DE LOS RESULTADOS.

Para crear el modelo predictivo de mineria de datos basado en prondsticos de series de

tiempo se recopilo los datos histéricos registrados a partir del afio 2000, registrados a través

del sistema transaccional con Base Datos SQL Server 2008.

e La creacion del DATAMART “HEALTHMINING?” tiene como objetivo servir como

fuente de informacion para el presente y futuros modelos, ademas que sirva de apoyo a

la gestion, monitoreando a través del panel de control.

e Durante el proceso de preparacion de los datos, se realizo la extraccion, transformacion,

carga, limpieza, y para luego construir las variables necesarias para la creacion del

modelo.

e En los ultimos 7 afios (enero 2008- diciembre 2014) se han registrado 31,289 casos de

morbilidad en pacientes hospitalizados.

Tabla 10: Numero de casos de morbilidad en pacientes hospitalizados (2008-2014)

Cadigo Diagnostico NoDx
000-099 Embarazo, Parto y Puerperio 15,615.00
K00-K93 Enfermedades del aparato digestivo 3,088.00
S00-T98 Traumatismos, envenenamientos y otras consecuencias de causa externa 2,839.00
J00-J99 Enfermedades del sistema respiratorio 2,006.00
A00-B99 Ciertas enfermedades infecciosas y parasitarias 1,514.00
P0O0-P96 Ciertas afecciones originadas en el periodo perinatal 1,165.00
NOO-N99 Enfermedades del aparato genitourinario 1,138.00
Z00-Z99 Factores que influyen en el estado de salud y contacto con los servicios de salud 858.00
100-199 Enfermedades del sistema circulatorio 681.00
C00-D48 Neoplasias 481.00
LO0-L99 Enfermedades de la piel y el tejido subcutdneo 427.00
R0O0-R99 Sintomas, signos y hallazgos anormales clinicos y de laboratorio 413.00
EOO-E90 Enfermedades endocrinas, nutricionales y metabdlicas 302.00
MO00-M99 | Enfermedades del sistema osteomuscular y del tejido conectivo 173.00
D50-D89 Enfermedades de la sangre y de los drganos hematopoyéticos 127.00
G00-G99 Enfermedades del sistema nervioso 123.00
FOO0-F99 Trastornos mentales y del comportamiento 122.00
Q00-Q99 Malformaciones congénitas, deformidades y anomalias cromosémicas 114.00
H60-H95 Enfermedades del oido y de la apdfisis mastoides 50.00
V01-Y98 Causas externas de morbilidad y de mortalidad 27.00
HO0-H59 Enfermedades del ojo y sus anexos 26.00
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En el presente investigacion vemos que el caso mas comun por el que un paciente ingresa a
hospitalizacidn es por el diagnostico O00-O99 Embarazo, Parto y Puerperio, siendo el
49.9% de casos registrados, por ser este tipo de diagnostico no tipificado como un tipo de

enfermedad, no se tomo a esta poblacion como caso de estudio para el modelamiento.

Pacientes Hospitalizados x Diagnostico
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Figura 35. Grafico Barras Pacientes Hospitalizados 2008-2014

m 000-099
W KOO-K93
W S00-T98
| J00-J99
W A00-B99
W PO0-P96
B NOO-N99
m Z00-Z99
m 100-199
m C00-D48
W LOO0-L99
™ ROO-R99
M EO0-E90

Figura 36. Grafico Numero de casos de pacientes hospitalizados 2008-2014
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En la presente grafico Figura 37 presento los casos de morbilidad en la hospitalizacion
excepto el cddigo del diagndstico O00-O99 Embarazo Parto y Puerperio, donde se
observa que el diagnostico cuyo codigo es K00-K93 Enfermedades del Aparato
Digestivo como Apendicitis, Peritonitis, Colestitis crdnica, es el de mayor frecuencia,
con un 20% de casos en pacientes hospitalizados, por lo tanto se tomd este diagnostico

como caso de estudio para la creacion del modelo.

Casos de Morbilidad
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Figura 37. Casos de morbilidad de pacientes, excepto diagnostico O00-099
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Figura 40. Tasa de incidencia actual 2008 — 2014
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Tasa de Incidencia Actual vs
Pronosticada
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Figura 42. Grafico barras Tasa incidencia actual vs pronosticada
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CAPITULO IV: DISCUSION

En este capitulo se evaluard si la hipdtesis planteada es este proyecto cumple con dar
solucién al problema resolver, esto se realiza a través de contrastacion de hipotesis que
para este proyecto es apoyado por indicadores como: Costos y Satisfaccion del usuario

final, usando el Método Pre-Test y Post-Test.

4.1 PLANTEAMIENTO DE LA HIPOTESIS

Para nuestro proyecto se planted la siguiente hipdtesis:
“La creacion del modelo predictivo de mineria de datos, en el Hospital VRG de Huaraz,

apoyara la gestion hospitalaria, sobre morbilidad de pacientes hospitalizados.”

Variable Independiente (V1): Modelo Predictivo de Mineria de Datos.
Variable Dependiente (VD): Gestion Hospitalaria sobre la morbilidad de
pacientes hospitalizados.
Estas variables van a ser medidas a través de los siguientes indicadores:
e Costos

e Satisfaccion del usuario

La inferencia de la validez de la hipétesis serda comprobada si del total de indicadores

medidos (costos y satisfaccidn del usuario), por lo menos uno de estos son aceptados.

4.2 CONTRASTACION DE LA HIPOTESIS

Para todas los Indicadores Cuantitativos se procedera de la siguiente manera:

— Paso 1: Definicion de la variable a evaluar.

Paso 2: Planteamiento de la hipdtesis estadistica.

— Paso 3: Definicion del nivel de significancia, para todos sera del 5%. Por
lo tanto el Nivel de Confianza (1-a.= 0.95) sera del 95%.

— Paso 4: Definicion del tipo de prueba a aplicar, para todos sera la

distribucion Normal Z.
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— Paso 5: Tabulacién de valores obtenidos antes y después de la

implementacion del sistema web.

— Paso 6: Calculo del Promedio Muestral usando las expresiones:

X_ — Zin=1 XAi
A n

X_ — F:l XDI
D n

Se entiende que A significa Antes y D significa Después de la
implementacién del sistema web, aqui como en las siguientes
expresiones.

— Paso 7: Célculo de la Varianza Muestral, que es el promedio de todos los
valores obtenidos antes y después del estimulo, usando las expresiones:

2 _ {1=1(XAi _E)Z

oA = n—1
- 2 — 2?:1(XDi _E)Z
D n—1

— Paso 8: Calculo Estadistico de la Prueba, que es la diferencia al cuadrado
de las diferencias obtenidas, entre el valor observado y la media, antes y

después del estimulo, usando la expresion:

Xa—Xp

2 2
(e2 (o2
<_A+ _D)
np np

— Paso 9: Busqueda del Valor Critico de Z en las tablas estadisticas de la

.=

Distribucion Z.

— Paso 10: Redaccidn de la conclusion de la prueba estadistica.
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El método de Andlisis para los Indicadores Cualitativos ser el siguiente:

Paso 1: Definicién de la Variable a evaluar.

Paso 2: Planteamiento de la Hipotesis Estadistica.

Paso 3: Formulaciéon de la encuesta a aplicar y procesamiento de los

resultados utilizando las tablas correspondientes ver Anexo |I.

Paso 4: Calculo del Promedio Muestral, tomando los resultados del

respectivo subtitulo del Anexo 2 se hacen uso de las expresiones:

Donde:
PNa
NA;
n
PNp
ND;

A n

PND - Z{Ll NDi

Promedio del antes de la implementacién del modelo.
Puntaje total de la pregunta i — ésima.

Numero de preguntas

Promedio después de la implementacion del modelo.

Puntaje total de la pregunta i — ésima.

Paso 5: Célculo de la Desviacion Estandar Muestral, que es el promedio

de todos los valores obtenidos antes y después del estimulo, usando las

expresiones:

n n

2 _ _n D=1 D?— (Xi=1 D; )?
SD B fd a n(n-1)

Desviacion Estandar
Diferencia
Diferencia de promedio de la pregunta i — ésima.

Numero de preguntas
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Paso 6: Definicion del Tipo de Prueba a aplicar, para todos sera la
distribucion t de Student para SEIS (6) preguntas de la encuesta.

Paso 7: Calculo Estadistico de la prueba usando la expresion:

 Dva

Paso 8: Calculo del Valor Critico de t, se busca en las tablas de
Distribucion de t de Student con Nivel de Significancia, para todos sera
del a= 5%, por lo tanto el Nivel de Confianza (1-a = 0.95) serd del 95%,
y con n-1=6-1=1 grados de libertad y se obtiene:

t(1- o) (n-1) = t(1-0.05)(6-1) = 2.0150

Paso 10: Redaccidn de la Conclusion de la prueba estadistica.

74



Capitulo IV

4.2.1 INDICADOR: COSTO

Se mide los costos que resultan de los recursos utilizados en la gestién de procesos

importantes.

Pre-Test (C,): Medicion previa de la variable dependiente a ser utilizada.

Post-Test (C,): Corresponde a la nueva medicion de la variable dependiente a ser utilizada.

Donde:

C:: Costos que resultan de los recursos utilizados en la gestion de procesos
importantes con el proceso anterior.

O: (Aplicacion de la variable independiente) Modelo Predictivo de mineria
de datos de apoyo a la gestion hospitalaria sobre la morbilidad en
pacientes hospitalizados.

C,: Costos que resultan de los recursos utilizados en la gestion de procesos
importantes con el Modelo Predictivo de mineria de datos de apoyo a la
gestion hospitalaria sobre la morbilidad en pacientes hospitalizados.

A continuacion, se muestran las mediciones hechas a la variable correspondiente:

Donde:

Xai: Costos en soles que resultan de los recursos utilizados en la gestion de
procesos importantes con la forma habitual del proceso de estimacion de
Ccostos.

Xpi: Costos en soles que resultan de los recursos utilizados en la gestiéon de
procesos importantes después de la implementacion del modelo.
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Perfil del Ratio I(')er::e%?o -Ir_(l)m%(i)o Ratio Tiempo Tiempo
Procesos importantes | responsa | (S/.)/H psin ol pcon ol (S/)IM actual propuesto XAi XDi (XAI)? (XDi)?

ble H Modelo Modelo M (Min) (Min)
Proceso de Jefe de
planificacién del Servicio 57.19 03:25:57 01:43:09 0.953 205.95 103.15 196.30 98.32 38,535.53 9,666.65
abastecimiento
Proceso de Jefe de
planificacién del Servicio 57.19 03:57:49 01:58:12 0.953 237.82 118.20 226.68 | 112.66 | 51,383.33 12,693.24
recurso
Proceso de Jefe de
consolidacion de la Informati 57.19 01:53:56 00:46:15 0.953 113.93 46.25 108.60 44.08 11,793.41 1,943.40
informacion ca
Proceso de calculo y Director
monitoreo de Administr | 11556 | 00:55:52 00:18:07 1.926 55.87 18.12 107.60 34.89 11,577.59 1,217.50
indicadores ativo

Totales 639.18 | 289.96 | 113,289.85 | 25,520.794

Fuente: [Elaboracion Propial.
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Célculo del Promedio Muestral:

> _ Yi1Xa _ 639.18

X4 " = 159.7951
X_D _ Yie1Xpi _ 289.96 _ 79 49
n 4

Célculo de la VVarianza Muestral:

2 _ Y1 (Xai—X4)? - 1(Xa0)?-n(Xy )? -
n—-1 n-1

Oy

113289.85-4(159.7951)* _

. 04% = 3717.335

2 _ i 1(Xpi—Xp )? - Yic1(Xp))*-n(Xp )? —
n-1 n—-1

Op

25520.794-4(72.49)?
- (7249) _ op? = 1500.5264

Célculo Estadistico de la Prueba:

7 = X —-Xp _ 159.7951-72.49  _ 87.3051

¢ 2 2 3717.335 , 1500.5264 /(929.3338+ 375.1316)
(”_A+"_D) (PR )
ng mnp

87.3051

= = Z, = 2.4173

36.1174

Valor Critico de Z en las Tablas estadisticas de la Distribucién Z:

Zw) = Z 005 = Z.05) = 1.6449
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Hipotesis estadistica:

— Hipdtesis Hp: Los Costos en soles que resultan de los recursos

utilizados en la gestion de procesos importantes antes de la
implementacion del modelo es menor o igual que los costos en soles
que resultan de los recursos utilizados en la gestion de procesos
importantes después de la implementacion del modelo antes
mencionado.

Hipotesis Hi: Los costos en soles que resultan de los recursos
utilizados en la gestion de procesos importantes antes de la
implementacién del modelo es mayor o igual que los costos en soles
que resultan de los recursos utilizados en la gestion de procesos
importantes después de la implementacion del modelo antes

mencionado.

Ho: O; — O,=0 Hipdtesis nula
No hay diferencia alguna entre dos muestras.
Hi: O — O, >0 Hipotesis alternativa

Si hay diferencia

Region de aceptacion o rechazo:

Rechaza H,

/

/ No rechaza Hy

Zq =1.6449  Z.=24173

Figura 44: Region de aceptacion o rechazo del indicador costo.

Fuente: [Elaboracion Propia].
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Conclusion

Puesto que Zc = 2.4173 calculado es mayor que Za = 1.6449 y
estando este valor dentro de la region de rechazo, entonces se
rechaza Ho y por consiguiente se acepta H;, se concluye entonces
que los costos que resultan de los recursos utilizados en la gestion
de procesos importantes con el uso del modelo predictivo son
menores a los costos que resultan de los recursos utilizados en la

gestion sin el modelo.

4.2.2 INDICADOR: SATISFACCION DEL USUARIO

Se mide el nivel de satisfaccion del usuario con el modelo predictivo de mineria de
datos. Esta medicion se realiza, mediante la aplicacion de encuestas a los principales
involucrados (“50 usuarios”) del area de Estadistica e Informatica, direccion,

administracion y Jefaturas de los servicios.

Pre-Test (S1): Medicion previa de la variable dependiente a ser utilizada.
Post-Test (S2): Corresponde a la nueva medicién de la variable

dependiente a ser utilizada.

Doénde:
S, o] S

S1: Satisfaccion del usuario con el proceso actual.

O: (Aplicacion de la variable independiente) Modelo Predictivo de mineria
de datos de apoyo a la gestion hospitalaria sobre la morbilidad en
pacientes hospitalizados.

S,: Satisfaccion del usuario final con el Modelo Predictivo de mineria de
datos de apoyo a la gestion hospitalaria sobre la morbilidad en
pacientes hospitalizados.
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A continuacion, se muestran las mediciones hechas a la variable correspondiente:

Donde:

di: diferencia medida del promedio de la satisfaccion del usuario.

di: diferencia al cuadrado, medida del promedio de la satisfaccion del

usuario.
Sin el modelo Cog ?I d 42
Descripcion propuesto modelo ! !
% Propuesto % %
%
¢Considera usted que el tiempo de
respuesta a los datos historicos de los 60 90 30 900
ultimos doce afios, no sera muy excesivo?
¢ Considera usted que la recoleccion de
datos, no tomara demasiado tiempo? 76 82 6 36
¢ Considera usted que la informacién
presentada a la gestion para la toma de 56 88 32 1024
decisiones es confiable?
¢, Considera usted que el tiempo de entrega
de resultados, se dan dentro de los plazos 44 80 36 1296
previstos?
¢ Considera usted que no existen datos
inconsistentes o mal registrados que 66 86 20 400
tengan injerencia en las decisiones?
¢ Considera usted que el nivel de confianza
. - , 54 94 40 1600
de acierto en los prondésticos es confiable?
Total 164 5256
Tabla 12: Variacion de datos historicos del indicador satisfaccion del usuario

final.

Fuente: [Elaboracién Propia].
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Zdi =164
yd??=5256

Y. di
n

— 164
di = = = 27.3333

Encontrando la desviacién estandar:

= 12.4365

e nydiZz— (Tdi)2  [6(5256) — (164)?
f - n(n—1) B 6(6 —1)

Hipotesis estadistica:
Ho: O —O,=0 Hipdtesis nula

No hay diferencia alguna entre dos muestras.

Hi: O, —0,>0 Hipdtesis alternativa

Si hay diferencia
Nivel de significancia o« = 0.05

Funcion de prueba:
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Valor Critico de “t” de student:

te(1—)(n — 1)

t,(1 = 0.05)(6 — 1)

£,(0.95)(5) = 2.0150
t, = 2.0150

_ 27.3333

t.=———6 =5.3836
¢ 12.4365‘/_

Region de aceptacion o rechazo:

Rechaza H,

/

f f

t, =2.0150  t.=5.3836

No rechaza Hg

Figura 45: Region de aceptacion o rechazo del indicador satisfaccion del usuario.

Fuente: [Elaboracién Propia].

Se concluye t. = 5.3836 es mayor que t; = 2.0150
Se rechaza Hy y se acepta Hj: O, — 0, >0

Es decir, se concluye que los usuarios estan satisfechos con el modelo propuesto y
opinan que con el uso de éste se van a solucionar los principales problemas que
ocurrian, ademas de hacerles mas eficiente el desarrollo de sus actividades durante el

proceso.
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4.3 ANALISIS DE RESULTADOS

Los resultados obtenidos en las mediciones hechas a los indicadores son los

siguientes:

Indicadores:
= Costos:
Se concluye C; > C,, por tanto SE ACEPTA H;: O; - 0,>0

= Satisfaccion del Usuario:
Se concluye S, > S;, por tanto SE ACEPTAH;: 0,-0;>0

Por lo tanto, de acuerdo a estos resultados se cumple la regla de inferencia
establecida, ya que los 2 indicadores son aceptados y se concluye que la HIPOTESIS:
“La creacion del modelo predictivo de mineria de datos, en el Hospital VRG de
Huaraz, apoyara la gestion hospitalaria, sobre morbilidad de pacientes

hospitalizados.”

ES ACEPTADA.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

A lo largo de esta investigacion se ha llevado a cabo una importante recopilacion
bibliogréafica y revision teorica sobre aspectos relacionados con mi tema, que me
han permitido conocer técnicas predictivas de series de tiempo estacionarias y no
estacionarias, asi como los métodos de prondsticos y suavizamiento de Box &
Jenkins que incluye los Modelos AR (Auto-Regresivos), Modelos MA (Media
Movil), Modelos ARIMA (Auto regresivo Integrado con Media Movil) y
Modelos SARIMA (Auto regresivos Integrados con media mavil estacional).

Durante del proceso de preparacion de los datos, se identifico los datos de origen,
en dos bases datos transaccionales SQL Server (SYSFAR y GALENHOS), luego
del proceso de Extraccion Transformacion y Carga (ETL), a través de consultas
rapidas y técnicas de muestreo se detectd datos andmalos, eliminando o separando
las tuplas, para posteriormente crear y/o cargar el Datamart con seis dimensiones
y una tabla de hecho formando un modelo estrella, que sirve como repositorio
para que finalmente durante un proceso de seleccion y transformacion de

variables, obtener los datos de entrada para mi modelo.

Para aplicar la metodologia de Box-Jenkins Modelo ARIMA, se crearon las
variables, periodo y numero de diagnosticos en el mes, basados en la recoleccion
de los datos de los dltimos siete afios, identificando la serie, estimando los
coeficientes de forma iterativa hasta obtener un mejor modelo, validando el
modelo estimado, cuantificando a futuro los valores de la serie, para que
finalmente obtener los mejores prondsticos para casos de morbilidad en
enfermedades del aparato digestivo “Apendicitis” en los pacientes hospitalizados
del Hospital VRG.
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El crear un modelo predictivo, utilizando técnica de analisis de series de tiempo y
aplicando la metodologia de Box-Jenkis, en su modelo ARIMA me permite

obtener pronosticos de nuevos casos a corto, mediano y largo plazo.

La creacion de un modelo predictivo de mineria de datos, permitird entregar
informacion valiosos que pueden ser utilizados por la gestion, de tal manera que
puedan realizar una mejor distribucién de los recursos, permitiéndole una mejora
en la calidad del servicio e intentar reducir la tasa de morbilidad en la region,
futuras planificaciones en medicamentos, material médico e insumos y entrega de

resultados confiables a menor costo y tiempo posible.
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5.2 RECOMENDACIONES

Para futuros trabajos de investigacion seria muy beneficioso para la gestion la
creacion de modelos relacionado al grupo de O00-O99 Embarazos, partos y
puerperios. Que cubren aprox. el 50% de las atenciones en hospitalizaciéon y
poder conocer los centros poblados con mayor tasa de Natalidad en la region,

realizar campafas de prevencion para prevenir el embarazo adolecente.

Como linea futura de trabajo, para intentar medir de forma cuantitativa la gestion,
evaluar logros y metas a un casi 100%, se propone analizar modelos predictivos
sobre mortalidad, natalidad y calidad de vida de los pacientes.

Tomar en consideracion hasta 12 meses de pronostico, a mucho mas largo plazo
la certeza de la prediccion disminuye.

Aplicar modelos para grupo de diagndstico en pacientes hospitalizados. No existe

un mejor modelo que predomine sobre los demas, lo que si existe es un modelo

mas adecuado para cada caso de morbilidad y/o diagndstico.
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ANEXOS

A. RESULTADOS DE ENCUESTAS

Encuestas en la Situacién Actual

1.- ¢Considera usted que el tiempo de respuesta a los datos histdricos de los Gltimos

doce afios, no sera excesivo?

Rpta Nro Personal %

S| 30 60
NO 20 40
TOTAL 50 100

2.- ¢ Considera usted que la recoleccion de datos, no tomara demasiado tiempo?

Rpta Nro Personal %

S| 38 76
NO 12 24
TOTAL 50 100

3.- ¢Considera usted que la informacion presentada a la gestion para la toma de
decisiones es confiable?

Rpta Nro Personal %

S| 28 56
NO 22 44
TOTAL 50 100

4.- ¢;Considera usted que el tiempo de entrega de resultados, se dan dentro de los
plazos previstos?

Rpta Nro Personal %

S| 22 44
NO 28 56
TOTAL 50 100
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5.- ¢Considera usted que no existen datos inconsistentes o mal registrados que tengan

injerencia en las decisiones?

Rpta Nro Personal %
S| 33 66
NO 17 34
TOTAL 50 100

6.- ¢Considera usted que el nivel de confianza de acierto en los prondsticos no es

confiable?
Rpta Nro Personal %
S| 27 54
NO 23 46
TOTAL 50 100

Encuestas con el modelo propuesto.

1.- ¢Considera usted que el tiempo de respuesta a los datos histéricos de los dltimos

con el modelo propuesto no sera excesivo?

Rpta Nro Personal %
S| 45 90
NO 5 10
TOTAL 50 100

2.- ¢ Considera usted que la recoleccion de datos, no tomara demasiado tiempo?

Rpta Nro Personal %
S| 41 82
NO 9 18
TOTAL 50 100
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3.- ¢Considera usted que la informacion presentada a la gestion para la toma de

decisiones es confiable?

Rpta Nro Personal %

S| 44 88
NO 6 12
TOTAL 50 100

4.- ¢Considera usted que el tiempo de entrega de resultados, se dan dentro de los

plazos previstos?

Rpta Nro Personal %

S| 40 80
NO 10 20
TOTAL 50 100

5.- ¢Considera usted que no existen datos inconsistentes o mal registrados que tengan

injerencia en las decisiones?

Rpta Nro Personal %

S| 43 86
NO 7 14
TOTAL 50 100

6.- ¢Considera usted que el nivel de confianza de acierto en los prondsticos no es

confiable?

Rpta Nro Personal %

S| 47 94
NO 3 6
TOTAL 50 100
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B. MATERIAL MEDICO Y MEDICAMENTOS VENCIDOS

Tabla 13: Medicamentos y material médico vencidos de periodo 2014

Lista de medicamentos y material médico asignados al servicio de cirugia, para el

tratamiento de diagndstico de KO00-K79, enfermedades del aparato digestivo
(Apendicitis)

MEDICAMENTO E INSUMO CANTIDAD
ENE DICLOXACILINA (COMO SAL SODICA) 250 mg/5 mL SUS 60 mL FCO 3.50 67.00 234.50
ENE HIERRO SACARATO 100 mg INY AMP 3.80 90.00 342.00
e QOO AN SO o sors s sers
FEB CATGUT CROMICO 6/0 C/A 1/2 CR 15 mm x 70 cm UND 3.50 125.00 437.50
MAR SUTURA CATGUT CROMICO 0 S/A X 150 cm UND 3.74 420.00 1569.75
ABR BACLOFENO 10 mg TAB TAB 1.63 662.00 1075.75
ABR DESLANOSIDO 200 pg/mL INY 2 mL AMP 2.33 106.00 246.45
ABR ETILEFRINA 10 mg/mL INY 1 mL AMP 1.63 40.00 65.00
MAY TIAMAZOL 5 mg TAB TAB 1.54 500.00 768.75
MAY irL’J‘]TURA CATGUT SIMPLE 1 C/A 1/2 CIRCULO REDONDA 35 mm X 70 UND 288 80.00 230.00
MAY ;lé;g:gxglbor:nﬁiu;sl\ﬂaNOFlLAMENTO 1C/A 1/2 CIRCULO UND 3.90 71.00 276.90
JUN SUERO ANTIBOTROPICO POLIVALENTE 40 mg/10 mL INY INY 74.31 20.00 1486.20
JUN SUTURA CATGUT CROMICO 2 S/A X 150 cm UND 2.88 24.00 69.00
JUN ;g;gzglp\‘lzzonl:rﬁzxu;sl\ﬂzNOFlLAMENTO 1C/A 1/2 CIRCULO UND 3.90 15.00 58.50
JUN SUTURA SEDA NEGRA TRENZADA MULTIEMPAQUE 3/0 S/AX 70 cm UND 2.88 31.00 89.13
JUL NEVIRAPINA 200 mg TAB TAB 1.38 200.00 275.00
AGO TIMOLOL (COMO MALEATO) 5 mg/mL (0.5 %) SOL OFT 5 mL FCO 3.49 150.00 523.13
SET CARVEDILOL 6.25 mg TAB TAB 1.13 503.00 565.88
SET BUDESONIDA 100 ug x 300 Dosis INH 20.00 200.00 4000.00
SET BUPIVACAINA 0.5 % x 4 ml pesado AMP 13.00 105.00 1365.00
oCT CARBAMAZEPINA 100 mg /5 ml x 100 ml FCO 14.50 90.00 1305.00
OoCT CEFOTAXIMA 1 g / vial AMP 1.50 300.00 450.00
NOV irL’J’]TURA CATGUT SIMPLE 1 C/A 1/2 CIRCULO REDONDA 15 mm X 70 UND 288 120.00 345.00
NOV SONDA DE ALIMENTACION N2 14 UND 1.00 120.00 120.00
DIC irl;TURA CATGUT SIMPLE 0 C/A 1/2 CIRCULO REDONDA 15 mm X 70 UND 288 80.00 230.00
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C. TENDENCIA DE LOS PRINCIPALES DIAGNOSTICOS DE
PACIENTES HOSPITALIZADOS:

APENDICITIS: En la gréfica se observa que la tendencia es creciente.

K35 Apendicitis
45

40

35 -

30 -

25

20

15 =

5

LA LLARAR RN R RN NI RN La) LN RLLLLE R ) L LANLRRLERARRLRY LARRLRILLE N

TTTTTTT TTTTTTTT
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

Figura 46. Dx - Apendicitis
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COLECISITIS CRONICA: En la grafica se observa que la tendencia a
partir del 2009 es aparentemente estacionaria.

Colecistitis cronica
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Figura 47. Dx — Colecistitis Crénica

BRONCONEUMONIA: En la grafica se observa que la tendencia es

aparentemente estacionaria.

Bronconeumonia, Neumonias
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Figura 48. Dx — Bronconeumonia
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DIARREA Y GASTROENTERITIS: En la gréafica se observa que la tendencia es

aparentemente estacionaria con picos muy altos en algunos meses del afio.

Diarrea y gastroenteritis

50
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Figura 49. Dx — Diarreas y gastroenteritis

TRAUMATISMO: En la gréfica se observa una tendencia no estacionaria.

Traumatismos
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Figura 50. Dx — Traumatismo
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D. CODIGO CONSULTA SQL DE PACIENTES CON
DIAGNOSTICOS POR ANO MES:

SELECT

year (FechaDeIngreso) as ario,

month (FechaDeIngreso) as mes

,b.EstadoCivil

,b.Sexo

,EdadEnAnosCumplidos as EdaPaciente

, Departamento

,provincia as codprovincia

, (Select Nombre from Provincia where Codigo=provincia and
Departamento ='02') as Provincia

,distrito as coddistrito

, (Select Nombre from Distrito where Codigo=distrito and

Provincia='0l' and Departamento ='02') as Distrito
, [DxEgresoCod]
, [DxEgresoDes], COUNT (*) as NroDiagnostico

into Resultadol
FROM [HEALTHMINING]. [dbo]. [EpicrisisIngresos] a
inner join dbo.Pacientes b on a.HistoriaClinica =
b.HistoriaClinica

where departamento ='02' and provincia ='01"'
group by

year (FechaDeIngreso),

month (FechaDeIngreso)

,EstadoCivil

, Sexo

,EdadEnAnosCumplidos
,departamento,provincia,distrito
, [DxEgresoCod], [DxEgresoDes]
order by 1,2,13 desc
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E. BASE DATOS TRANSACCIONAL
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F. POBLACION DEPARTAMENTO ANCASH, PROVINCIA
HUARAZ, DISTRITO HUARAZ 2008-2015. (FUENTE INEI)

Afo Poblacion
HUARAZ 2008 58,593
2009 59,370
2010 60,150
2011 60,940
2012 61,736
2013 62,534
2014 63,327
2015 64,109

G. NUMERO DE CASOS DE DIAGNOSTICOS POR PERIODO:

Tabla 14: Cuadro de cantidad de diagnosticos mas frecuentes en los Gltimos 8
anos

K35 A09 K81 J18 S06

mes Apendicitis Diarreas Colesistiti Bronconeumonia Traumatismo

2014 12 34 3 9 19 8
2014 11 41 6 21 12 5
2014 10 22 10 11 12 14
2014 9 32 17 18 24 8
2014 8 29 20 13 6 4
2014 7 24 30 20 16 9
2014 6 26 12 19 13 12
2014 5 32 14 22 17 17
2014 4 16 13 11 21 8
2014 3 27 9 26 3 4
2014 2 26 13 23 9 5
2014 1 27 9 28 10 2
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H. TABLAS DE RESULTADOS

Atencion de Pacientes x Diagnostico
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Figura 51. Atenciones de Pacientes por Dx
Tabla 15: Detalle del nimero de diagnésticos en pacientes hospitalizados del
hospital VRG.
CIE10 | Diagnostico Pacientes
K35.9 | Apendicitis aguda, no especificada 1,784
082.0 | Parto por cesarea electiva 1,211
A09.X | Diarrea y gastroenteritis de presunto origen infeccioso 982
K81.1 | Colecistitis crénica 971
003.4 | Aborto espontaneo, incompleto, sin complicacion 694
253.0 | Procedimiento no realizado por contraindicacion 610
S06.9 | Traumatismo intracraneal, no especificado 565
J18.0 | Bronconeumonia, no especificada 519
P36.9 | Sepsis bacteriana del recién nacido, no especificada 485
J18.9 | Neumonia, no especificada 465
$82.2 | Fractura de la didfisis de la tibia 437
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Z33.X | Estado de embarazo, incidental 411
N40.X | Hiperplasia de la prostata 406
N39.0 | Infeccién de vias urinarias, sitio no especificado 388
023.4 | Infeccidn no especificada de las vias urinarias en el embarazo 364
164.X | Accidente vascular encefdlico agudo, no especificado como hemorragico o isquémico 322
S72.9 |Fractura del fémur, parte no especificada 313
K92.2 | Hemorragia gastrointestinal, no especificada 309
K56.6 | Otras obstrucciones intestinales y las no especificadas 298
J98.0 | Enfermedades de la traquea y de los bronquios, no clasificadas en otra parte 297
020.0 | Amenaza de aborto 292
K40.9 | Hernia inguinal unilateral o no especificada, sin obstruccién ni gangrena 292
002.1 | Aborto retenido 290
003.1 | Aborto espontaneo, incompleto, complicado por hemorragia excesiva o tardia 278
T65.9 | Efecto toxico de sustancia no especificada 277
082.9 | Parto por cesarea, sin otra especificaciéon 264
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Provincia |CIE10 Diagnostico Pacientes

HUARAZ K35.9 Apendicitis aguda, no especificada 1125
HUARAZ A09.X Diarrea y gastroenteritis de presunto origen infeccioso 821
HUARAZ 082.0 Parto por cesdrea electiva 780
HUARAZ K81.1 Colecistitis crénica 587
HUARAZ 0034 Aborto espontdneo, incompleto, sin complicacién 567
HUARAZ J18.0 Bronconeumonia, no especificada 372
HUARAZ J18.9 Neumonia, no especificada 331
HUARAZ 733.X Estado de embarazo, incidental 327
HUARAZ S06.9 Traumatismo intracraneal, no especificado 314
HUARAZ N39.0 Infeccion de vias urinarias, sitio no especificado 301
HUARAZ 753.0 Procedimiento no realizado por contraindicacion 294
HUARAZ 0234 Infeccidon no especificada de las vias urinarias en el embarazo 276
HUARAZ P36.9 Sepsis bacteriana del recién nacido, no especificada 266
HUARAZ 020.0 Amenaza de aborto 247
HUARAZ T65.9 Efecto téxico de sustancia no especificada 247
HUARAZ 002.1 Aborto retenido 242
HUARAZ 198.0 Enfermedades de la traquea y de los bronquios, no clasificadas 240
HUARAZ N40.X Hiperplasia de la préstata 232
HUARAZ 003.1 Aborto espontaneo, incompleto, complicado por hemorragia 232
HUARAZ J45.9 Asma, no especificada 227
HUARAZ $82.2 Fractura de la didfisis de la tibia 226
HUARAZ 080.1 Parto Unico espontaneo, presentacidn de nalgas o podalica 211
HUARAZ 164.X ﬁ;(r:‘iqici:;;zzs;:tsslzzznmcieciéIico agudo, no especificado como 181
HUARAZ 006.0 gs:i;‘;cl);:)eeli?ae;;ﬂcado, incompleto, complicado con infeccién 179
HUARAZ K92.2 Hemorragia gastrointestinal, no especificada 174
HUARAZ 021.0 Hiperemesis gravidica leve 171
HUARAZ Z34.9 Supervisidn de embarazo normal no especificado 170
HUARAZ 082.9 Parto por cesdrea, sin otra especificacion 159
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Diagnosticos de Pacientes en distritos de
Huaraz

Figura 53. Dx de pacientes en el distrito de Huaraz

Provincia | Distrito CIE10 |Diagnostico Pacientes
HUARAZ | HUARAZ K35.9 | Apendicitis aguda, no especificada 694
HUARAZ | HUARAZ 082.1 | Parto por cesarea de emergencia 693
HUARAZ | INDEPENDENCIA|082.1 |Parto por cesarea de emergencia 587
HUARAZ | HUARAZ A09.X |Diarreay gastroenteritis de presunto origen infeccioso 454
HUARAZ | HUARAZ 082.0 |Parto por cesarea electiva 403
HUARAZ | INDEPENDENCIA | K35.9 | Apendicitis aguda, no especificada 362
HUARAZ | HUARAZ K81.1 | Colecistitis cronica 348
HUARAZ | INDEPENDENCIA | A09.X | Diarreay gastroenteritis de presunto origen infeccioso 315
HUARAZ | INDEPENDENCIA | 082.0 |Parto por cesarea electiva 306
HUARAZ | HUARAZ 003.4 | Aborto espontaneo, incompleto, sin complicacién 276
HUARAZ | INDEPENDENCIA | 003.4 |Aborto espontdneo, incompleto, sin complicacidon 233
HUARAZ | HUARAZ S06.9 |Traumatismo intracraneal, no especificado 213
HUARAZ | TARICA 080.0 |Parto unico espontdneo, presentacion cefalica de vértice 207
HUARAZ | INDEPENDENCIA|K81.1 | Colecistitis cronica 195
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HUARAZ | HUARAZ J18.9 Neumonia, no especificada 188
HUARAZ | HUARAZ N39.0 |Infeccidn de vias urinarias, sitio no especificado 185
HUARAZ | HUARAZ J18.0 Bronconeumonia, no especificada 174
HUARAZ |INDEPENDENCIA |J18.0 Bronconeumonia, no especificada 170
HUARAZ |INDEPENDENCIA |Z33.X |Estado de embarazo, incidental 163
HUARAZ | HUARAZ T65.9 | Efecto téxico de sustancia no especificada 155
HUARAZ | JANGAS 080.0 |Parto Unico espontdneo, presentacion cefalica de vértice 148
HUARAZ | HUARAZ N40.X | Hiperplasia de la préstata 142
HUARAZ | HUARAZ P36.9 |Sepsis bacteriana del recién nacido, no especificada 137
HUARAZ | HUARAZ 023.4 |Infeccion no especificada de vias urinarias del embarazo 137
HUARAZ | HUARAZ Z233.X | Estado de embarazo, incidental 137
HUARAZ | HUARAZ Z253.0 |Procedimiento no realizado por contraindicacién 136
HUARAZ | HUARAZ S$82.2 | Fractura de la diafisis de la tibia 135
Accidente vascular encefalico agudo, no especificado
HUARAZ | HUARAZ 164.X | como hemorragico o isquémico 132
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