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RESUMEN

El presente trabajo comprende el desarrollo de una propuesta enfocada a la
implementacion y buen uso de Big Data Analytics (BDA), con el fin de obtener mejores
resultados en el procesamiento de informacion y toma de decisiones, tomando en
consideracién el uso de técnicas de andlisis de datos, que proveen una visualizacion
mas descriptiva en los resultados, para una mejor comprension y guia en la toma de
decisiones. Ademas de destaca su utilidad para la presentacion de resultados a las
entidades gubernamentales que lo soliciten. Este proyecto se aplic6 en un Hospital
General de caracter publico, por lo que se establecié un plan de accion para la ejecucion
de andlisis de datos mediante la metodologia CRISP-DM. Se realizo el proceso de
Extraccion Transformacién y Carga (ETL), para cargar variables e indicadores de

gestion hospitalaria en una arquitectura de Big Data.

Se aplico la técnica de series temporales mediante cuatro modelos predictivos: NNETAR
(Prondsticos de Series de Tiempo de Redes Neuronales), STLM (Descomposicion
estacional y de tendencias usando Loess con multiples periodos estacionales), Holt-
Winters y TBATS (Estacionalidad trigonométrica, Transformaciéon Box-Cox, Errores
ARMA, Componentes de tendencia y estacionales), para conocer qué sucederia en un
futuro, tomando en consideracién un periodo de 12 meses. Se trabajé con datos
comprendidos desde enero 2014 a octubre 2020. Los modelos fueron comparados
mediante las métricas RMSL y MAE con el fin de determinar cudl es el mas aceptable
para su uso. Se concluye gue los modelos NNETAR y TBATS por sus resultados mas

cercanos a los reales, son los mas adecuados.

PALABRAS CLAVES: BIG DATA, HADOOP, HOSPITAL, SALUD
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ABSTRACT

This work includes the development of a proposal focused on the implementation and
good use of Big Data Analytics (BDA), in order to obtain better results in information
processing and decision-making, taking into consideration the use of techniques of data
analysis that provide a more descriptive visualization of the results for a better
understanding and guide for decision-making, in addition to highlighting its usefulness
for the presentation of results to government entities that request it. This project was
applied in a public Level Il General Hospital, for which an action plan was established for
the execution of data analysis using the CRISP-DM methodology. In addition, the
Extraction Transformation and Loading (ETL) process was carried out, to load variables

and hospital management indicators in a Big Data Warehouse.

The time series technique was applied using four predictive models: NNETAR (Neural
Network Time Series Forecasts), STLM (Seasonal and trend decomposition using Loess
with multiple seasonal periods), Holt-Winters and TBATS (Trigonometric seasonality,
Box transformation -Cox, ARMA Errors, Trend and Seasonal Components), to know
what would happen in the future, taking into consideration a period of 12 months. We
worked with data from January 2014 to October 2020. The models were compared using
the RMSL and MAE metrics in order to determine which is the most acceptable for use.
It is concluded that the NNETAR and TBATS models, due to their results closer to the

real ones, are the most appropriate.

KEY WORDS: BIG DATA, HADOOP, HOSPITAL, HEALTH
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GLOSARIO

PREDICCION: En un hecho que posiblemente ocurra en el futuro.

NODO: En términos de informéatica refiere, a la representacion de un equipo computo o
hardware.

CODIGO ABIERTO: En términos de software, significa que la aplicacion o software es
de uso libre, es decir no hay que pagar por la misma.

FRAMEWORK: Es la arquitectura en la que un sistema puede trabajar, en base a todos
sus componentes, ya sean DLL, API.

PROCESAMIENTO DISTRIBUIDO: Es el conjunto de nodo que pueden procesar
grandes cantidades de datos de forma sincronizada.

DLL: Es un archivo que contiene cédigo y datos que pueden ser usados en otros
programas.

API: Es un conjunto de definiciones y protocolos que se usan para desarrollar e integrar
un software. Permite la comunicacion entre varios dispositivos sin la necesidad de saber

cémo fueron creados.
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INTRODUCCION

El objeto de este trabajo se delimita al estudio y/o recopilacion de datos de varias fuentes
bibliograficas cientificas, que permitan dar a conocer de mejor forma, el criterio mas
adecuado en defensa a los beneficios que otorga el uso de la Big Data Analytics dentro
del area hospitalaria. Mas aun, teniendo en cuenta la problematica en el manejo y
disposicion de los datos para la toma de decisiones, creando un lazo entre lo que se
requiere y lo que se espera por el personal que desea consumir la informacion. Ademas,
se reconoce ofrecer un criterio de los beneficios de la Big Data y la mejor forma de

aplicarlo dentro de un Hospital General.

Para el desarrollo de este trabajo, se toma en consideracion al sector de la Salud, debido
a que en la actualidad se ha visto expuesto a un gran tsunami de datos alojados en
diferentes fuentes de informacion. Esto ha dado lugar a repositorios de archivos
voluminosos que resultan dificiles de interpretar, comprender y aplicar para una
respuesta rapida y oportuna en la toma de decisiones. Los beneficios y bondades que
otorga las técnicas de analisis de datos en la gestion hospitalaria demandan una mayor
atencion en todas las areas involucradas. Por ejemplo, entre los indicadores de gestion
hospitalaria, se puede mencionar: tasa de mortalidad hospitalaria, porcentaje
hospitalario de mortalidad neonatal, tasa de reingreso de pacientes. El presente trabajo
plantea la siguiente pregunta de investigacion: ¢COmo analizar indicadores de gestion

hospitalaria (IGH) que involucran grandes volimenes de datos?

En pleno siglo XXI la ciencia de los datos o también llamado Big Data Analytics (BDA),
estd tomando mayor fuerza junto de la mano con las tecnologias de la informacion y
comunicacion. Esto ha aperturado en gran medida al desarrollo de las organizaciones e
instituciones en diferentes ambitos tanto publicas como privadas. Uno de los mayores
aspectos a considerar de la Big Data Analytics son los aportes que provee a las
organizaciones y esto apuntando al tratamiento de la informacién, que sin lugar a duda
ha llevado a un nivel mas alto la forma de poder darle significado a los datos para tomar
una decisién [1]. Con la llegada de la industria 4.0 algunas empresas se han visto
obligadas a cambiar sus procesos y formas de hacer las cosas en beneficio a un fin
comun, que es la competencia local y el conocimiento del qué hacer antes de tomar una
decision, es aqui donde entra Big Data Analytics, como ciencia icénica en la revolucion
de los datos [2] [3].
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Ciertos paises del primer mundo, estan desarrollando técnicas y procedimientos que
permitan de cierta forma, otorgar un mayor significado a los datos considerando que los
datos sin una estructura adecuada no tienen sentido para su andlisis y posterior
entendimiento para tomar una decision [4]. En América Latina la revolucion de la
industria ha llevado a que la informacion esté disponible, en circunstancias adecuadas
gue permitan el mejor desarrollo de las organizaciones; paises como México, Brasil,
Peru y entre otros han dado hincapié a la importancia de compactar y obtener mejores
resultados mediante el andlisis de la informacion con herramientas sofisticadas que dan
mayor facilidad al uso de Big Data Analytics, como técnica para el analisis de la

informacion [5].

Cabe destacar que la industria de la Salud no ha asimilado de forma rapida los cambios
0 beneficios que ha conllevado el uso de Big Data Analytics. Por lo tanto, se puede
indicar que aun sigue en desarrollo. Posiblemente, la falta de interés se dé por motivos
de informacién escasa, profesionales en el ambito de la ciencia de datos, o recursos

gue mas bien se destinan para otros proyectos [6].

El Gobierno Nacional del Ecuador ha implementado el sistema GPR (Gobierno por
resultados) que su funcion principal es obtener datos relevantes de diferentes
instituciones publicas del pais, sin embargo, en los hospitales generales no existe un
Sistema Integral Hospitalario que permita agrupar toda esa informacion y poder
analizarla de forma rapida y oportuna, ya que se distribuye en documentos l6gicos
(Word, Excel), variedad de bases de datos (SQL Server, MySql) y fisicos (matrices,
escritos, informes), que se aglomeran con el pasar del tiempo y quedan en el olvido sin
tener una constancia de una base de datos centralizada y de facil acceso cuando la
entidad hospitalaria publica lo requiera. Asi mismo, se logre dar opcién a la Direccion
Médica, una fuente de datos para la toma de decisiones importantes para el bien comun

dentro de la entidad de salud [7].

OBJETIVO GENERAL Y ESPECIFICOS

El objetivo general de esta investigacion se enfoca en analizar indicadores de gestién
hospitalaria (IGH) mediante técnicas que soporten grandes volimenes de datos para el

soporte de toma de decisiones institucionales.

Para el cumplimiento del objetivo general, se desarrollard los siguientes objetivos

especificos:

21



1. Recopilar informacion cientifica acerca de Big Data Analytics y sus beneficios en
el area de la Salud.

2. Analizar los requerimientos y fuentes de datos relacionados con los IGH.

3. Seleccionar la metodologia y técnicas de BDA acorde a los IGH.

4. Implementar las técnicas de analisis, aplicados a los IGH, que soporten grandes
volumenes de datos.

5. Evaluar los modelos de andlisis de datos mediante métricas como la exactitud o
precision.

ANTECEDENTES

Desde la antigiiedad, la civilizacién ha estado inmersa en conocer el futuro o mas bien
gue decisién tomar antes de ejecutar un plan de accion. En ello, estan los mayas,
egipcios y otras sociedades que han visto la utilidad de recopilar informacion desde
cualquier fuente con el fin de conocer qué hacer. En la actualidad se puede decir que
esa fuente se la denomina Big Data, que se la define con una ola de informacion que se
puede explotar para darle una mejor forma y entender que es lo que nos quiere decir.
Ecuador un pais en vias de desarrollo, estd accediendo a esta etapa en cuanto se refiere
a la estructuracion de la informacién. No obstante, se ven limitadas las empresas u

organizaciones en invertir para poder obtener los beneficios del analisis de la Big Data

[8].

Los hospitales publicos en el Ecuador se han visto envueltos en que la inversion
tecnoldgica es medianamente baja, dando asi lugar a un déficit en la forma en cédmo se
maneja la informacién de una manera centralizada y Unica. Esto motiva a recurrir a
diferentes fuentes de informacion informales, que generan retrasos y falta de buena
atencion al cliente [9]. Se contempla mayormente esto, a que no ha existe un plan de
mejoramiento o estudio que permita dar a conocer la importancia que es implementar
un proyecto de analisis de informacion lo que muestra un abanico de posibilidades,

mejoras y ahorros que conlleva hacerlo [10].

El desarrollo del proyecto se dara lugar en la provincia del Oro, ciudad Machala,
especificamente en un Hospital General. Esta es una entidad médica que brinda
servicios de salud publica. La situacién actual de la entidad es normalmente eficiente,
sin embargo, se encuentra dentro de un marco tecnolégico medianamente escaso. Esto
sera punto de partida como analisis para establecer las debilidades del mismo y las
ventajas que conlleva el estudio de este proyecto. Asi mismo se ofrece soluciones
Optimas a costos bajos que permitan dar impulso a los objetivos planteados en el

desarrollo de esta tesis.
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HIPOTESIS

Para este proyecto se plantea la siguiente hipotesis:

e La aplicaciéon de Big Data Analytics en IGH, proporciona soporte en la toma de
decisiones en un Hospital General. La tabla 1 describe la definicién conceptual,
mientras que la tabla 2, detalla la definicion operacional de las variables. (Ver
Tabla 1-2).

Tabla 1.- Conceptualizacion de la hipétesis

Variables Conceptos

Variable Independiente: Big Data Analytics en IGH hace

Big Data Analytics en IGH referencia al andlisis de gran cantidad y
diversidad de datos de los sistemas
hospitalarios dificiles de ser tratados con
métodos tradicionales.

Variable Dependiente: El soporte en la toma de decisiones en

- Hospital General se refiere a la
Soporte en la toma de decisiones en un

Hospital General.

Fuente: Autor

Implementacién y evaluacion de

técnicas, modelos de andlisis, que

soporten grandes volumenes de datos
en IGH.

Tabla 2.- Operacionalizacién de las variables

Variables Categorias Indicadores Técnicas
Variable 1. Integracion 1. Disefio de la 1. Recopilacién de
Independiente 2. Plataformas de arquitectura de informacién
Soporte. Big Data. mediante las
Big Data Analytics 3. Presentacion 2. Desarrollo del técnicas RSL.
de la prototipo
en IGH. Informacion. escalable. Extraccion de
3. Distribucion del informacion
trabajo en para la
nodos estructuracion
independiente y de la Big Data.
tolerante a
fallos. Andlisis
4. Localidad de comparativo de
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los datos en modelos.
cada nodo
participante. 4. ETL.
5. Aplicacion de
las técnicas
ETL 5. Técnicas de
(Extraccion,
Transformacion
y Carga). datos
6. Recopilacion de
datos en
fuentes
confiables y
veridicas, de
acceso
comprobable.
7. Uso de software
especializado
Hadoop y sus
componentes.
8. Lenguaje de
programacion
de alto nivel
Pythony R.
9. Herramientas
web para la
visualizacién
web en Phpy
HighCharts.
10. Modelos de
analisis de
datos, series
temporales,
redes
neuronales y
predictivos.

analisis de

Variable Satisfaccion de 1. Visualizacién de 1. Recopilacion de
Dependiente usuario indicadores en informacién.
tiempo real. 2. Analisis de
Soporte en la toma 2. Datos para la modelos de
Eficacia toma de datos.
decisiones

un Hospital 3. Busqueda de

informacion real

y validada.
4. Visualizacion de

pronésticos.
5. Disminucion de

materiales y

costos.

de decisiones en

General de nivel Il

Fuente: Autor
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METODOS DE INVESTIGACION

Los métodos de investigacion a emplearse en el presente estudio son los siguientes:

e Cualitativo, ya que se requiere obtener informacién de varias fuentes cientificas,
comprender la situacion actual y ofrecer los mejores criterios de la investigacion,
ademas de ello utilizar técnicas de recopilacion de datos.

e Basado en objetivos, esta metodologia permite cumplir a cabalidad todos los
objetivos planteados en el presente proyecto, con el fin de otorgar y mostrar su
beneficio y viabilidad.

e Correlacional, se dara lugar a la relacion entre nuestra variable de estudio y los
resultados esperados, poniendo en evidencia los beneficios que otorga los

lineamientos del proyecto y la solucion al problema.

Una vez concluido el desarrollo del proyecto, se espera haber abarcado de forma
completa la solucién al problema actual, ofreciendo la posibilidad en que esta
investigacion pueda ser mayormente ampliada para su implementacion en otras

entidades publicas y sea referente de investigaciones futuras.

Este trabajo ha sido estructurado de la siguiente forma:
e Capitulo 1. Presentacion y desarrollo del marco teérico, conceptual y contextual
de la investigacion propuesta.
e Capitulo 2. Metodologias y estrategias en la recopilacion de datos.
e Capitulo 3. Se muestra la propuesta, el desarrollo de la misma, y los resultados
obtenidos.
e Capitulo 4. Detalla la discusién de los resultados obtenidos, mejoras y alcances.

Ademads de las conclusiones y recomendaciones derivadas del estudio.
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CAPITULO 1. MARCO TEORICO REFERENCIAL

1.1 ANTECENDENTE HISTORICO DE LA INVESTIGACION

1.1.1 METODOLOGIA APLICADA: REVISION SISTEMATICA DE LA LITERATURA
(RSL)
Este apartado considera exclusivamente la técnica utilizada para la recopilacion, analisis
y comprension de los temas investigados, teniendo en cuenta los procedimientos a
seguir segun lo establecido por Barbara Kitchenham en cuanto a la revision sistematica
de la literatura en la ingeniera de software [11]. En su publicacién destaca lo siguiente:
e Un RSL es un medio para evaluar y analizar todas las fuentes relevantes en
cuanto a la pregunta de investigacion.
e Un RSL tiene como objetivo presentar una evaluacion justa utilizando
metodologias confiables y auditables.
e Una investigacion siempre debe de seguir los parametros o estrategia de
bldsqueda predefinida tomando en consideracion el respaldo de la hipotesis

planteada.

1.1.1.1 DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

Tomando en consideracion el contexto de la investigacion dentro del campo de la
ingenieria de software para la Big Data Analytics, se puede destacar gran material de
investigacion y aplicacién [12-16]. También se puede observar en el area de Salud [17-
20]. Existen conceptos fundamentales para la comprension del tema a abordar en
cuanto a estructuras, framework, arquitecturas de programacion [21-24], ademas de
procesos de extraccion, transformacion y carga de datos [25-26]. Al mismo tiempo se

consideraron otros textos que son relevantes dentro del estudio de investigacion.

1.1.1.2 TRABAJOS RELACIONADOS

Se abordé investigar las conclusiones y resultados de otros trabajos realizados por
autores que vieron una oportunidad de implementacion de Big Data Analytics en la
Salud y otras areas, donde destacan su utilidad, ventajas y los avances de la techologia
[13,18,27-29]. Este es el punto de partida para contrastar la hipétesis, mas adn

determinar la viabilidad de la investigacion aplicarse en el Hospital General.
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1.1.1.3 PREGUNTA DE INVESTIGACION

Se establecieron las siguientes preguntas para la busqueda de informacién acerca de
Big Data Analytics y su aplicacion en el area de Salud, ademas de sus herramientas y
tecnologia existente. La Tabla 3 detalla lo indicado:

Tabla 3. Preguntas de investigacion RSL

Preguntas
1- ¢Dentro del ambito tecnoldgico, que
beneficios ha traido la implementacién de
Big Data a las organizaciones?
2.- ¢Cudles son las herramientas o

técnicas a usar para una buena
implementacion de Big Data?
3.- ¢Cudl es el impacto en el area de

Salud y que beneficios ha otorgado en

Dimensiones
Disefios, modelos de implementacion,

resultados ya evaluados, conceptos.

framework, técnicas ETL,

buenas practicas de implementacion y

Software,

disefo.
Experiencias y beneficios en el area de
Salud.

otros paises?

Fuente: Autor

1.1.1.4 PROCESO DE BUSQUEDA
Para el proceso de busqueda se tomd en consideracion varias bases de datos de

referencias bibliograficas y citas, tales como:

e Scopus
e Dialnet

e Wo0S

o |EEE

e Springer
e Scielo

e SciencieDirect

1.1.1.5 CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION

Para los criterios de inclusion se tomé en consideracion, articulos y revistas,
documentos que detallen la importancia de Big Data Analytics, sus beneficios, su
impacto en la actualidad, y los cambios en el campo médico. Ademas, se circunscriben
modelos de implementacion, desarrollos y técnicas con resultados positivos, que

puedan ser aplicados y evaluados en el desarrollo del presente trabajo. También se
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consideraron investigaciones de fuentes secundarias como tesis y publicaciones
universitarias. Todo sobre una fuente valida entre el afio 2000 y 2020. Para el analisis
del impacto de la Big Data Analytics en el campo medico se toma en consideracion
investigaciones desde el aiio 2015 al 2020.

Dentro de los criterios de exclusién no se toma en consideracion publicaciones de
revistas que no sean cientificas o académicas, autores con investigacion limitada,

investigaciones anteriores al afio 2000, y criterios expresados por fuentes terciarias.

1.1.1.6 CADENA DE BUSQUEDA

Se tomé en consideracion los vocablos o frases que expresan los criterios de blusqueda
gue se aplican en cada fuente o plataforma de busqueda, tales como, titulo, indice,
palabras claves, blusquedas avanzadas, metadatos, citacion. Como es légico se requirio
de la siguiente ecuacion de busqueda tomando en cuenta los operadores AND y OR
ademas del idioma (espafiol-inglés):

Espaiiol:

e (Big Data OR Ciencias de los datos OR Tecnologia de los datos OR Machine
Learning OR Business Inteligence) AND (Concepto OR Definicion OR
Importancia OR “Ventajas y Desventajas” OR Criterios OR Evaluaciones)

e (Big Data OR Ciencias de los datos OR Tecnologia de los datos OR Machine
Learning OR Business Inteligence) AND (ETL OR “Técnicas de recopilacion de
informacion, extraccion y carga”) AND (“Modelo de implementacion”)

e (Big Data OR Ciencias de los datos OR Tecnologia de los datos OR Machine
Learning OR Business Inteligence) AND (Arquitectura OR Disefio OR Modelos)
AND (herramientas OR aplicaciones OR framework)

e (Big Data OR Ciencias de los datos OR Tecnologia de los datos OR Machine
Learning OR Business Inteligence) AND (Salud OR Medicina OR Hospitales OR
Medico OR ciencias médicas) AND (Beneficios OR Ventajas OR Desventajas)

Inglés:

e (Big Data OR Data Science OR Data Technology OR Machine Learning OR
Business Intelligence) AND (Concept OR Definition OR Importance OR
“Advantages and Disadvantages” OR Criteria OR Evaluations)

e (Big Data OR Data Science OR Data Technology OR Machine Learning OR
Business Intelligence) AND (ETL OR “Information Collection, Extraction and

Loading Techniques”) AND (“Deployment Model”)
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e (Big Data OR Data science OR Data technology OR Machine learning OR
Business intelligence) AND (Architecture OR Design OR Models) AND (tools OR
applications OR framework)

e (Big Data OR Data Science OR Data Technology OR Machine Learning OR
Business Intelligence) AND (Health OR Medicine OR Hospital OR Medical OR
Medical Science) AND (Benefits OR Advantages OR Disadvantages)

1.1.1.7 SELECCION DE ESTUDIOS
Para el desarrollo del RSL de este estudio en las diferentes fuentes ya expuesta, se
realizaron los siguientes pasos:
e Realizar la busqueda de informacion segun la cadena de busqueda ya definida.
e De los articulos y publicaciones resultantes decidir cuales incluir y excluir.
e Elresultado de la investigacion se vio definida en el contexto de la investigacion
es decir en los criterios a tomarse en cuenta para ser validos segun el criterio de

la investigacion.

La Tabla 4 muestra la cantidad de articulos, publicaciones, texto y trabajos encontrados

tanto para el idioma inglés y espafiol.

Tabla 4. Distribucién de busqueda por fuente

Fuentes Articulos Filtrados por  Filtrado por Filtrado por % por fuente
encontrados titulo resumen palabras claves
Scopus 1250 25 6 8 19%
Dialnet 1458 48 18 11 22%
WoS 753 10 5 2 11%
IEEE 862 19 4 1 13%
Springer 589 35 11 7 9%
Scielo 1050 37 9 7 16%
Science 753 7 2 1 11%
Direct
TOTAL 6715 181 55 37 100%

Fuente: Autor
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1.1.1.8 RESULTADOS DE LA REVISION

De acuerdo con la revision realizada a las diferentes fuentes, y la seleccién de los
articulos que servirdn para el desarrollo de este trabajo en la Tabla 5 se exponen los
siguientes resultados en base a las preguntas de investigacion:

Tabla 5.- Resultado de la revisién RSL en fuentes bibliograficas

PREGUNTAS TEMAS REFERENTES A LA INVESTIGACION PORCENTAJES TOTAL
1- ¢ Dentro del Econdmicos 10%
ambito Estructurales 10%
tecnolégico, qué Toma de decisiones 30%
beneficios ha Modelos de implementacion 10%
. 100%
traido la
implementacion _
_ Mejora de los procesos 40%
de Big Data a las
organizaciones?
2.- ¢ Cuales son Spark 5%
las herramientas ~ Hadoop 40%
o técnicas ausar  Lenguajes de programacion de alto nivel 10% 100%
0
para una buena Zookeper 20%
implementacion Hive 5%
de Big Data? ETL 20%
3.- ¢, Cudl es el Atencion medica 10%
impacto en el Predicciones de enfermedades 50%
area de Salud y Evaluaciones de alto riesgo 30%
o 100%
gue beneficios ha
otorgado en otros  Control hospitalario 10%

paises?

Fuente: Autor

Del analisis respectivo, se considera lo siguiente:

1. Dentro del ambito tecnoldgico la implementacion de la Big Data Analytics genera
mayor interés en la toma de decisiones con un 30% y una mejora de los procesos
internos en las organizaciones con una representaciéon del 40% del material
investigado.

2. Lastécnicas o herramientas con mayor evidencia cientifica con los procesos ETL

se representa en un 20% y Hadoop en un 40%, cabe destacar que las demas
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herramientas son Utiles y pueden ser consideradas dentro del trabajo de
investigacion.

3. En cuanto al impacto en la Salud por parte de Big Data Analytics, se tomaron
criterios relevantes con grandes utilidades para la prediccion de enfermedades
y evaluaciones de alto riesgo en pacientes.

Por lo expuesto, se puede determinar que Big Data Analytics es una practica valida para
el andlisis de informacion. Si bien es cierto que se nombra a la Big Data dentro del
campo médico; en los hospitales publicos no se hace mucho como para percibir su
beneficio. Mas bien solo se exponen teorias o percepciones, es por ello que el enfoque
de este trabajo de tesis, apunta a resolver ese problema, dar uso a la Big Data Analytics

dentro de los hospitales publicos.

1.2 ANTECEDENTES CONCEPTUALES Y REFERENCIALES

Para el desarrollo del marco conceptual, se detallara claramente las variables de
investigacion, por un lado, la Big Data Analytics como eje central, destacando su historia,
el termino conceptual, caracteristicas, ventajas y desventajas, aplicaciones,
herramientas. Por otra parte, también se analizara el GPR (Gobierno por Resultado),
por qué hay que usarlo, quien lo lidera y que detalles se deben de considerar en su
utilidad. Dentro de esta seccién también se tomara en cuenta los indicadores de gestion

hospitalaria que se proponen para el desarrollo de esta tesis.

1.2.1 BIGDATA
1.2.1.1 HISTORIA

En el libro de la revolucién de los datos escrito por Victor Mayer [12], se detalla la
aparicion de la Big Data desde la era Paleolitica, donde las personas acumulaban la
informacién en ciertas zonas dando uso a piedras, palos, paredes para registrar lo que
han visto o experimentado. Sin embargo, no se hacia mucho por ella, es decir no le
daban mucha utilidad, luego en la época de Babilonia se crea la primera biblioteca donde
guardaban mas de medio millén de registros de la humanidad, con la llegada de los
romanos fue destruida. En el siglo Il AC se crea una maquina en Grecia que servia para
predecir las posiciones astrales de las estrellas. Luego en el afio 1663 se establecio el
primer analisis estadistico predictivo en contra de la peste bubdnica, con el pasar de los
afios en 1865 se establece el término Business Intelligence a la accién realizada por el

banquero Henry Furnese, el cual tomo ventaja mediante un andlisis predictivo de sus
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datos en las actividades comerciales que desempefiaba, esto le dio ventaja ante sus

competidores. A partir del afio 1989 ya empezé la evolucion de la Big Data, la cual se

detalla en la Tabla 6.

1989

1991

1993

1996

1997

Desde el afio 2000 a

la actualidad

Tabla 6. Evolucion de la Big Data en el tiempo

Erik Larson habla por primera vez de la Big Data, en ese mismo afio
se empiezan a popularizar las herramientas del Business Intelligence.
Nace el internet y la recopilacion de informacién se vuelve mas
extensa.

Se funda QlikTech, hoy en dia Qlik, herramienta para el analisis
estadistico y predictivo de la informacién.

El precio del almacenamiento de datos se vuelve mas accesible y los
usuarios empiezan a usarlo.

Google lanza su buscador, accediendo a una gran cantidad de
informacion.

Con la revolucién de la informacion y el avance de la tecnologia, la Big
Data fue tomando mayor forma, que puede ser accedida desde
cualquier dispositivo. Las empresas empiezan a invertir para poder
obtener datos relevantes de sus datos. Los términos de Machine
Learning & IoT ya es un hecho, ya solo queda esperar lo que quedara

para el futuro.

Nota: Tomando del libro Big Data. La revolucién de datos. [12]

1.2.1.2 CONCEPTO

Gartner Inc., empresa con sede en Stamford, Connecticut, Estados Unidos, lider en

consultoria e investigacion de las tecnologias de informacion, define el significado de

Big Data [13] “La Big Data es un activo de informacién de gran volumen, velocidad y

variedad que exigen formas rentables e innovadoras de procesamiento de informacion,

para mejorar la comprension y la toma de decisiones”. Este concepto abarca lo

siguiente:

Es un activo, referencia directamente a las empresas, si bien es cierto el mayor

activo mas importante en una organizacion es la informacion.

Tiene volumen, velocidad y variedad, es completamente correcto, ya que la Big

Data es enorme en cuanto a datos, la velocidad que se genera es increible en la

gran cantidad de dispositivos que existen actualmente y su variedad es

incontable.
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Exige innovacion en el procesamiento de informacion, cada vez mas
herramientas son utilizados para este fin.

Comprension y toma de decisién, estos dos términos comprenden al
entendimiento de los datos luego de ser procesados, y con ello ser Utiles para
decidir qué hacer y como hacerlo.

Otros autores detallan otros conceptos tales como:

El Big Data consta de datos tan grandes y complejos que es imposible manejarse
con los métodos tradicionales de procesamiento [14].

Es un término evolutivo que representa a la gran cantidad de datos
estructurados, semi estructurados y no estructurados [15]

Refiere a grandes cantidades de informacion, de varios tipos, que se producen
a gran velocidad y proviene de diferentes fuentes, cuyo manejo y andlisis

requiere exclusivamente de potentes procesadores y algoritmos [16].

Con esta base, se puede deducir que la Big Data es la representacion voluminosa de

los datos que puede generarse de diferentes fuentes y por ende sirve para su posterior

analisis para la toma de decisiones.

1.2.1.3 CARACTERISTICAS

Segun un estudio realizado por la Escuela de Negocio de la Universidad de New York,

destaca a la Big Data como la representacion de las tres V (Volumen, Variedad y

Velocidad), incluso Gartner apoya la misma teoria. ¢Pero qué refiere estas

caracteristicas?, se la expone a continuacion [17]:

Volumen:

o Referencia a la gran cantidad de datos que se obtiene minuto a minuto a
nivel mundial. Se estima que se produce millones de megabytes de datos
gue es casi imposible procesar, esto es uno de los retos de la Big Data,
poder almacenar y procesar gran cantidad de informacion.

Variedad:

o Los datos no son homogéneos y se obtienen de diferentes fuentes, por
lo que pueden ser estructurados y no estructurados. Uno de los retos de
los procesadores de datos en Big Data es tener la particularidad de poder
procesar la informacion de diferentes lugares, muchas veces hay que pre
procesar los datos para crear repositorios homogéneos que permita un

buen andlisis de la informacion.
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e Velocidad:
o Se refiere a la rapidez con que los datos son creados, procesados y

almacenados.

Es importante destacar que la Big data también posee otras caracteristicas que debe
cumplir como [18]:
e Veracidad. - De fuente confiables.
e Volatilidad. - Periodo de tiempo en lo que los datos son validos.
e Viabilidad. - Posibilidad de que los datos aporten a las necesidades requeridas.
e Valor. - Informacién exclusiva e importante para la empresa
e Visualizacion. - Debe cumplir con los parametros de presentacion segun las

necesidades solicitadas.

1.2.1.4 VENTAJAS
La Big Data siendo un campo de exploracién amplia se detalla cuatro puntos importantes
a tomar en cuenta como sus ventajas, y estos son [19]:

e Velocidad para la toma de decisiones:

o Al obtener datos precisos y exactos segun el requerimiento expuesto, es
mas facil tomar una decision, sin entrar al detalle de los datos, es por ello
que es veloz, claro esta que, para tomar una decision, los datos deben
ser preparados y previamente analizados.

e Planes estratégicos:

o Los datos que nos proporciona la Big Data permiten establecer
predicciones y comportamientos, es asi, que se puede realizar planes de
negocios o estrategias que beneficien al usuario. Por ejemplo: Un plan
de marketing promocional sobre un producto. La prediccibn de una
enfermedad posible en cierta zona del mundo, etc.

¢ Vinculacién con el usuario o cliente:

o Conocer caracteristicas personales de cada individuo permite tener una

mayor vinculacién de lo que necesita o posiblemente requiera a futuro.
e Feedback en tiempo real:

o La Big Data no solo supone el analisis de informacion para tomar una

decision, sino mas bien la interaccion en tiempo real de los datos, para

conocer qué esta pasando en el entorno.
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1.2.1.5 DESVENTAJAS
La Big Data como ciencia para el manejo de los datos, también tiene sus desventajas y
estas son [20]:
e Ciberseguridad:
o A mayor cantidad de informacién que se maneja, mayor exposicion esta
a un ciberataque.
e Proteccion de datos:
o Es importante siempre establecer los protocolos de uso y manipulaciéon
de los datos.
e Tecnofobia:
o Muchos usuarios aun no aceptan el uso de su informacion para fines de
exploracién e interpretacion, por lo que consideran como vulnerar su

privacidad.

1.2.1.6 APLICACIONES EN EL AREA MEDICA

Dentro del ambito médico, la Big Data tiene muchas utilidades. Para el caso de este
proyecto, se apunta al desarrollo de indicadores de gestion hospitalaria, ademéas de
obtener los datos solicitados por el GPR (Gobierno por resultado) que solicita el
Ministerio de Salud Publica, a medida de ejemplo se puede destacar:

e Optimizacion sociosanitaria: El objetivo es poder tener la informacién del
paciente y determina lo que necesita a tiempo.

e Sistemas de alertas: Con el andlisis de los datos, se puede establecer alertar a
pacientes que deben seguir un régimen de medicamente o tener revisiones
médicas constantes.

e Prediccion de necesidades para pacientes crénicos: En caso de ser necesario el
doctor estara al tanto de los medicamentos o asistencia al paciente de forma
oportuna.

¢ Optimizacion de recursos: Se puede establecer tendencias de consumos y

gastos dentro del area de bodega, con el fin de mantener al dia el stock.

El campo de la Big Data Analytics puede ayudar de cualquier forma al area médica,

siempre y cuando se establezcan las necesidades analizar.
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1.2.1.7 HERRAMIENTAS PARA EL ANALISIS EN BIG DATA
Hoy en dia las herramientas para el andlisis de los datos a gran volumen se han

diversificado, cada una con funciones utiles segun las necesidades del usuario o

administrador de Big Data. En la Figura 1, se puede observar las herramientas que

actualmente circulan en el mercado, destacandose por su funcionalidad y facilidad de

acceso. Cabe destacar que asi mismo como existen sin costo, también existen con pago

de licencias, con mayores funcionalidades.

Figura 1.- Herramientas para Big Data en el mercado
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Fuente: Fuente: Tomado de la pagina web Arquitectura de Big Data, referencia bibliogréafica [52]

Dentro del contexto de esta investigacion se tomara en cuenta las mejores herramientas

de cdodigo abierto (open source) para el tratamiento de la Big Data, para ello se destacan

[21]:

Hadoop MapReduce
Hadoop Yarn
Apache Hive
Lenguaje R
Lenguaje Python
Apache Zookeper
Apache Spark

Hadoop MapReduce. Hadoop nace en el afio 2008 como proyecto de cédigo abierto

siendo el resultado de varias investigaciones orientadas a crear una aplicacion que
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permita el manejo distributivo de la informacién en la web. Hadoop actualmente esta

soportado por Apache Software Foundation, empresa sin fines de lucro [22].

Hadoop es un framework que se destaca en el procesamiento de datos distribuidos,

permite el escalamiento de una maquina a muchos servidores locales. La biblioteca de

Hadoop esta disefiada para detectar fallos en la capa de aplicacién, lo cual propone alta

disponibilidad. Las caracteristicas con las que cuenta son:

Capacidad para procesar grandes volumenes de informacion.

Poder de coémputo, pues al tener mas nodos (equipos, servidores) tiene mas
capacidad de procesamiento.

Tolerancia a fallos, debido a su procesamiento distribuido en varios nodos, se
minimiza los fallos, ya que autométicamente se transfieren los procesos a otro
nodo.

Bajo costo, permite ahorrar en licencia y su implementacién puede trabajar en
equipos comerciales que permitan el almacenamiento de grandes cantidades de
informacion.

Escalabilidad, si existe la necesidad de procesar mas informacion, facilimente

puede agregar mas nodos.

Lenguaje R. Es un lenguaje libre de licencia abierta, que ejecuta cada linea de cédigo

en tiempo de disefio, esto quiere decir que no requiere de compilarse y es interpretativo.

Su uso es ampliamente destacado en el area de la estadistica y gréafica [23]. Es muy

popular en el aprendizaje automatico, mineria de datos, investigacion biomédica, etc.

Entre sus caracteristicas se destacan:

Maneja efectivamente los datos.
Contiene un grupo de operadores de calculos.
Mantiene integrada una herramienta versatil para el analisis de datos.

Contiene opciones para realizar gréaficos estadisticos.

En el campo de la Big Data, R es usado para representaciones de datos graficos,

creacion de dashboards y generacion de informes automaticos. Su utilizacion puede

darse en las siguientes fases:

Recopilacién y preparacién de los datos. Extraccién de las fuentes de datos y
eliminacién de duplicidad.

Andlisis de los datos. Construccién de los modelos predictivos.
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e Comunicacion de los resultados. Generacion de informe y exposicion de los
resultados.

e Aplicacién de los resultados obtenidos. Toma de decisiones.

Lenguaje Python. Es un lenguaje de alto nivel de tipo interpretativo que se utiliza
especialmente para la analitica de datos. Python soporta orientaciéon a objetos,
programacion imperativa, es dindmico y multiplataforma. Dentro del campo de la Big
Data es muy util incluso para personas que no conocen de programacion. Ademas,
integra un gran nimero de librerias que permiten facilmente el procesamiento de los
datos [24].

Hadoop Yarn. Es una de las piezas fundamentales dentro del entorno de HADOOP,
gue permite soportar varios motores de ejecucion incluso tomando en cuenta
MAPREDUCE. Hadoop Yarn trabaja como un organizador y administrador dentro del
entorno de aplicacion. Tiene los siguientes componentes:
e Administrador de recursos. Se encarga de gestionar los recursos en el cluster.
e Administrador de nodos, responsable de administrar los contenedores en donde
se ejecutan las aplicaciones en cada nodo.

e Aplicacion master, administra y controla el ciclo de vida de las aplicaciones.

En relacién a su diferencia ante MapReduce, se destaca por ser el responsable de
administrar y controlar los recursos. En cambio, MapReduce es un framework de

programacion al que hay que indicarle que debe ejecutar.

Apache Hive. Es un software que permite la gestion de la informacién mediante su
propio esquema de consultas (querys), que trabajan en la misma estructura Hadoop
Distributed File System (HDFS). Se lo puede reconocer por su forma de manejo de
sentencias SQL como Hibernate Query Language (HQL), que en realidad se representa
Como una variante. Su trabajo consiste en crear consultas HQL que trabajando en un
entorno MapReduce (i.e., trabajo distributivo entre nodos) con el fin de obtener los datos
necesarios. Se debe de considerar que al realizar procesamientos de datos y traduccién
al lenguaje Java su latencia aumenta, por lo que se puede considerar como una
desventaja. Apache Hive, no debe ser considerado como un motor de base de datos,

pero si una herramienta para el manejo de datos en diferentes nodos.

Apache Zookeper. Es un servicio de coordinacién en aplicaciones distribuidas que basa

su trabajo en la sincronizacion de un cluster. Puede ser percibido como un contenedor
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centralizado, donde las aplicaciones distribuidas puede manejar los datos entre
obtenerlos y colocarlos. Generalmente se lo usa, para que todo un entorno trabaje de

forma sincronizada y eficiente. La Figura 2 ilustra su arquitectura.

Figura 2.- Arquitectura Zookeeper
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Fuente: Tomado del libro Apache Zookeper Essentials por el autor Saurav Haloi [24]

Zookeper, se basa en un modelo cliente-servidor, donde un nodo lider administra y
gestiona los procesos, mientras que los demas nodos estan a cargo de los clientes.
Ademads, gestiona de forma eficiente el control de fallos por lo que si un nodo cae

inmediatamente Zookeper lo reemplaza.

Apache Spark, es un framework de codigo abierto, que permite la gestién de clusters.
Su propésito es de forma general para el desarrollo de arquitecturas Big Data y se
caracteriza por su velocidad en el procesamiento. Debido a su gran uso tiene soporte
para otras herramientas tales como, Yarn, Mesos, Spark Standalone, Cassandra, Azuru,
Kudu, entre otras. Spark, también se caracteriza en trabajar de forma pseudo distribuida
en un solo equipo, el mismo que trabaja utilizando cada nucleo del procesador, esto a

efectos de uso como pruebas de datos.

1.2.1.8 ARQUITECTURA DE BIG DATA
Segun varias fuentes consultadas, la metodologia de implementacion de Big Data
basado en una arquitectura dependera de su utilidad y forma en como el administrador

de Big Data la desarrolle, para efectos de comprension se explica una de las
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arquitecturas mas usadas desde la recopilacion de datos hasta su consumo. Cabe
destacar que intervienen las técnicas ETL, para su desarrollo [25]. Para ello se toma en
consideracion las siguientes capas y/o ciclo de los datos:

e Capa de recursos de Big Data. Representa a toda la informacion estructurado y
no estructurada que puede considerarse Util para el andlisis de datos, la misma
puede estar en diferentes fuentes. El origen de los datos dependera de los
siguientes factores:

o Formato: Datos estructurados, semiestructurados y no estructurados.

o Volumen: Cantidad de datos que se representan en la unidad de medida
en bytes.

o Punto de recopilacion: Segun sea fuentes primarias o secundarias.

o Ubicacion: Pueden ser datos interno o externo a la empresa.

e Capa de almacenamiento. Esta capa es exclusiva para la recopilacién de
informacion y encargarse en la conversion a un formato Unico que pueda ser
almacenado en un sistema HDFS o en un sistema de base de datos relacionales
(RDMS). Esto con el tnico fin de tener los datos listos para su procesamiento.

e Capa de analisis de datos. Esta capa se encarga de utilizar los datos
almacenados desde la capa de almacenamiento, ciertas veces esta capa accede
directamente a la informacioén. Sin embargo, todo dependera de cémo se
establezca la planificacion de lectura y procesamiento de datos. Para ello hay
gue tener en cuenta la herramienta a utilizar.

e Capa de consumo de datos. Esta capa hace uso de la informacién procesada

para poder ser visualizada la aplicacién que se requiera segun la necesidad.

La Figura 3, detalla la arquitectura de Big Data y el procesamiento a seguir para el

manejo de los datos, mediante herramientas de codigo abierto.
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Figura 3.- Arquitectura Big Data & ETL

Extract & Load Process Transform / Off-Load
\J)nm Storage / \0
Source Staging Raw Data Distributed Data (Normalized Data APls
Systems {Native format) Pvncrxun& Structure)
— — e cum— ‘
.|l g N ¥
: = | or IpEElalala]5) M p T » i H
B2 HoES = D 1|8
Nl I |g=
Hadoop Distnibuted File - SOL Query | =
f? System (HDFS) g '5
St directly as il
g d ores data directly as files Spoiﬁ{ b 2
33 4
= -
7 Scripting ; =
— g
—— 1] AP ACHE Squ i -
T | HEEBSSEE | _ _ __ ___ L
B =
=21 I Other Hadoop | ! E =
; 2 [ | Columnar Store I Products | | Transfer data =
= j SwresdataonHDFS 77 7T T T T T between 1
= | Hado d SQL
— L—————-———————-ﬂ--‘l‘;—“’-!

Fuente: Tomado de la web Research Gate by Hsiao-Kan-Lin [26]

El centro de cualquier almacén de datos, son los procesos de extraccién, transformacion

y carga (ETL). Se puede determinar que el 70% de los recursos que se necesitan para

la implementacion y mantenimiento de una base de datos, son exclusivamente

consumidos por este tipo de proceso [27].

En relacion a la Figura 4, las técnicas ETL puede ser representada por:

Extraccion de los datos de una fuente apropiada o previamente analizada.

Transportar los datos a un entorno donde sera procesados.

Transformar y calcular los datos.

Depurar y limpiar los datos, con el fin de garantizar la estructura deseada y las

reglas de negocio.

Subir o cargar los datos limpios al respectivo Data Warehouse.
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Figura 4. Procesos de un ETL
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Los procedimientos ETL, por su haturaleza se caracterizan generalmente por ser
procesos de entrada, de operacion y de salida. Cabe destacar que no existe un modelo
estandar a seguir para realizar un procedimiento ETL, mas bien queda a criterio a las

necesidades y circunstancia del negocio, especificamente por temas de recursos.

1.2.1.9 TECNICAS DE ANALISIS DE DATOS (BIG DATA ANALYTICS)

Existen una variedad de técnicas para el analisis de datos que se pueden adaptar segun
las caracteristicas de los datos recopilados, estas se clasifican en dos grandes ramas
[28] :

e Segun su objetivo: Existen diferentes formas de poder analizar la informacién
desde el minimo criterio al mas complejo, con la finalidad de obtener una
respuesta a una decision a tomar, tales como:

o Técnicas descriptivas: Son herramientas que permiten obtener datos
segun la realidad del negocio. Estas pueden ser, tasas de variacion,
tablas de frecuencias, arboles de decisioén, etc.

o Técnicas predictivas: Son técnicas que permiten obtener informacion a
una respuesta del futuro, en base a ciertos criterios o variables que
permitan ajustar datos para tener una mejor simulacion y toma de
decision. Entre las cuales destaca, series temporales, regresion lineal,

redes neuronales, machine learning, entre otros
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o Técnicas prescriptivas: Son técnicas que permites obtener una
recomendacion a una situacion dada, tomando en consideracion reglas
causa/efecto o algoritmos que puedan optimizar los procesos, por
ejemplo, el modelo Montecarlo.

e Segun su naturaleza: Para comprender de donde viene y cdmo se comporta la
informacién, hay que entender que existen datos segun su naturaleza ya sea:

o Por su volumen: Especificamente se destaca por el andlisis de datos
mediante machine learning, con los fines de aprendizaje automatico y
aplicacion de redes neuronales.

o Po su tipologia: Se refiere claramente por el tipo de datos que se
encuentra almacenado, y con ello la interaccion de informacién en texto,
imagenes, video, audio, etc. Dentro de esta etapa se toma en
consideracion el analisis semantico que parte del lenguaje natural de los
datos, el andlisis de sentimientos, el cual puede interpretar estados de
animo segun datos recopilados y el andlisis multimedia que permite

detectar patrones de comportamiento en archivos multimedia.

1.2.2 GPR (GOBIERNO POR RESULTADO) E INDICADORES HOSPITALARIOS

De conformidad al documento publicado por la Secretaria Nacional de Administracion
Puablica [29], en el que se detalla al GPR, como un sistema integrado de herramientas,
conceptos y metodologia en cumplimientos de las mejores practicas de gestion
administrativa publica. Con su aplicacion permite establecer todos los planes
estratégicos, operativos, riesgo, proyectos y procesos institucionales en los diferentes

niveles organizacionales.

En el &mbito de la Salud, es importante que se detalle mes a mes los indices de gestién
y medicién en relacion al cumplimiento de los planes estratégicos que tiene el Ministerio
de Salud Publica y el Gobierno Nacional, cumpliendo con todos los lineamientos y
pardmetros a detallar segun las necesidades para cada Institucion Publica. El Hospital
en andlisis al ser una institucion médica publica debe reportar todos los indicadores

solicitados por el GPR.

1.2.2.1 INDICADORES HOSPITALARIOS
Los indicadores hospitalarios son datos resumidos que permiten una visualizacién mas
concreta de lo que se requiere conocer. En pocas palabras provee un resumen

estadistico de un conjunto de datos en particular. Dentro del sector de la Salud, existen
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varios indicadores que son validos para la toma de decisiones e incluso pueden ser
procesados por un previo andlisis con Big Data. Para definir un indicador hay que tomar
en consideracion dos aspectos [30]:
e Indicador
o Permite ver muestras y tendencias.
o Es valido para ser comparado entre dos 0 mas variables de analisis.
o Permite el control y seguimiento de las tareas internas.
o Pueden detectar desviaciones con el fin de mejorar la toma de decision.
e Estandar
o Rango de valores aceptados que se consideren resultados normales.
o Siempre estéa ligado a la evolucion de los resultados.
o Son punto de referencia para validar si el desempefio es el correcto.
En un hospital son validos los siguientes indicadores:
e Indicadores de gestion hospitalaria.
e Indicadores de atencion al cliente.
e Indicadores de gestion de inventario.
e Indicadores de control de costos y presupuestos.
e Indicadores de control enfermedades.

¢ Indicadores de control de paciente, hospitalizados y en emergencia.

En relacion al trabajo a realizarse, se integra el andlisis de los requerimientos solicitados
por el GPR y un dashboard de indicadores Uutiles para el area de gerencia y direccion
hospitalaria, ya que no cuentan con esos recursos para la toma de decisiones, los datos

se encuentran dispersos y son muy dificiles agruparlos.

1.3 ANTECEDENTES CONTEXTUALES

El siguiente trabajo de tesis se centra en un Hospital General, el cual esta ubicado en la
ciudad de Machala, provincia del Oro. Su mision esta enfocada en la atenciéon médica
especializada en pacientes que recurren a ese centro hospitalario. Su vision se basa en
la acreditacion de las normas internacionales y nacionales de calidad de atencién
medica e infraestructura completa. Segun el dltimo informe [31] presentado del afio 2019

en el mes de septiembre del afio 2020, se destaca lo detallado en la Tabla 7.
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Tabla 7. Servicios relevantes segiin Rendicién de Cuentas del afio 2019

Servicios relevantes Promedio de personas por dia
~ Atenciones médicas de consulta externa 293
Total de atencion en emergencia 245
Total de Egresos hospitalarios 29
Total de altas diarias 28
Total de defunciones 1
Total de cirugias programadas 9

Fuente: http://htdeloro.gob.ec/rcuentas2019/Rcuentas2019.pdf

Estudios realizados en el area médica para la implementacion de la Big Data se detallan:
El trabajo propuesto en la Universidad Técnica de Machala en la que se destaca la
importancia de la Big Data Analytics en el area de la Salud [32]. Especificamente en la
prediccién de brotes de enfermedades infecciosas, determina de forma especifica el
gran aporte que se hace, cuando se estudia desde una fuente de informacién
centralizada, las caracteristicas, patrones y comportamientos que puede tener una
enfermedad y su modo de prevencion. Ademas de este estudio se puede destacar otros
indicadores a nivel hospitalario con el fin de mejorar la atencién al paciente y cumplir
con los parametros indicados por el Ministerio de Salud Pablica del Ecuador, entre otros.
Big Data Analytics como tal, abre un abanico de opciones para el respectivo analisis y

toma de decisiones.

En la actualidad las unidades hospitalarias cada dia estan acumulando una gran
cantidad de informacién que amerita ser analizada. Datos como, por ejemplo, pacientes,
exdmenes, historias clinicas, imagenes médicas, inventario, partes diarios, camas
disponibles etc.; lo cuales son importantes de analizar y que son muy Utiles para la toma
de decisiones. Si bien es cierto que los datos pueden ser procesados a menor escala,
la unidad hospitalaria que requiere implementar el proyecto, demanda de forma urgente
analizar varios indicadores que compense la recopilacién de datos de varias fuentes y
su necesidad a tiempo oportuno no solo para toma de decisiones sino también para la
presentacion de datos ante el Ministerio de Salud Puablica. Esto también conlleva a
establecer una mejor opcion para los usuarios en cuanto al analisis de datos ya

procesados y en linea.
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1.3.1 PROPUESTA DE SOLUCION Y CONTRIBUCION
La propuesta de solucion esta orientada a:

e El uso de Big Data Analytics para el procesamiento de datos masivos que se
generan diariamente en una entidad de salud puablica, con el fin de poder dar
andlisis a los indicadores de gestion hospitalaria IGH, los cuales son solicitados
por la alta gerencia y entidades gubernamentales para el control y manejo
eficiente de los recursos del estado. Ademas, contempla la comparacion de
técnicas de analisis de datos sofisticada para entender y comprender qué tipo

de modelo de datos es el mas adecuado para su uso de forma general.

El desarrollo de la solucién contribuira de gran manera a una solucién apta y viable, en
razén de que, actualmente no existe una solucion tecnoldgica que les permita tener los
datos al dia, en linea y completamente organizados, este proyecto sera de utilidad para

una posterior investigacion de postgrado.
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CAPITULO 2. METODOLOGIA

2.1 TIPO DE ESTUDIO

El presente trabajo consta de dos fases, primero en el reconocimiento e identificacion
de la problemética actual en cuanto al manejo de la informacion y presentacion de
resultados al Ministerio de Salud Publica y GPR. La segunda parte presenta el disefio
de la solucion y los mejores criterios de implementacién segun la realidad actual. Para

ello se toma en cuenta las opiniones de los involucrados y la infraestructura del hospital.

El desarrollo de este trabajo de investigacion en cuanto al disefio del prototipo de
implementacion de una arquitectura de Big Data Analytics se basa en los siguientes
métodos de investigacion:

e Correlacional:

o Se garantiza el analisis de las variables en estudio con el fin de obtener
la relacion que tiene la implementacion de Big Data Analytics con la toma
de decisiones dentro del centro hospitalario y los lineamientos de las
normas estipuladas por el GPR (Gobierno por Resultado) a fin de cumplir
con los resultados esperados del trabajo de investigacion.

e Basada en obijetivos:

o Se toma en consideracién el cumplimiento de cada objetivo especifico

para llegar al objetivo general de la tesis, con el fin de garantizar el

desarrollo de la propuesta de implementacién.

2.2 PARADIGMA

Segun Thomas Kuhn, se define al paradigma de la investigacion cientifica como la

concepcidon general del objeto de estudio, los problemas y métodos a emplearse con el

fin de comprender el caso de estudio y obtener los resultados esperados. En base a esa
definicién se toma en consideracién el siguiente paradigma de investigacion:

¢ Investigacién cualitativa:

o Con el fin de obtener los mejores criterios en cuanto al desarrollo,

definiciones, caracteristicas e implementaciones de arquitecturas de Big

Data en el area médica, se tom6 en consideracion la obtencion de datos

de fuentes primarias y secundarias tanto de libros, textos y articulos

cientificos. Ademas, se obtuvo informacién del personal que trabaja
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dentro del centro hospitalario y se toma de referencia el uso de la base
de datos mediante técnicas ETL para la estructuracion de los indicadores
que ayuden a mejorar la visualizacion de los datos para la toma de
decisiones.
e Investigacion cuantitativa:

o Este tipo de investigacion se utilizé6 en este proyecto, para describir,
explicar y predecir resultados mediante datos numéricos, uso de
herramientas de andlisis de datos, matematico y estadistico.

2.3 POBLACION Y MUESTRA

En base a un estudio previo de la situaciéon actual del Hospital, se tomé en consideracién
los datos mas relevantes en cuanto a los indicadores de gestién hospitalaria analizar.
Para ello se recopilé informacion de varias fuentes, obteniendo datos estructurados y
semiestructurados. La poblacién de datos identificados es:

e Documentos electrénicos

e Documentos fisicos

e Matrices

e Base de datos

A nivel macro se puede considerar qué, si los datos estuvieran gestionados por una
base de datos central con una buena infraestructura fisica, la misma llegaria a utilizar
mas de 20 GB de informacién que se han venido acumulando en diferentes fuentes de
datos y que son de utilidad para el andlisis y toma de decisiones. Esto en referencia a
otras unidades hospitalarias que si cuentan con un proceso automatizado y pueden

manejar la informacion de forma mas rapida y online.

Este proyecto, se basa especificamente en el andlisis de seis indicadores que se
generan mensualmente y los cuales representan una acumulacién de 1.121.875
registros desde el afio 2014. Estos datos se tomaron en referencia como muestra para
el desarrollo del proyecto. Es de vital importancia tener en cuenta que los resultados
obtenidos a través del andlisis de datos, sera reflejo para futuros indicadores analizar.
Entre ellos tenemos:

e Porcentaje de pacientes en espera de atencion en consulta externa igual o

menor a 15 dias.
¢ Tasa hospitalaria de mortalidad materna.

e Porcentaje hospitalario de mortalidad neonatal.
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e Numero de pacientes en lista de espera quirdrgica.

e Porcentaje de ocupacion de camas.

e Tasa de mortalidad hospitalaria.

Cada indicador tiene su origen en el andlisis de otros indicadores secundarios, que

permiten determinar el resultado requerido. Para una mejor compresion

la Tabla 8

describe los indicadores utilizados para el analisis de datos:

Tabla 8.- Indicadores para el analisis de datos.

Indicadores primarios
PPEA.- Porcentaje de pacientes en
espera de atencién en consulta externa

igual o menor a 15 dias.

THMM.- Tasa hospitalaria de mortalidad

materna.

PHMN.- Porcentaje hospitalario de
mortalidad neonatal.

NPLEQ.- NUmero de pacientes en lista
de espera quirargica.

POCP.- Porcentaje de ocupacién de

camas.

TDMH.- Tasa de mortalidad hospitalaria

Fuente: Autor

Indicadores secundarios
NPA.- Namero de pacientes agendados
para 15 dias 0 menos en primeras
consultas.
TCE.- Total de pacientes que solicitan
ser atendidos en consulta externa en
primeras consultas.
NDPO.- # Defunciones de pacientes
obstétricas.
TEPO.- Total egresos pacientes
obstétricas.

Sin indicadores secundarios.

Sin indicadores secundarios.

TPH.- Total de pacientes hospitalizados
en el periodo.

CDP.- Camas disponibles de ese
periodo.

TED.- Total de egresos hospitalarios por
defuncion.

TEH.- Total de egresos hospitalarios.

Un indicador primario es aquel que refleja el resultado promediado o condensado en

base a los céalculos que se obtienen por los indicadores secundarios, en pocas palabras

refleja el resumen de la informacion requerida. Un indicador secundario es aquel que se
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alimenta de la informacién de fuentes primarias para que pueda ser util para los célculos
requeridos por los usuarios. La unién de dos o més indicadores dan como resultado un
indicador primario o de mayor importancia. Dentro de los materiales de anélisis de
informacion para el montaje del servidor y procesamiento de datos se tomo en cuenta
lo siguiente:

e Sistema operativo Linux Ubuntu Server.

e Java.

e Hadoop y sus componentes.

e Lenguaje R.

e Python.

Para la visualizacion de datos se integr6 el uso de PHP con el framework Laravel y las
librerias graficas en JavaScript de HighCharts. La solucion de analisis de datos o BDA,
se considera de gran utilidad para el desarrollo del proyecto las técnicas predictivas de
datos, tales como series temporales y forescating en R, con el fin de determinar el mejor
modelo que se adapte a las necesidades segun los requerimientos de los usuarios y el
Ministerio de Salud Publica. Cabe destacar que un modelo de prondstico servira como

una guia ante las decisiones que se puedan a tomar de forma correcta.

2.4 METODOS TEORICOS

El presente trabajo toma en consideracion los siguientes métodos tedricos de
investigacion tales como:
e Método de recopilacion de datos
o Se aplican técnicas de recopilacion de informacién con el fin de obtener
informacién precisa y relevante para la estructuracién de los datos. Esto
conlleva a la exploracion y revisién de las fuentes de datos actuales
dentro del hospital. Cada registro, archivo y/o documento sera verificado
ante la autoridad o responsable de area.
e Método analitico
o Ya que se requiere analizar todas las partes de un todo en cuanto a la
Big Data Analytics y su aplicacién en el area médica, técnicas de
recopilacién de datos (ETL) y las mejores practicas en la implementacion
de este tipo de proyecto.
e Método sisteméatico
o Debido a la naturaliza del proyecto, se requiere establecer los pasos

adecuados a seguir para que los resultados esperados sean favorables.

50



e Método sintético
o Para una mejor comprensién del lector, se resume el analisis de la
informacioén, creando una sintesis de cada tema estudiado, lo cual ofrece

el mejor criterio en cada caso.

2.5 METODOS EMPIRICOS

Se toma en consideracion los siguientes métodos para el desarrollo del objeto de estudio
gue involucra el impacto de la implementacion propuesta y el criterio de otros autores
con relevancia cientifica que permitira tener un concepto mas amplio de la solucién y un
criterio veraz y confiable de la investigacion realizada.

e Para dar una mayor sustentabilidad de investigacién en el desarrollo del
proyecto, se incluyé en el Capitulo 1, la guia metodolégica para la revision
sistematica de la literatura RSL de Barbara Kitchenham, que otorga prioridad a
las fuentes primarias y secundarias con validez cientifica desde las siguientes
fuentes de datos como:

o Scolpus

o Dialnet

o WoS

o Springer

o Scielo

o Science Direct

e Fuentes de datos, debido a la naturaleza del proyecto, se requiere aplicar
técnicas de recopilaciéon, transformacién y carga de informacion (ETL) a la
arquitectura del disefio de implementacioén con el fin de obtener los resultados
esperados. Se tomara en consideracion las siguientes fuentes de datos:

o Archivos de texto.

o Documentos de Excel

o Matrices

o Otros documentos relevantes dentro de la investigacion.
o Registro de agendamiento de pacientes en MySq|

o Gestidn de Bienes e inventario en SQL Server.
Con la informacion obtenida se procedi6 a realizar el tratamiento, transformacion

y carga en Hadoop. La Figura 5 muestra la topologia de recopilacién de

informacién aplicada a la base de datos siguiendo los lineamientos ETL.
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Figura 5. Esquema de aplicacién ETL para el procesamiento de informacion
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e Luego del tratamiento de los datos se pueden deducir métodos predictivos y
descriptivos para la toma de decisién, informacion vélida para el conocimiento
de los usuarios finales. Para los siguientes procesos de andlisis, se aplicé la

metodologia Cross-Industry Process For Data Mining (CRISP-DM).

2.6 TECNICAS ESTADISTICAS

Para los criterios dados y datos obtenidos se tiene en consideracion lo siguiente:
e Técnicas predictivas de datos en BDA (Big Data Analytics):
o Series temporales. Andlisis de los datos en un periodo de tiempo.
o Holt-Winters, SMLT, BATS, NNETAR. Se tomara en consideracion este
meétodo predictivo ya que existird un previo analisis de series temporales,

lo cual sera de mucha utilidad para ver el comportamiento de los datos.

A manera de resumen, este capitulo describe la forma en cémo se desarrolla el proyecto
y las consideraciones sustanciales para que pueda ser calificado como viable. Se tom6
en consideracion el uso de técnicas para el analisis de datos BDA, las herramientas que
se usan para Big Data y metodologias de la investigacién que permitan el desarrollo
correcto de este trabajo. El siguiente capitulo detallara el proceso a seguir para el uso

de la Big Data y el desarrollo de técnicas de analisis de datos en lenguaje R.
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CAPITULO 3. RESULTADOS OBTENIDOS

3.1 FUNDAMENTACION TEORICA DE LA PROPUESTA

La unidad hospitalaria objeto de andlisis y puesta en marcha de esta propuesta, ha
evidenciado la necesidad de poder tener de alguna forma, la informacién estructurada y
comprensible. Si bien es cierto que los colaboradores internos han realizado enormes
aportes en poder unir la informacion y procesarla en hojas de célculo como Excel para
una mejor comprensién, hoy en dia, se muestra que existe mas informacién y compleja
en recopilar. Por lo tanto, el uso de la Big Data Analytics permite automatizar el proceso
de recopilacion, transformacién y visualizacion de los datos dandole el valor requerido
dentro del Hospital o por lo menos el que se quiere obtener segun las necesidades de

los usuarios.

3.1.1 METODOLOGIA DE IMPLEMENTACION

Se aplico a este proyecto la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining) que para la mineria de datos es un eje fundamental para la necesidad
a cubrir dentro del desarrollo de esta propuesta, para ello se tomé en consideracion las

siguientes fases (ver Figura 6):

Figura 6.- Metodologia de Mineria de datos CRISP-DM
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Fuente: Tomado de HealthDataMiner [32]

e Comprension del negocio: Dentro de esta fase se establece las necesidades

urgentes y prioritarias a cubrir. A nivel de mineria de datos, se establece un plan
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de accién a cumplir para la recopilacion y transformacion de los datos. Las
variables detectadas dentro de este apartado son los indicadores tales como:
o Porcentaje de pacientes en espera de atencion en consulta externa igual
o menor a 15 dias.
= Numero de pacientes agendado para 15 dias.
= Total de pacientes que solicitan ser atendidos.
o Tasa hospitalaria de mortalidad materna.
= Numero de defunciones de pacientes obstétricas.
= Total egresos pacientes obstétricas.
o Porcentaje hospitalario de mortalidad neonatal.
o Numero de pacientes en lista de espera quirurgica.
o Porcentaje de ocupacion de camas.
= Total de pacientes hospitalizados en el periodo.
= Camas disponibles de ese periodo
o Tasa de mortalidad hospitalaria.
= Total de egresos hospitalarios por defuncion.
= Total de egresos hospitalarios.
Preparacion de los datos: Al tener identificadas las variables analizar segun el
proceso BDA en el modelamiento de datos, el objetivo de esta fase es tener ya
los datos listos para su puesta en marcha a la transformacion, con ello se dara
uso de Hadoop para su preparacion. Cabe destacar que esta parte los datos son
clasificados y estructurados para su mejor comprension. Por el simple hecho de
dar andlisis por series temporales y modelo de prondstico, los datos tendran un
orden cronoldgico dentro del lenguaje R.
Modelado: Esta fase contempla la seleccion de los modelos que tienen mejor
relacion a los resultados requeridos. Para tomar en consideracién un modelo que
va acorde a las necesidades a cubrir, debera de tener mayor relacién a los datos
gue se van presentando en el tiempo segun cada indicador evaluado.
Evaluacién del modelo: Al disponer de los modelos adecuados para el analisis,
se toma en consideracién aquellos modelos que tienen mejores referencias o
resultados a los que se requieren. Esta seccion se desarrollara en el capitulo 4
donde se definira el modelo que menor error genere en relaciéon a los datos
analizados.
Despliegue: Esta fase determina toda la informacion que se expondra a los
usuarios quienes consumiran los datos expuestos para la toma de decision,
dentro del desarrollo de la propuesta, se establece que los usuarios consumiran

los resultados en un ambiente web.
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3.2 ARQUITECTURA DE LA BIG DATA

Segun los estudios y fuentes cientificas consultadas, no existe un modelo de
arquitectura ideal o perfecta que pueda aplicarse a todo proyecto. Por el contrario, se
entiende y comprende que depende mucho de los recursos y el alcance a seguir. Es por
ello que se ha tomado en consideracion un compendio de la mejor forma de crear una
arquitectura de Big Data para este trabajo de investigacion, con el fin de obtener buenos
resultados y el cumplir de los objetivos planteados.

Para darle un mayor énfasis a la arquitectura dentro de un ambiente productivo cumplira
los siguientes aspectos:
e Extraccion de informacion de fuentes confiables y veridicas.
e Generacion de dashboard segun la necesidad del usuario en cumplimiento a los
indicadores ya detallado en el apartado anterior.

e Uso de herramientas adecuadas para el procesamiento de informacion.

La Figura 7 muestra de forma global la estructuracion del modelo de arquitectura de Big
Data a cumplir, los mismos que son mantenidos por tres capas fundamentales:

e Capa de aplicacién: Se determina la recopilacion de datos, su estructuracion y
seguimiento segun la metodologia CRISP-DM.

e Capa de almacenamiento: Detalla la estructuracion de los nodos a trabajar y
aplicaciones a usar, con el fin de tener los datos almacenados para su
procesamiento.

o Seccion de modelamiento: Los datos para tener una mejor comprension
y sea Utiles para los usuarios, deben ser una metodologia de analisis de
datos, para ello se establece los modelos mas adecuados aplicarse.

e Capa de aplicacién: Se encargara de proveer la informacion ya lista para su
consumo mediante un acceso web que serd usado por médicos y usuarios de

altos mandos.
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Figura 7.- Arquitectura de Big Data
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Entre las caracteristicas a cumplir dentro del desarrollo del proyecto se toma en

consideracion el siguiente esquema:

e Poder aumentar

Escalabilidad facilmente su capacidad
de procesamiento.

e Siempre garantizar la

Tolerancia a fallos  ejecucion de todos los
procesos en cada nodo.

¢ La informacion debe de

Datos distribuidos  procesarse en diferentes
equipos.

Localidad de los e La informacién estara
distribuida en varios

datos nodos.

56



3.2.1 RECURSOS PARA ELPROTOTIPO DE IMPLEMENTACION
La unidad hospitalaria, cuenta con los siguientes recursos para la simulacion de
implementacion:

e Un servidor de octava generacion para la instalacion de la fuente principal de

procesamiento.
o Este servidor esta virtualizado en comparticion del sistema actual
hospitalario.

e 5 PC bésicas para establecer los nodos distribuidos.

e 1 equipo para la simulacién del servidor web y presentacion del dashboard.

e Equipos de red para la conexion y distribucion de los datos.

e Software para la instalaciéon de los sistemas de Big Data.

3.2.1.1 DISENO DE LOS RECURSOS

En el disefio se tomara en cuenta el modo distribuido o multinodo el cual destaca el uso
de un computador master y computadores esclavos para la ejecucion de procesos. La
gran ventaja de esta configuracion es el modelo de procesamiento el cual permitira
gestionar mayores cantidades de datos, ya que cada nodo aportard sustancialmente

con procesamiento y memoria RAM.

Su desventaja puede recaer en la estructura de red, para ello se tomara en
consideracion equipos fiables para tales caracteristicas en un caso se requiera procesar
suficiente informacion. Para el objetivo del proyecto no es necesario implementar un
equipo potente de red. EI nodo maestro sera el que distribuya todo el trabajo a los deméas

nodos.

La Figura 8, es una representacion visual de cdmo estara estructurado el proyecto, la
cual destaca los recursos actuales y la forma en cdmo se esquematizara el trabajo, con
el fin de poder simular la transformacion de datos y comprobar la utilidad de la Big Data

en el campo médico.
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Figura 8.- Esquema de implementacion de los recursos
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3.2.1.2 ESTRUCTURA DE RED

El esquema de red para el modo distribuido cumple con la topologia de estrella de tipo
C. Todos los equipos se conectaran mediante un switch y estaran dentro del segmento
de red:

192.168.10/24, tal como se muestra en la Figura 9.

Figura 9.- Esquema de configuracion de red para Big Data multinodo
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Fuente: Autor
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3.2.2 DISENO DE LA ARQUITECTURA
Para el disefio se toma en cuenta los recursos disponibles y el alcance del proyecto
ademaés de la implementacién del modo distribuido, los cuales destacan exclusivamente
con las técnicas ETL para la integracion de la Big Data, por ello se determina tres fases
del proyecto, las cuales se detallan a continuacion:
e Fase 1: Extraccion de la informacion
o Datos estructurados
o Datos no estructurados
e Fase 2: Procesamiento de la informacién
o Hadoop y su compendio de herramientas
e Fase 3: Carga o presentacion de la informacion

o Dashboard e indicadores de resultados

En base al estudio realizado y conclusion de las fuentes cientificas consultadas se

tomara el disefio de la arquitectura que se muestra en la Figura 10.

Figura 10.- Disefio en la arquitectura de BIG DATA
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Para ello Hadoop es el protagonista para el proceso de transformacion de la informacion,
con ello se espera obtener los resultados esperados. En cuanto a la presentacion de los
datos se establece el uso de indicadores mediante herramientas web como lo son PHP
y HighCharts de JavaScript.
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3.2.2.1 INTERACCION DE LOS DATOS Y USUARIO

Es importante destacar cuales son los componentes que intervienen y como el usuario
va a interactuar con los datos, que generalmente son tareas que conlleva la carga de
datos por parte del usuario o administrador del sistema, el tratamiento de los datos o
limpieza y la obtencion de los resultados. Como se puede ver en la Figura 11, la
estructura de Big Data como tal, cumple con los requerimientos necesarios para el
objetivo de este proyecto, dando asi lugar a su forma de implementacién y comprension
del tema.

Figura 11.- Interaccion del usuario y sistema en Big Data
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3.2.3 IMPLEMENTACION DE LA ARQUITECTURA

En la implementacion de la arquitectura se toma en cuenta las tres fases que son la
carga o extraccion, la transformacion y la presentacion de los datos. El objetivo de este
apartado es crear una estructura de archivos HDSF de tipo HADOOP, del cual el sistema
recurrira para seguir con las demas tareas ya sea el tratamiento de datos o presentacion
de los mismos. Para este fin, se diferencia los datos, unos los que son cargados por el
usuario y sin procesar, y otros, los que estan procesados. El mismo sistema debe ser
capaz de establecer el esquema ideal de separacion entre los dos tipos de datos. La
estructura de los ficheros de forma general tendra la siguiente presentacion (ver Figura
12):
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Figura 12.- Estructura general de las carpetas para Big Data
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3.2.3.1 FASE 1: EXTRACCION DE LA INFORMACION
Comprender como el usuario va a interactuar en esta parte, es importante, ya que es la
manera en cOmo la arquitectura se esta proponiendo dentro del proyecto. La Figura 13

muestra el diagrama de secuencia respectivo.

Figura 13.- Interaccion de usuarios en la fase inicial
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Dentro de esta fase se tomé en consideracion todos los archivos y documentos que los

usuarios usan para el registro de los datos, ademas de la informacion registrada en la

base de datos interna. Los resultados se enumeran en la Tabla 9:

Tabla 9.- Archivos, matrices y datos extraidos dentro del Hospital para la preparacién de la Big Data

Matrices en archivo de Excel

Matrices en documento

fisico

Base de datos

Registro de pacientes

Registro de familiares de pacientes

Atenciones médicas por emergencia

Atenciones médicas por consulta externa

Historia clinica de pacientes

Evolucion del paciente

Registro de nacimientos neonatal

Registro de fallecimiento neonatal

Registro de defunciones en pacientes

Registro de consumo hospitalario en cirugias de alto
impacto

Registro de consumo hospitalario de cirugias de
menor impacto

Registro de examenes por especialidad
Movimientos de inventarios en area quirargica
Movimientos de inventarios en area de farmacia
Capacitaciones al personal medico

Registro de programas de implementacion médica
Registro de atencion al usuario

Registro de Score Mama

Despacho de productos

Registro de informacién basica del paciente

Tabla clinica de pacientes

Tablas de cirugias y consumos en quir6éfano
Tablas de consumo en laboratorio

Tablas de imagenes médicas

Tablas de enfermeria

Tabla de proveedores

Tabla de compras

Tabla de ventas
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Tabla de clientes
Tabla de usuarios

Fuente: Autor

A manera de resumen, la Figura 14 presenta la cantidad de datos extraidos para el
andlisis. Asi mismo, la Figura 15, exhibe los usuarios que participaron para la
recopilacion de los datos.

Figura 14.- Resumen de datos extraidos
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Figura 15.- Usuarios que participan para la recopilacion de datos
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transformacion de los datos. Cabe destacar que todo lo recopilado sera necesariamente

atil para los indicadores de gestion hospitalaria IGH.
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3.2.3.2 FASE 2: PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION

Esta fase también conocida como tratamiento y limpieza, en la cual su labor principal es
dar forma a los datos que se encuentran no estructurados a estructurados, con el fin de
poder dotar valor a la informacion. El esquema de interaccion se representa en la Figura

16:

Figura 16.- Interaccion del usuario en la fase de tratamiento y limpieza
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Fuente: Autor

Exclusivamente lo que el usuario realiza, es la solicitud de procesamiento de datos en
el sistema, a su vez se obtiene la informacidén alojada en el almacén de datos, se

procesa, se estructura y retorna el aviso del proceso completado.

3.2.3.3 FASE 3: CARGA DE LOS DATOS O PRESENTACION
Dentro de este apartado se toma en cuanta dos secciones, la forma en como se
establece la consulta de los datos y la obtencién de los resultados. La Figura 17 muestra

el esquema de interaccion:
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Figura 17.- Interaccion del usuario para realizar consulta sobre los datos
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Para el proceso de consulta el usuario realiza la solicitud al sistema, luego se procede
a dar analisis y proceso en el almacén de datos. Finalmente, se procede a retornar el
aviso del proceso completado, es como de forma global debe de trabajar el sistema

dentro de la arquitectura propuesta.

La segunda parte consiste en obtener los datos ya procesados mediante una consulta
ya generada. Lo Unico que debe de hacer el usuario es obtener un archivo para la
presentacion de informacion en la herramienta que se requiera. Para el caso de este
proyecto en una plataforma web, en la figura 18 se muestra un dashboard los resultados

ya procesados.

Figura 18.- Interaccion del usuario para la obtencion de los resultados
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Claro esta que la alimentacion del dashboard exclusivamente sera mediante una base
de datos la cual tendra la informacién ya procesada. Es cuestion de que el administrador
del sistema, alimente la informacion que se requiera, o se genere un proceso automatico
de carga. Dentro de este proyecto se contempla una carga manual a una base de datos
MYSQL para la presentacion de los resultados. En la seccién de Anexos, se encuentra
el proceso de instalacion de un sistema Big Data y preparacion para la lectura de datos.

3.3 APLICACION DE LAS TECNICAS BIG DATA ANALYTICS (BDA)

Dentro del desarrollo de las técnicas de Big Data, primero se realizan los graficos en
serie temporales de cada indicador, donde se detalla el movimiento en el tiempo y su
tendencia, ademas de otros parametros, luego se aplica los modelos de prondsticos
para su analisis. Para una mejor comprension se detallaran los cédigos de variables de

cada indicador para su identificaciéon en la Tabla 10.

Tabla 10.- Identificacién de las variables por cada indicador

Cadigo Nombres
PPEA Porcentaje de pacientes en espera de atencion en consulta externa igual

o menor a 15 dias.

THMM Tasa hospitalaria de mortalidad materna.

PHMN Porcentaje hospitalario de mortalidad neonatal.
NPLEQ Numero de pacientes en lista de espera quirdrgica.
POCP Porcentaje de ocupacién de camas.

TDMH Tasa de mortalidad hospitalaria.

Fuente: Autor

3.3.1 SERIES TEMPORALES
Todos los indicadores a analizar tienen el mismo procedimiento de realizacion. Para
mayor informacién se puede consultar el Anexo 2. Al considerarse un andlisis mas
detallado, se grafica lo observado, la tendencia, el efecto estacional y el residuo, esto
permite comprender lo siguiente:

e Observado, es el resultado de la tendencia + efecto estacional + residuo.

¢ Tendencia, representacion del movimiento a largo plazo.

e Efecto estacional, comprende las fluctuaciones periddicas.

¢ Residuo o error, son variaciones a corto plazo, muchas veces impredecible.
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PPEA
Figura 19.- Serie temporal PPEA
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En la Figura 19, se puede observar que a medida que pasa el tiempo la tendencia de
los pacientes que esperan ser atendido va bajando, aunque existen fluctuaciones de las

cuales falta por cubrir el nimero de atenciones médicas segun la cantidad de pacientes.

THMM
Figura 20. Serie temporal THMM
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Segun el andlisis de la Figura 20 puede destacarse que la tasa de mortalidad es baja,

aungue en el ultimo periodo tuvo un repunte.
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PHMN
Figura 21.- Serie temporal PHMN
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En relacién a la Figura 21, en estas circunstancias el porcentaje de mortalidad neonatal,
puede ser preocupante, aunque deberian de darse un mayor andlisis de las causas de
muertes en bebes, posiblemente puede ser normal, segun los parametros médicos y

hospitalarios.

NPELQ
Figura 22.- Serie temporal NPELQ
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Segun la Figura 22, es notable que a medida que pasa el tiempo la tendencia y los
efectos estacionarios para la cantidad de pacientes que esperan por alguna operacion,
va en crecimiento. Se requiere un cambio de infraestructura para la atencién de mas

pacientes.
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POCP
Figura 23.- Serie temporal POCP
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Es importante destacar que un porcentaje mayor al 80% en ocupacion camas, es muy
bueno para una unidad hospitalaria. No obstante, en la Figura 22, también hay que
tomar en consideracion la cantidad de pacientes que dejan de ser atendidos. Se deberia

de aplicar alguna medida como derivacién a otras unidades.

TDMH
Figura 24.- Serie temporal TDMH
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La Figura 24, en efecto se puede concluir que la tasa de mortalidad hospitalaria es baja,

aungue en el altimo periodo repunté, posiblemente por la causa de muertes por COVID.
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Una vez concluido con el andlisis de los resultados de cada indicador, utilizando series
temporales descompuestas, se procedera aplicar las técnicas predictivas.

3.3.2 MODELOS PREDICTIVOS

Dentro de este apartado se presentan cuatro modelos predictivos que se adaptan a los
datos reales o tiene mejor respuesta. Estos son: NNETAR (Prondsticos de Series de
Tiempo de Redes Neuronales), STML (Series de tiempo con multiple estacionalidad),
Holt-Winters, TBATS (Modelo de espacio en estado suavizado exponencial). La

representacion de los resultados en R se encuentra en el Anexo 3.

PPEA

Figura 25.- Modelo predictivo PPEA
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Figura 25: Al dar un vistazo a los resultados gréaficos de la prediccién de este indicador,

se puede observar una mayor relevancia entre los modelos Holt Winters, SMLT y NNAR,
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ya que tienen una mayor relacion a la estacionalidad o secuencia de datos. Los demas

modelos no tienen mucha relacion a la realidad.

THMM
Figura 26.- Modelo predictivo THMM
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Figura 26: Este indicador expresa un resultado estable, aunque en el tltimo periodo tuvo
un pico. Mas aun, los modelos Holt Winter, SMTL, NNAR, tienen mayor relacién. El
modelo TBATS, trata de ajustarse a los valores reales, lo cual también puede ser

considerado para el analisis.
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PHMN
Figura 27.- Modelo predictivo PHMN

Forecasts from NNAR(1,1,2)[12] Forecasts from STL + AR(0)
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Figura 27: Entre altas y bajas se muestra este indicador, por lo que su resultado a futuro
se relaciona al mismo comportamiento que tuvo en el pasado, tiene mayor relacién con

el modelo Holt Winters.

72



NPELQ
Figura 28.- Modelo predictivo NPELQ
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Figura 28: Se expone una forma irregular en todos los modelos, en cuanto al
comportamiento de este indicador, mas aun existe cierta relacion entre Holt Winter y
NNAR, el evaluador o andlisis de informacion deberad de considerar los resultados

pertinentes.
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POCP
Figura 29.- Modelo predictivo POCP
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Figura 29: Para este indicador, hay una relacion de prediccion por estacionalidad, por lo
gue se puede considerar su uso segun el que se requiera, se recomienda lo modelos
NNAR o Holt Winter, que tienen mejor relacién con los demas indicadores, los resultados

de relacion pueden observarse en el Anexo 3.
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TDMH
Figura 30.- Modelo predictivo TDMH
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Figura 30: Los resultados de este indicador, da a conocer un comportamiento lineal
muy cerca de 0, por lo que el mas factible en el modelo a usar es el TBATS, ya que se

acopla a la estacionalidad de los valores anteriores.

De acuerdo a los resultados presentados en el Anexo 3, se puede determinar mediante
una revision de medida de error, cual es el que tiene menor valor, para ello se toma en
consideracion los resultados RMSE y MAE de cada modelo en el desarrollo del proximo

capitulo.

3.4 ARQUITECTURA WEB

Dentro de la propuesta del proyecto, se determiné el disefio de un prototipo web con el
fin de mostrar los IGH (Indicadores de Gestion Hospitalaria), con acceso a los usuarios

gue utilizaran la informacion ya procesada por el sistema de Big Data. Cabe destacar
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gue hay ciertos indicadores que son de importancia para el analisis y toma de decisiones
dentro de la unidad hospitalaria. La Figura 31 describe el esquema:

Figura 31.- Esquema de consumo de indicadores en plataforma web
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Fuente: Autor

El prototipo propuesto es mediante la estructura cliente-servidor, ademas de trabajar en

dos capas.

3.4.1 REQUERIMIENTOS PARA EL DESARROLLO DE LA PLATAFORMA DE
CONSULTA WEB
Para el desarrollo de la plataforma web, se toma en consideracion en implementar el
disefio Modelo, Vista, Controlador (MVC), ademas debe de tener las siguientes
funciones:

1. Acceso mediante usuario y contrasefa

2. Acceso a menu de reporteria de indicadores

a. Pacientes en espera por atencién de consulta externa

Tasa de mortalidad materna
Tasa de mortalidad neonatal
Paciente en espera para sala quirdrgica

Tasa de ocupacién camas

~ ® oo T

Tasa de mortalidad hospitalaria

A nivel de hardware se requiere:
1. Equipo PC con las siguientes caracteristicas:
a. Procesador core i5 de 9na generacion
b. Memoria de 8gb de ram
c. Disco duro SSD de 1TB
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A nivel de software se requiere:
1. Aplicacién web server: Laragon incluye:
a. PHP
b. MYSQL
2. Framework Laravel
3. Composer
4. Plantilla AdminLte, version free

Debido a la naturaleza de la plataforma de consulta, no se requieren exigencias en

cuando a capacidades o mayor infraestructura de hardware.

3.4.2 APLICACION DE LA METODOLOGIA WATCH PARA EL DESARROLLO DE
SOFTWARE

Se destaca por ser un método en la ingenieria de software que se utiliza para poder
planear, organizar y desarrollar una aplicaciéon en los grupos de desarrollo de software
Con ello se establece una aplicacion de forma idonea para el proyecto en desarrollo.

Los componentes que intervienen en esta metodologia se ilustran en la Figura 32:

Figura 32.- Componentes de aplicaciéon de consulta web
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Fuente: Autor

El detalle de los componentes se explica a continuacion:
1. Interfaz: Permite la interaccion del usuario con la légica de negocio del software.
2. Logica de negocio: Establece las reglas y parametros, validaciones y controles
para el acceso de datos y uso de los mismos.
3. Base de datos: Alojamiento de la informacién en donde el usuario puede obtener

para el analisis previo a la toma de una decision.
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3.4.2.1 INGENIERIA DE REQUISITOS

El objetivo de esta parte es poder determinar los pasos y funciones a realizar para los
actores involucrados en el desarrollo de los procesos, con el fin de establecer
parametros para la toma de requisitos. La Tabla 11 enumera los resultados.

Tabla 11.- Obtencion de requisitos para el desarrollo web

Pasos Actividades Técnicas Productos

Descubrimiento del e [dentificacion e Casos de uso o Diagrama de

requisito de la necesidad UML casos de uso
e |dentificacion e Entrevista ¢ Requisitos
de los usuarios e Reuniones con documentados
a intervenir usuarios

e Recoleccion de

datos
Andlisis de los e Clasificacion de e Técnicas de e Documento de
requisitos los requisitos negociaciéon o requisitos
e Negociacion de pactos.

los requisitos

Fuente: Autor

3.4.2.2 CASOS DE USO
Se establecen los siguientes casos de uso:
1. Caso de uso usuario
a. Verificar el usuario
b. Solicitud de consulta
c. Imprimir reportes
d. Salir del sistema
2. Caso de uso administrador

a. Administracion de usuarios

La Figura 33, detalla el esquema en como los usuarios interactdan con el sistema.
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Figura 33.- Casos de uso de la plataforma web
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DESCRIPCION DE LOS CASOS DE USO

Caso de Uso Verificar usuario
Objetivos Permitir verificar antes del ingreso al sistema, con el fin de

evitar accesos no autorizados

Actores Usuarios registrados

Precondiciones Tener acceso al sistema

Pasos Solicitud realizada por el usuario

Caso de Uso Solicitud de consulta

Objetivos Mostrar la informacién referente a los indicadores de

gestion hospitalaria IGH, que fueron ya procesados por el

sistema de Big Data.

Actores Usuarios registrados

Precondiciones Tener acceso al sistema

Pasos Solicitud realizada por el usuario

Caso de Uso Imprimir reportes

Objetivos Poder obtener informacion impresa y sea entregada a

gerencia a buen uso del usuario.
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Actores
Precondiciones

Pasos

Caso de Uso
Objetivos

Actores
Precondiciones

Pasos

Caso de Uso
Objetivos

Actores
Precondiciones

Pasos

3.4.2.3 DISENO WEB

Usuarios registrados
Tener acceso al sistema

Solicitud realizada por el usuario

Administracion de usuarios

Gestionar el uso de la plataforma web, mediante el
registro, actualizacion, eliminacion de usuarios.
Administrador web

Tener acceso al sistema como administrador

Solicitud realizada por el administrador

Salir del sistema

Eliminar la sesion de acceso del sistema, para que un
usuario no autorizado pueda ingresar

Usuarios registrados

Tener acceso al sistema

Solicitud realizada por el usuario

El objetivo de la aplicacion web por ser un sistema de consulta, contendra:

e Login para usuarios

e Menu de opciones
o IGH

Indicadores

o Administracion de usuarios

e Menu Salir

80



3.4.2.3.1 LOGIN DE USUARIOS
Esté seccion permite la identificacion de los usuarios registrados en el sistema y quienes

solo pueden hacer consultas de los datos IGH.
= Sistema de Informe Médico por Indicadores =
Home / Logim

Login/Ingreso

SISTEMA DE CONSULTA DE INDICADORES

MEDICOS - IGH

== cédula
Mimero de cddula

& Password

Password

-Llogin

Copyright & 2020 INFORMEDVIEW - Proyecto Tesis. Trabajo de titulacion masteradoe Version 1.0.0

3.4.2.3.2 MENU DE OPCIONES
El menu de opciones dard movilidad a los usuarios a las diferentes pantallas que

compone el sistema de consulta. Cada usuario tendra su respectivo permiso de acceso.

ﬂ"{l' | H FI::| .,.'1 E I:I III~||I.| E.IIII'.'JI

Byron Motoche
ADMIMNISTRADOR
Usuarics
IGH
Deupacion camas
Pacientes en espera
Mortalidad materna
WMortalidad necnatal

Mortalidad hospitalaria

-
H
O
O
O
O
O
x

Salir
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3.4.2.3.3 PANTALLA DE BIENVENIDA
Al iniciar el sistema de consulta, el usuario podra observar una pantalla de bienvenida

la cual consta de una seccion de menu y una seccién informativa.

&« C @ localhost:8080/igh/publicinelcome Q % B » ¢

% INFORMED VIEW = Sistema de Informe Médico por Indicadores =

Home / Bienvenidos

Bienvenidos a nuestro sistema web de consulta de indicadores médicos

& Usuarios

B o1 Informed View
Oo E5 un sistema destinado para el uso exclusivo de personal médico, con el fin de poder obtener informacion resumida de |a situacion actual de los pacientes y otros criterios a
Ocupacion camas
i evaluarse.
O Facientes en espera
O Mortalidad materna
O Mol
Copyright ©2020 INFORMEDVIEW - Proyecto Tesis. Trabajo de titulacién masterado Version 1.0.0

3.4.2.3.4 ADMINISTRACION DE USUARIOS
Solo los usuarios que tiene acceso a las opciones de configuracion y administracion
podran hacer uso de esta pantalla, con el fin de poder dar mantenimiento a los datos de

los usuarios.

&« C @ localhost8080/igh/public/usuarios fextrae/1 a v B » @

= Sistema de Informe Médico por Indicadores "

Usuarios / Actualizar Usuarios

L ELEEET Actualizar Usuarios

actualizacion

01524372808

&  Byron Motoche

@ SUROESTE

&  bmotoche@gmail.com

Desea actualizar clave anterior

P | Ingrese nueva Clave

Tipo de Usuario

ADMINISTRADOR v
Estado
Copyright © 2020 INFORMEDVIEW - Proyecto Tesis, Trabajo de titulacién masterado version 1.0.0
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3.4.2.3.5 CONSULTA DE INDICADORES OCUPACION CAMA
La informacion procesada por el sistema Big Data, da opcion a poder consultar los datos
mediante graficas que representan la informacion de forma més comprensible para su

interpretacion.

4 (3% 2 4

MEDIDOR DE OCUPACION CAMAS

:
>
oz
/ / k)
/
o

GRAFICA PORCENTUAL DE OCUPACION CAMA = REPRSENTACION DE CAMAS POR AREA

—

Q

Areas clinica hospializacién

1]

OCUPACION Y DISPONIBILIDAD DE CAMAS POR AREAS

M,
\/ 0 % 1
. .
: A 3 ]

CAMAS OCUPADAS - CAMAS DISPONIBLES

Las figuras pueden variar segun las necesidades de los usuarios, en este caso se puede
observar la informacién ya procesada en cuanto a ocupacion de camas se refiere, esto
muestra, la utilidad del sistema para tomar una decision en base al pardmetro de

ocupacion de camas dentro del centro hospitalario.

El desarrollo de este capitulo ha sido sustancial para conocer los resultados obtenidos
mediante la aplicacion de Big Data dentro del Hospital. Asi, por ejemplo, las fases de su
desarrollo y procesamiento de datos y por ende la forma de como se visualizaran.
Ademads, el uso de modelo de datos que permitan evaluar cual es el que mejor se adapta
para tomarlo como referencia para otros indicadores que se puedan crear en el tiempo.
En el préximo capitulo se analizar4, qué modelo es el mas adecuado y cual generé

menor error comparativo entre lo real y lo ficticio.
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CAPITULO 4. DISCUSION DE LOS RESULTADOS

4.1 ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Para el analisis de datos se usaron modelos mateméticos que permitan obtener
resultados comprensibles y validos para comparar que modelo es el mas adecuado para
su uso, para ello se tomé en consideracion técnicas predictivas como NNETAR, STML,
HOLT WINTER, TBATS. Estos modelos fueron Utiles para comprender como se pueden
comportar los datos en periodos futuros. Con el fin de adecuar al uso de uno o dos
modelos de datos, para ello se destaca el que menor error residual tenga en sus
resultados, se tomé en cuenta el RMSE (Error cuadratico medio) y MAE (error absoluto
medio), estos indices permiten evaluar de forma exacta cuales son los modelos mas
adecuados a usar en la estrategia de Big Data Analytics. EI RMSE es la métrica que
indica que tan lejos esté el valor pronosticado con el valor real en un analisis de
regresion, mientras que el MAE establece la diferencia entro los dos vectores el real y
el ficticio. En la mineria de datos se dio énfasis al uso de la metodologia CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining) que es la mas usada en cuanto al
area de Salud se refiere, tomando en consideracion que cada fase cumple con las

etapas de ejecucion en las técnicas ETL.

Como resultado se obtuvo que el modelo NNETAR en relacibn a RMSE es de 0.0033164
y TBATS en relacibn a MAE es de 0.00211. Estos son los mas adecuados ya que
representan un menor indice y mayor acercamiento a la realidad. Para dicho analisis se
tomé en consideracion un periodo de prondsticos en 12 meses a futuro, teniendo datos
desde enero 2014 a octubre 2020, ahora existe la posibilidad de que existan otros
modelos que puedan adaptarse mayormente e inclusive establecer modificacién de
pardmetros de entradas que permitan ajustar mayormente a la realidad, por el momento

para el desarrollo de este trabajo dicho modelos se encuentran aprobados para su uso.
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4.2 INTEPRETACION Y REDACCION DE LOS RESULTADOS

Para comprender de forma cuantitativas los resultados obtenidos para el analisis de
validacion del modelo adecuado para su uso dentro del proyecto, en la Tabla 12 se

describen las métricas de medicion de errores en los modelos:

Tabla 12.- Métricas de medicién de errores en modelos

Métricas de error
IGH Modelo
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
-1.00E-
NNETAR 05 0.1276 | 0.0943 -Inf Inf | 0.3583 0.0360
OPEA STLM -0.0031 0.1869 0.1303 -Inf Inf | 0.4963 -0.021
H.WINTERS | 0.01885 | 0.25842 | 0.18186 -Inf Inf | 0.6903 0.1081
TBATS -0.0108 0.2065 0.1353 -Inf Inf | 0.5137 0.0494
NNETAR > '1402 0.0132 0.0034 NaN Inf | 14.056 -0.008
STLM 981E- |5 01089 | 0.00309 NaN Inf | 12522 0.00650
THMM 20| : a n : :
H.WINTERS | 0.00073 | 0.01323 0.0030 NaN Inf | 12.488 -0.0313
TBATS 0.00143 | 0.01235 | 0.00211 -Inf Inf | 0.8557 -0.0341
NNETAR _4'290Ee_; 0.00483 0.0033 -Inf Inf | 0.6704 0.01141
-1.13E-
STLM 0.00436 | 0.00318 -Inf Inf | 0.64548 -0.0989
PHMN 19
H.WINTERS | -0.0006 0.0055 | 0.00396 NaN Inf | 0.8037 -0.0505
TBATS 0.00026 | 0-00460 | 0.00308 NaN Inf | 0.62579 0.0129
NNETAR -0.0182 48.131 22.8 -Inf Inf | 0.3024 0.0299
STLM 24.921 46.045 22.96 -Inf Inf 0.304 0.020
NPLEQ
H.WINTERS 2.73 53.288 24.658 NaN Inf | 0.3265 -0.0042
TBATS 2.784 48.92 19.992 -Inf Inf | 0.2647 -0.0042
NNETAR 0.00035 0.1155 | 0.0569 | -1.245 | 5.922 0.7747 0.0039
STLM 2748 |6 12682 0.0587 | -1.335 | 61.951 | 0.80041 -0.0756
POCP 7
H.WINTERS | 0.02688 0.1539 0.0785 | 1.322 | 8.215 1.068 -0.0611
TBATS -0.0100 0.1199 0.0683 | -2.331 | 7.342 0.931 -0.035
NNETAR 3.9905(; 0.00331 | 0.0025 | -3.933 | 14.301 0.0668 0.2781
STLM 0.00187 | 0.03832 | 001491 | o 1 52.854 | 0.39612 -0.0217
TDMH —
HWINTERS | 0.00421 | 004424 | 001115 | o o | 20.321 | 0.29629 0.0131
TBATS -0.0008 | 0.04460 | 0.01188 | oo, 12‘ 20.675 0.3155 -0.2667

Fuente: Autor
Nota: -inf, inf, NaN, son referencia de valores que no pudieron ser calculados, por tener en sus datos 0.

En la Tabla 13 se muestran los resultados que cada modelo ha tenido segun el indicador

evaluado, por ejemplo, se tomara el indicador PPEA:
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Tabla 13.- Resumen de métricas de cada modelo

Error Meseaure PPEA
NNETAR STML WINTERS TBATS

ME -1.00E-05  -0.003132 0.018855  -0.010836

RMSE 0.1276846  0.1869548 0.25842  0.2065308
MAE 0.0943668 0.1307153  0.1818096  0.1353142

MPE -Inf -Inf -Inf -Inf
MAPE Inf Inf Inf Inf
MASE 0.3583021 0.4963138 0.6903142  0.5137754
ACF1 0.0360217  -0.021258 0.1080041  0.0494632

Fuente: Autor

Si bien es cierto que el objetivo de analisis es solo las medidas por error, RMSE y MAE,
el sumario muestra el procesamiento del modelo en R que detalla otros indices que
pueden ser usado a criterio del evaluador, para este caso se centrara la validacion en
los indices ya establecidos. Para tener en cuenta que modelo es el mas adecuado se
tomo6 en consideracion el que esta mas cerca al valor real segun los prondsticos
generados. En este caso se detecta que el modelo NNETAR es el mas adecuado ya
que es el que presenta menor valor, este mismo analisis es aplicado a cada indicador,

destacando que modelo e indice tiene mayor cercania a la realidad.

Los resultados condensados de cada modelo y el de menor valor, se puede deducir en
un analisis en conjunto, cual o cuales son los mas indicados para su uso. Para ello, se
recopilo cada indicador con su indice mas bajo por modelo de datos y se obtuvo la Tabla
14.

Tabla 14.- Seleccién del modelo mas adecuado

Error PPEA THMM PHMN NPLEQ POCP TDMH
Meseaure = NNETAR | STLM TBATS  STLM TBATS  STLM TBATS NNETAR NNETAR
RMSE 0.1268 0.0010 0.0012 0.0043 0.0046 46.0452  48.9228 @ 0.11558 0.0033
MAE 0.0943 0.0030 0.0021 0.0031 0.0030 22.9692 19.9921 @ 0.0569 0.0025

Fuente: Autor

Se puede notar que los indices de menor rango o mucho menores para el modelo
TBATS (BATS) en relacién a MAE es 0.00211 y NNETAR (NNAR) en relacién a RMSE
con 0.0033164. Con ello se determina que estos dos modelos de datos pueden ser
usados para el analisis de pronésticos. Aun asi, se debe tomar en cuenta que para
mejorar la forma de calculo de los modelos se puedan ajustar mas para garantizar mayor

fiabilidad de acercamiento a la realidad. En la Figura 34, se muestran los dos modelos

86



aprobados segun el andlisis previo, para ello se tomara de ejemplo el indicador POCP
(Promedio de ocupacién camas).

Figura 34.- Modelos aprobados ajustados a la realidad
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Cualquier de estos dos modelos se pueden usar, aunque los de menor rango de error
fueron TBATS (BATS) y NNETAR (NNAR) en todo caso queda a criterio del evaluador.
Se recuerda que todo prondstico no siempre es real ya que influye otros factores

externos como internos.
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CONCLUSIONES

El estudio de las diferentes fuentes bibliogréficas para la comprension de la Big
Data, fue un eje fundamental para poder establecer los parametros adecuados
en el desarrollo y arquitectura aplicable para este proyecto. Si embargo, en
nuestro pais falta mucho por investigar este campo.

Las técnicas de prediccion dentro de Big Data Analytics han permitido conocer
los patrones y comportamiento de los datos analizados. Con el fin de adecuar el
mejor resultado y modelo a utilizar, se han evaluado cuatro modelos, lo que ha
permitido determinar el que mejor resultado ha ofrecido mediante el analisis de
los indices de error en prondsticos.

Para el andlisis de datos, se us6 la metodologia CRISP-DM. Fue una labor
inmensa recopilar la informacién. Para poder identificar correctamente los datos
y poder tenerlos listos para su procesamiento y visualizacién, fue de vital
importancia el aporte de todos los recursos.

El uso de las técnicas de modelamiento de datos dependera mucho del minimo
error que se obtenga en sus resultados. En este estudio, se determind que
TBATS (BATS) y NNETAR (NNAR) son los de menor error en la prediccion. Sin
embargo, es criterio del evaluador o analista de la informacién, el poder
seleccionar el modelo a usar.

A nivel de instituciones publicas médicas, se observo que se da menos interés
al desarrollo de tecnologias para mejorar los procesos. Por lo tanto, este trabajo
de tesis, es la pauta para el desarrollo de otras implementaciones que aporten
con necesidades cotidianas dentro de estas instituciones, mas aun cuando cada

dia aparecen nuevos datos por analizar.
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RECOMENDACIONES

Es de vital importancia determinar correctamente las fuentes de informacion
mediante el uso de técnicas de recopilacion de datos en software, para la
comprension y entendimiento del tema. Aun cuando se pretende seguir una
investigacion mas profunda en el area de Big Data.

Cuando se trata de establecer mejorias o cambios en la forma de cémo trabajan
las personas, se presentan resistencias al cambio. Mas aln cuando se piensa
gue sera un problema tener algo automatizado o la falta de interés por mejorar
los procesos, por ello el aporte de cada uno de los integrantes es fundamental
para que el proyecto, salga a flote. Es de vital importancia que el personal se
instruya en los nuevos modelos tecnoldgicos que benefician a los procesos
internos en el campo de la Salud.

El desarrollo de este proyecto establece los beneficios de la Big Data, para
mantener los datos de forma mas centralizada y dar mayor acceso para su
procesamiento. La existencia de modelos matematicos para la interpretacion de
datos a futuro siempre debe ir acompafiado de otros analisis.

Es valido destacar que no existe un modelo establecido para determinar una
arquitectura de Big Data, por lo que es adecuado tomar en consideracion el que
mas se acopla al proyecto de implementacion, sumando beneficios y ventajas
en el procesamiento de los datos.

El resultado de un modelo predictivo es la pauta para la toma de una decision
ante un analisis previo, mas no es el resultado de lo que se debe de hacer o no
hacer. No es recomendable tomarlo plenamente como algo seguro, siempre

debe llevarse junto a otros criterios que el analista deba de considerar.
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TRABAJOS FUTUROS

El desarrollo de esta tesis abre el camino a la implementacion o estudio de analitica
utilizando Big Data, de forma general en las demas instituciones publicas de Salud, qué,
de una manera u otra, requieren de este tipo de soluciones para mantenerse a la
vanguardia como en otros paises. Incluso puede ser Util como hilo de investigacion para
un trabajo de doctorado que especifique directamente las necesidades a cubrir en
cuanto a un area hospitalaria, creando algo innovador que permita ser Util para todos.
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ANEXO 1

INSTALACION DEL SISTEMA BIG DATA

En esta seccion se establecera los pasos necesarios para montar y configurar un
sistema de Big Data segun el esquema propuesto de tipo distribuido, con su respectivo
entorno, para que sea funcional y completo con la opcién de tener la capacidad de

procesar los datos y obtener los resultados requeridos.

PREPARACION DEL ENTORNO
En la seccién de disefio de recursos se determind los equipos que se usaran para el
desarrollo del proyecto, para ello se tomara en cuenta el uso del sistema operativo
UBUNTU SERVER 18.04 la mas estable, por ser gratuito y ademas tener bien soporte
para la configuracion e instalacion de HADOOP. A nivel de software solo necesitamos:
e Ubuntu Server 18.04, debido a la naturaleza del proyecto, no se tomara en
cuenta el proceso a seguir para la instalacion de Ubuntu, por lo que se
recomienda consultar los manuales y documentos que se encuentran en
internet.
e Apache Hadoop 3.1.3
e Openjdk versién 11.0.4

INSTALACION DE JAVA Y HADOOP EN LINUX

Para la instalacién de HADOOP primero se instalara el entorno de java y luego Hadoop
(cada maguina aplicara los mismos pasos), el cual se tomara los siguientes pasos:

1. Configuracion del directorio

sudo mkdir -p /opt/{hadoop/{logs},hdfs/{datanode,namenode},yarn/{logs}

2. Instalaciéon del JDK

apt-get update
apt-get install default-jdk
update-alternatives --config java

3. Se creara un entorno en java llamado JAVA HOME, seguimos los pasos en cada
linea del codigo.
vi /etc/profile.d/java.sh
#/bin/bash
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export JAVA_HOME-=/usr/lib/jvm/java-11-openjdk-amd64

reboot

env | grep JAVA_HOME

JAVA _HOME=/usr/lib/jvm/java-11-openjdk-amd64

java -version

openjdk version "11.0.4" 2019-07-16

OpenJDK  Runtime Environment (build 11.0.4+11-post-Ubuntu-
lubuntu219.04)

OpenJDK  64-Bit Server VM  (build 11.0.4+11-post-Ubuntu-
lubuntu219.04, mixed mode, sharing)

4. Se creara un usuario que se llama hadoop
adduser hadoop
Adding user "hadoop' ...
Adding new group “hadoop' (1002) ...
Adding new user "hadoop' (1002) with group “hadoop' ...
Creating home directory ‘/home/hadoop’ ...
Copying files from “/etc/skel' ...
New password:
Retype new password:
passwd: password updated successfully
Changing the user information for hadoop
Enter the new value, or press ENTER for the default
Full Name []:
Room Number [
Work Phone []:
Home Phone []:
Other [
Is the information correct? [Y/n] Y

5. Generamos las claves SSH para el usuario HADOOP
su hadoop
ssh-keygen
su hadoop
ssh-copy-id 127.0.0.1
exit

6. Descargar HADOOP
mkdir /downloads
cd /downloads
wget http://mirror.nbtelecom.com.br/apache/hadoop/common/hadoop-
3.1.3/hadoop-3.1.3.tar.gz
cd /downloads
tar -zxvf hadoop-3.1.3.tar.gz
mv hadoop-3.1.3 /usr/local/hadoop
chown hadoop.hadoop /usr/local/hadoop -R

7. Configuracion de las variables de entorno
sudo gedit / etc / profile *Al ejecutar este comando debe de verse las
siguientes lineas, modificar lo necesario.
if [ “$PS1”];
then if [ “SBASH” ] && [ “$BASH” != “/bin/sh” ]; then# The file
bash.bashrc already sets the default PS1.# PS1="\h:\\w\$ ‘if [ -f
/etc/bash.bashrc ]; then. /etc/bash.bashrcfielseif [ ““id -u™ -eq 0 ];
thenPS1="# ‘elsePS1="$ *fififiif [ -d /etc/profile.d ]; thenfor i in
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letc/profile.d/*.sh; doif [ -r $i ]; then. $ifidoneunset ifi export
HADOOP_HOME-=/opt/hadoopexport
PATH=/ustr/local/sbin:/usr/local/bin:/usr/sbin:/usr/bin:/sbin:/bin:$3HADOO
P_HOME/bin:$HADOOP_HOME/sbinexport
HADOOP_CONF_DIR=/opt/hadoop/etc/hadoopexport
HDFS_NAMENODE_USER=rootexport
HDFS_DATANODE_USER=rootexport
HDFS_SECONDARYNAMENODE_USER=rootexport
JAVA HOME=/usr/lib/jvm/java-8-oracleexport
HADOOP_MAPRED_HOME=/opt/hadoopexport
HADOOP_COMMON_HOME-=/opt/hadoopexport
HADOOP_HDFS_HOME-=/opt/hadoopexport
YARN_HOME=/opt/Hadoop

8. Aplicacion de un enlace simbdlico
sudo In -sf / etc / profile /root/.bashrc source / etc / profile

9. Se actualiza la siguiente informacion, / opt / hadoop / etc / hadoop / hadoop-
env.sh y establezca la variable JAVA_HOME vy las variables HADOOP_HOME,
HADOOP_CONF_DIR Y HADOOP_LOG_DIR

export JAVA_HOME=/usr/lib/jvm/java-8-oracleexport
HADOOP_HOME=/opt/hadoopexport
HADOOP_CONF_DIR=/opt/hadoop /etc/hadoopexport
HADOOP_LOG_DIR=/opt/hadoop/logs

10. Comprobar la versién de hadoop
hadoop version

CONFIGURACION DE HADOOP MULTINODO

Para la configuracion multinodo se considera la siguiente tabla:

Tabla 1.- Configuracién de los equipos en multinodo

IP HOSTNAME IS NAME NODE IS DATE NODE
192.168.10.1 Hadoop-namenode Sl Sl
192.168.10.2 Haddop-datanode-2 NO Sl
192.168.10.3 Haddop-datanode-3 NO Sl
192.168.10.4 Haddop-datanode-4 NO Sl
192.168.10.5 Haddop-datanode-5 NO Sl
192.168.10.6 Haddop-datanode-6 NO Sl

Fuente: Autor

La primera maquina con IP: 192.168.10.1, actuara como nodo principal o maestro, con
un nodo de dato esclavo, los demas equipos seran nodos de datos esclavos. Para

proceder con la configuracion se tomaré en cuenta los siguientes pasos:
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1. Modificacion de los archivos host de cada maquina:

sudo nano / etc / hosts

127.0.0.1 localhost

192.168.10.1 hadoop-namenode
192.168.10.2 hadoop-datanode-2
192.168.10.3 hadoop-datadnode-3
192.168.10.4 hadoop-datadnode-4
192.168.10.5 hadoop-datadnode-5
192.168.10.6 hadoop-datadnode-6

CONFIGURACION DEL NODO MAESTRO - NAMENODE
1. Se procede actualizar el archivo xml hdfs-site:

sudo gedit /opt/hadoop/etc/hadoop/hdfs-site.xml

<configuration>
<property><name>dfs.namenode.name.dir</name><value>file:///opt/hdf
s/namenode</value><description>

NameNode directory for namespace and transaction logs
storage.</description></property><property><name>dfs.datanode.data.
dir</name><value>file:///opt/hdfs/datanode</value><description>DataN
ode
directory</description></property><property><name>dfs.replication</na
me><value>3</value></property><property><name>dfs.permissions</n
ame><value>false</value></property><property><name>dfs.datanode.
use.datanode.hostname</name><value>false</value></property><prop
erty><name>dfs.namenode.datanode.registration.ip-hostname-
check</name><value>false</value></property>

</configuration>

2. Se procede actualizar el siguiente archivo xml core-site:
sudo gedit /opt/hadoop/etc/hadoop/core-site.xml

<configuration><property><name>fs.defaultFS</name><value>hdfs://ha
doop-namenode:9820/</value><description>NameNode
URI</description></property><property><name=>io.file.buffer.size</name
><value>131072</value><description>Buffer
size</description></property>

</configuration>

3. Se procede actualizar el siguiente archivo xml yarn-site:
sudo gedit /opt/hadoop/etc/hadoop/yarn-site.xml

<configuration><property><name>yarn.nodemanager.aux-
services</name><value>mapreduce_shuffle</value><description>Yarn
Node Manager Aux
Service</description></property><property><name>yarn.nodemanager.
aux-

100



services.mapreduce.shuffle.class</name><value>org.apache.hadoop.m
apred.ShuffleHandler</value></property><property><name>yarn.nodem
anager.local-
dirs</name><value>file:///opt/yarn/local</value></property><property><
name>yarn.nodemanager.log-
dirs</name><value>file:///opt/yarn/logs</value></property>
</configuration>

4. Se procede actualizar el siguiente archivo xml mapre-site:

sudo gedit /opt/hadoop/etc/hadoop/mapre-site.xml

<configuration><property><name>mapreduce.framework.name</name>
<value>yarn</value><description>MapReduce framework
name</description></property>
<property><name>mapreduce.jobhistory.address</name><value>hadoo
p-namenode:10020</value><description>Default port is
10020.</description></property><property><name>mapreduce.jobhistor
y.webapp.address</name><value> hadoop-
namenode:19888</value><description>Default port is
19888.</description></property><property><name>mapreduce.jobhistor
y.intermediate-done-dir</name><value>/mr-
history/tmp</value><description>Directory where history files are written
by MapReduce
jobs.</description></property><property><name>mapreduce.jobhistory.
done-dir</name><value>/mr-
history/done</value><description>Directory where history files are
managed by the MR JobHistory Server.</description></property>
</configuration>

5. Se procede a formatear el nombre del nodo

hdfs namenode —format

6. Se proceden agregar los nodos datos esclavos en la siguiente ruta / opt / hadoop

/ etc / hadoop, dentro del archivo workers

192.168.10.1 192.168.10.2 192.168.10.3 192.168.10.4 192.168.10.5
192.168.10.6

7. Asegurarse que los nodename tiene una clave de acceso ssh:

ssh-copy-id -i /home/hadoopuser/.ssh/id_rsa.pub
hadoopuser@192.168.10.2
ssh-copy-id -i /home/hadoopuser/.ssh/id_rsa.pub
hadoopuser@192.168.10.3
ssh-copy-id -i /home/hadoopuser/.ssh/id_rsa.pub
hadoopuser@192.168.10.4
ssh-copy-id -i /home/hadoopuser/.ssh/id_rsa.pub
hadoopuser@192.168.10.5
ssh-copy-id -i /home/hadoopuser/.ssh/id_rsa.pub
hadoopuser@192.168.10.6
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CONFIGURACION DEL NODO ESCLAVOS - DATANODE

En cada maquina que servird de nodo esclavo se procedera a realizar los siguientes

pasos:

Para no proceder a realizar la instalacion de Hadoop nuevamente en cada
maquina esclava, se ejecutara el siguiente comando, para poder copiar la
estructura del nodo principal (este proceso solo se ejecuta una sola vez en el
nodo principal).

ssh-copy-id -i /home/hadoopuser/.ssh/id_rsa.pub
hadoopuser@192.168.10.2
ssh-copy-id -i /home/hadoopuser/.ssh/id_rsa.pub
hadoopuser@192.168.10.3
ssh-copy-id -i /home/hadoopuser/.ssh/id_rsa.pub
hadoopuser@192.168.10.4
ssh-copy-id -i /home/hadoopuser/.ssh/id_rsa.pub
hadoopuser@192.168.10.5
ssh-copy-id -i /home/hadoopuser/.ssh/id_rsa.pub
hadoopuser@192.168.10.6

1. Se procede actualizar el archivo hdfs-site.xml

sudo gedit /opt/hadoop/etc/hadoop/hdfs-site.xml

<configuration><property><name>dfs.datanode.data.dir</name><value
>file:///opt/hdfs/datanode</value><description>DataNode
directory</description></property><property><name>dfs.replication</na
me><value>3</value></property><property><name>dfs.permissions</n
ame><value>false</value></property><property><name>dfs.datanode.
use.datanode.hosthname</name><value>false</value></property>
</configuration>

2. Se procede actualizar el archivo core-site.xml

sudo gedit /opt/hadoop/etc/hadoop/core-site.xml

<configuration><property><name>fs.defaultFS</name><value>hdfs://ha
doop-namenode:9820/</value><description>NameNode
URI</description></property>

</configuration>

3. Se procede actualizar el archivo yarn-site.xml

sudo gedit /opt/hadoop/etc/hadoop/yarn-site.xml
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<configuration><property><name>yarn.nodemanager.aux-
services</name><value>mapreduce_shuffle</value><description>Yarn
Node Manager Aux Service</description></property>

</configuration>

4. Se procede actualizar el archivo mapre-site.xml

sudo gedit /opt/hadoop/etc/hadoop/mapre-site.xml

<configuration><property><name>mapreduce.framework.name</name>
<value>yarn</value><description>MapReduce framework
name</description></property>

</configuration>

Una configurada cada maquina esclava, se procede a inicializar Hadoop al igual que su
administrador de recursos

start-dfs.sh
start-yarn.sh

Para validar que todo esta correctamente instalado, se ejecutara el comand jps, si ho
muestra algun error, toda la configuracion esta correcta, si existe algun error, por favor
revisar nuevamente los pasos, o en su efecto se debe de buscar en la documentacién

gue hay en internet sobre el proceso de instalacion en HADOOP APACHE.
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ANEXO 2

PROCEDIMIENTO PARA LA GENERACION DE SERIES TEMPORALES EN R

install.packages(‘forecast")
install.packages("tseries")
install.packages("readr")
install.packages("ggplot2")
install.packages("ggfortify")
library(ggfortify)

library(ggplot2)
library(forecast)

library(tseries)
library(readr)

datos <- read_csv(file.choose())

datos.ts<-ts(datos, start = ¢(2014,1), frequency = 12)
print(datos.ts)

datos.ts.desc = decompose(datos.ts)
plot(datos.ts.desc, xlab="Afi0’")

MODELOS DE PRONOSTICO EN SERIES TEMPORALES

Modelo NNETAR

f7 <- nnetar(seriel)
fc7<- forecast(f7, h=36)
plot(fc7)

fc7

accuracy(fc7)

fc7

Modelo STML

fl <- stim(seriel, modelfunction=ar)
fcl<- forecast(fl, h=36)

plot(fcl)

accuracy(fcl)

fcl

Modelo Holt Winters
f3 <- HoltWinters(seriel)
fc3 <- forecast(f3, 36)
plot(fc3)

accuracy(fc3)

fc3

Modelo TBATS
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f8 <- tbats(seriel, biasadj=TRUE)
fc8<- forecast(f8, h=36)

plot(fc8)

fc8

accuracy(fc8)

fc8
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ANEXO 3

MODELO DE PRONOSTICO PARA INDICADOR PPEA

Forecast method: NNAR(2,1,2)[12]

Model Information:

Average of 20 networks, each of which is
a 3-2-1 network with 11 weights

options were - linear output units

Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -1.00E-05 0.1276846 0.09436684 -Inf Inf 0.3583021 0.03602173

Forecast method: STL + AR(2)

Model Information:
Call: modelfunction (x = x.sa)
Coefficients:
1 2
0.5551 0.2361

Order selected 2 sigma”2 estimated as 0.03636

Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -0.0031321 0.1869548 0.1307153 -Inf Inf 0.4963138  -0.0212582

Forecast method: HoltWinters

Model Information:
Holt-Winters exponential smoothing with trend and additive seasonal component.

Call:
HoltWinters(x = seriePPEA)

Smoothing parameters:
alpha: 0.4529059
beta: 0

gamma: 1

Coefficients:
[,1]

a 0.43818162

b -0.01530859

sl -0.04833654

106



s2 0.04190920
s3 0.16041281
s4 0.11519136
s5 0.14881788
s6 0.17501127
s7 -0.21217982
s8 -0.04357750
s9 0.12960779
s10 0.13941178
s11 0.08537402
s12 0.02012300

Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 0.01885496  0.25842 0.1818096  -Inf  Inf 0.6903142 0.1080041

Forecast method: BATS(1, {0,0}, -, -)

Model Information:
BATS(1, {0,0}, -, -)
Call: tbats(y = seriePPEA, biasadj = TRUE)
Parameters

Alpha: 0.4629803
Seed States:

[1]

[1,]0.8123107
Sigma: 0.2065308

AIC: 104.4269
Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -0.01083568 0.2065308 0.1353142 -Inf Inf 0.5137754  0.0494632
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MODELO DE PRONOSTICO PARA INDICADOR THMM

Forecast method: NNAR(1,1,2)[12]

Model Information:

Average of 20 networks, each of which is
a 2-2-1 network with 9 weights
options were - linear output units

Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 5.14E-08 0.01321677 0.00347113 NaN Inf 1.405816 -0.00864864

Forecast method: STL + AR(0)

Model Information:

Call:

modelfunction(x = x.sa)

Order selected 0 sigma”2 estimated as 0.0001201

Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -9.81E-20  0.01089321 0.00309186 NaN Inf 1.252212 0.00650533

Forecast method: HoltWinters

Model Information:
Holt-Winters exponential smoothing with trend and additive seasonal component.

Call:
HoltWinters(x = serieTHMM)

Smoothing parameters:
alpha: 0

beta: 0

gamma: 0

Coefficients:

[,1]
a 2.539279e-03
b 3.391197e-05
sl -5.852000e-04
s2 -5.852000e-04

108



s3 -5.852000e-04
s4 -5.852000e-04
s5 2.579357e-03
s6 2.280130e-03
s7 -5.852000e-04
s8 -5.852000e-04
s9 -5.852000e-04
s10 -8.270944e-05
s11 -2.145660e-04
s12 -4.658112e-04

Error measures

MP
ME RMSE MAE E MAPE MASE ACF1
Training set ~ 0.00073505 0.01323168 0.00308359 NaN Inf 1.24886  -0.03131861
Forecast method: BATS(1, {0,0}, -, -)
Model Information:
BATS(1, {0,0}, -, -)
Call: tbats(y = serieTHMM, biasadj = TRUE)
Parameters
Alpha: 0.01323461
Seed States:
[,1]
[1,] 0.0002675098
Sigma: 0.01235617
AlIC: -351.8128
Error measures
MP  MAP
ME RMSE MAE E E MASE ACF1
Training set  0.00143347 0.01235617 0.00211307 -Inf Inf 0.8557986 -0.03411855
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MODELO DE PRONOSTICO PARA INDICADOR PHMN

Forecast method: NNAR(1,1,2)[12]

Model Information:

Average of 20 networks, each of which is
a 2-2-1 network with 9 weights
options were - linear output units

Error measures
MP
ME RMSE MAE E
Training set  -4.29E-06  0.00483871 0.00330839  -Inf

Forecast method: STL + AR(0)

Model Information:

Call:
modelfunction(x = x.sa)

Order selected 0 sigma”2 estimated as 1.927e-05

Error measures
MP
ME RMSE MAE E
Training set  -1.13E-19  0.00436297 0.00318539  -Inf

Forecast method: HoltWinters

Model Information:

MAPE MASE
Inf 0.6704148

MAPE MASE
Inf 0.6454891

ACF1
0.01141185

ACF1
-0.09893209

Holt-Winters exponential smoothing with trend and additive seasonal component.

Call:
HoltWinters(x = seriePHMN)

Smoothing parameters:
alpha: 0.05168247
beta : 0.08167691
gamma: 0.07442131

Coefficients:

[,1]
a 3.953750e-03
b -1.786963e-05
sl -2.121911e-03
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s2 -1.953788e-03
s3 2.404642e-03
s4 5.971105e-03
s5 7.042766e-03
s6 -2.549412e-03
s7 -2.983848e-03
s8 -3.395256e-03
s9 -3.402101e-03
s10 -1.746753e-03
s11 -2.193994e-03
s12 1.671040e-03

Error measures
MP MAP
ME RMSE MAE E E MASE ACF1
Training set  -0.00066894 0.00554702 0.0039664 NaN Inf 0.8037541 -0.05051132

Forecast method: BATS(1, {0,0}, 0.836, -)

Model Information:
BATS(1, {0,0}, 0.836, -)
Call: tbats(y = seriePHMN, biasadj = TRUE)
Parameters

Alpha: -0.2195016

Beta: 0.04302668

Damping Parameter: 0.836489
Seed States:

[.1]

[1,] 0.0001105095
[2,]1 0.0006510642
Sigma: 0.004603153
AIC: -505.7738

Error measures
MP  MAP
ME RMSE MAE E E MASE ACF1
Na
Training set ~ -0.00020582  0.00460315 0.00308819 N Inf 0.6257927  0.01292611
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MODELO DE PRONOSTICO PARA INDICADOR NPELQ

Forecast method: NNAR(1,1,2)[12]

Model Information:

Average of 20 networks, each of which is
a 2-2-1 network with 9 weights
options were - linear output units

Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -0.01828562 48.13157 22.84  -Inf Inf 0.3024875 0.0299678

Forecast method: STL + AR(1)

Model Information:

Call:
modelfunction(x = x.sa)

Coefficients:
1
0.9315
Order selected 1 sigma”2 estimated as 2404

Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 2.492106 46.04524 22.96927  -Inf Inf 0.3041995 0.02037114

Forecast method: HoltWinters

Model Information:
Holt-Winters exponential smoothing with trend and additive seasonal component.

Call:
HoltWinters(x = serieNPLEQ)

Smoothing parameters:
alpha: 0.975642

beta: 0

gamma: 0

Coefficients:
[,1]

a 232.2334583

b 0.5426865

sl 2.9756944
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s2 -5.3159722
s3 4.8090278
s4 0.3923611
s5 -4.8159722
s6 -4.8159722
s7 -6.5243056
s8 -4.6076389
s9 12.7256944
s10 -4.2743056
sl1 2.0173611
s12 7.4340278

Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 2.734578 53.28861 24.65928 NaN Inf 0.3265816 -0.00429028

Forecast method: BATS(1, {0,0}, -, -)

Model Information:
BATS(1, {0,0}, -, -)
Call: tbats(y = serieNPLEQ, biasadj = TRUE)
Parameters

Alpha: 0.9958775
Seed States:

[1]

[1,] 13.61174
Sigma: 48.9228

AIC: 990.1699
Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 2.784865  48.9228 19.99219  -Inf Inf 0.2647718 -0.00429534
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MODELO DE PRONOSTICO PARA INDICADOR POCP

Forecast method: NNAR(1,1,2)[12]

Model Information:

Average of 20 networks, each of which is
a 2-2-1 network with 9 weights
options were - linear output units

Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training 0.0003547 0.115581 0.0569095 1.24538 5.9227 0.774770 0.0039774
set 2 6 5 8 3 4 2

Forecast method: STL + AR(0)

Model Information:
Call:
modelfunction(x = x.sa)

Order selected 0 sigma”2 estimated as 0.01628

Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

Training -2.74E- 0.126822 0.0587952 1.3351 6.19513 0.800443 0.0756526
set 17 3 9 7 2 1 9

Forecast method: HoltWinters

Model Information:
Holt-Winters exponential smoothing with trend and additive seasonal component.

Call:
HoltWinters(x = seriePOCP)

Smoothing parameters:
alpha: 0.009803122
beta : 0.414738
gamma: 0

Coefficients:
(1]

a 0.882256747

b 0.002679321

sl -0.035556951
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s2 -0.050200900
s3 -0.032891922
s4 -0.012452867
s5 0.019266454
s6 0.026458578
s7 0.059695022

Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

Training 0.0268844 0.153982 0.0785177 1.3222 8.21549 1.06894 0.0611979
set 7 4 5 3 7 6 9

Forecast method: BATS(0.008, {0,5}, -, -)

Model Information:
BATS(0.008, {0,5}, -, -)
Call: tbats(y = seriePOCP, biasadj = TRUE)
Parameters

Lambda: 0.008314

Alpha: 0.03728777

MA coefficients: -0.182197 0.585217 -0.257256 0.562674 -0.444253
Seed States:

[,1]

[1,] -0.06789185
[2,] 0.00000000
[3,] 0.00000000
attr(,"lambda")
[1] 0.008313656
Sigma: 0.1066126

AIC: 2.407522
Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training 0.0100693 0.119906 0.0683853 2.33187 7.34226 0.931002 0.0354713
set 4 4 1 5 6 2 1
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MODELO DE PRONOSTICO PARA INDICADOR TDMH

Forecast method: NNAR(8,1,5)[12]

Model Information:

Average of 20 networks, each of which is
a 9-5-1 network with 56 weights

options were - linear output units

Error measures

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training 8.99E- - 14.3017 0.278447
set 06 0.00331636 0.00251762 3.933186 5 0.06684957 1
Forecast method: STL + AR(8)
Model Information:
Call:
modelfunction(x = x.sa)
Coefficients:

1 2 3 4 5 6 7 8
0.9612 -0.0024 -0.0828 0.0916 -0.0702 -0.0138 -0.3556 0.3242
Order selected 8 sigma”2 estimated as 0.00184
Error measures

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training 0.0018764 0.0383292 0.0149185 22.2693 52.8541 0.396128 -
set 1 9 8 1 7 2 0.02175178

Forecast method: HoltWinters

Model Information:

Holt-Winters exponential smoothing with trend and additive seasonal component.

Call:
HoltWinters(x = serieTDMH)

Smoothing parameters:
alpha: 0.8885082
beta: 0

gamma: 1

Coefficients:

(1]
a 2.867110e-01
b 1.406941e-04
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sl -5.566722e-07
s2 5.253744e-04
s3 -1.804851e-03
s4 -1.396698e-04
s5 9.484811e-04
s6 3.875841e-02

Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
0.004219 - 20.3218 0.296297 0.01313
Training set 7 0.04424608 0.01115885 2.009614 2 1 9

Forecast method: BATS(0, {0,0}, -, -)

Model Information:
BATS(O, {0,0}, -, -)

Call: tbats(y = serieTDMH, biasadj = TRUE)

Parameters
Lambda: 0
Alpha: 1.066058

Seed States:

[1]
[1,]-3.963128
attr(,"lambda")
[1] 1.864251e-08

Sigma: 0.3776843

AIC: -408.4706
Error measures
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training 0.0446013 0.011884 - 20.6754 0.315557 -
set -0.00084691 8 2 8.91123 4 2 0.2667701
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