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Resumen 

La demanda creciente de atenciones en los servicios de urgencias es un fenómeno 

permanente, que causa sobreocupación, incrementa los tiempos de atención y la 

insatisfacción de los pacientes y los equipos de salud. El aprendizaje automático ha 

tomado relevancia en el cuidado de la salud en un sin número de campos de actuación y 

podría ser útil para eliminar la incertidumbre del volumen de llegadas de pacientes a 

urgencias y realizar predicciones precisas de la demanda de atenciones en este servicio, 

lo cual podría contribuir a mejorar la planeación de recursos y en consecuencia a mejorar 

los tiempos de atención.  

El propósito de este trabajo es analizar la literatura actual sobre el uso del aprendizaje 

automático en la predicción de la demanda de urgencias, identificando métodos 

efectivos, desafíos clave y posibles aplicaciones prácticas. Se realizo una revisión 

sistemática rápida usando como fuentes las bases de datos EBSCO Host, PubMed, 

SciELO, Scopus, Science Direct, y Ovid, limitada a las publicaciones realizadas entre 

2014 y 2024. En total se incluyeron 21 publicaciones en la revisión.   

Se utilizó una herramienta de inteligencia artificial para realizar la extracción de datos 

de los estudios seleccionados, identificar los algoritmos de pronóstico y los variables de 

predicción más frecuentemente utilizados, la precisión de cada uno de los modelos de 

pronóstico implementados, sus limitaciones y aplicaciones prácticas.  

En conclusión, el aprendizaje automático es útil para prever la demanda de atenciones 

a urgencias con porcentajes absolutos de error bajos. Sin embargo, no es posible 

generalizar un modelo para su aplicación en múltiples instituciones, y las aplicaciones 

prácticas de estas predicciones deben ser exploradas con mayor profundidad.    

Palabras clave: Aprendizaje automático, modelos de predicción, pronóstico, demanda 

de atenciones, urgencias. 
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Abstract 

 

The increasing demand for care in the emergency department is a permanent 

phenomenon, causing overcrowding, increasing care times and dissatisfaction of patients 

and healthcare teams. Machine learning has become relevant in healthcare in a number 

of fields and could be useful to eliminate the uncertainty of the volume of patient arrivals 

in the ED and to make accurate predictions of the demand for care in this service, which 

could contribute to improve resource planning and consequently to improve care times.  

The purpose of this paper is to review the current literature on the use of machine 

learning in ED demand prediction, identifying effective methods, key challenges and 

possible practical applications. A rapid systematic review was conducted using EBSCO 

Host, PubMed, SciELO, Scopus, Science Direct, and Ovid databases as sources, limited 

to publications published between 2014 and 2024. A total of 21 publications were 

included in the review.   

An artificial intelligence tool was used to extract data from the selected studies, identify 

the most frequently used forecasting algorithms and predictor variables, the accuracy of 

each of the forecasting models implemented, their limitations and practical applications.  

In conclusion, machine learning is useful for forecasting ED demand with low absolute 

error rates. However, it is not possible to generalise a model for application in multiple 

institutions, and the practical applications of these predictions need to be further explored.    

Keywords: Machine learning, prediction models, forecasting, demand for emergency 

care, emergency department. 
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Introducción 

 

La sobreocupación de los servicios de urgencias producto del incremento en la 

demanda de atenciones es un problema común que representa uno de los mayores 

desafíos de la atención sanitaria a nivel global. Colombia no es ajena a este fenómeno, 

no es infrecuente que los medios de comunicación denuncien que las urgencias 

hospitalarias se encuentran congestionadas y que los pacientes esperan atención 

durante horas (Asociación Colombiana de Empresas de Medicina Integral, ACEMI, 2018). 

Este fenómeno que afecta principalmente las instituciones de mediana y alta complejidad 

conlleva prolongación de los tiempos de atención, mayor riesgo de eventos adversos, 

aumento de las tasas de hospitalización y mortalidad, e insatisfacción de los usuarios 

(Estrada Atehortúa & Zuluaga Gómez, 2020; Sun et al., 2013).  

Las causas de esta situación son múltiples, se han descrito factores asociados a la 

población y al servicio. A los pacientes se les atribuye: malos hábitos de uso, 

desconocimiento del concepto de urgencia, búsqueda de incapacidades, evasión del 

pago de cuotas moderadoras y búsqueda de atención médica en menor tiempo al 

ofertado en consulta ambulatoria (Asociación Colombiana de Empresas de Medicina 

Integral, ACEMI, 2012).   

Entre las causas asociadas a la operación del servicio se cuentan: mala planeación en 

la ejecución de las actividades y desbalance entre oferta y la demanda en los servicios 

de urgencias. Esto genera cuellos de botella, prolonga los tiempos de atención y 

congestiona el servicio (Furterer, 2014).  

A nivel institucional el desbalance entre la oferta y la demanda se presenta debido a la 

variabilidad de la demanda de pacientes, con comportamientos estacionales de acuerdo 
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con la época del año, la semana epidemiológica, el día de la semana, la hora del día, e 

incluso el clima, lo cual dificulta la asignación eficiente de recursos y la planificación.  

De acuerdo con Estrada Atehortua y Zuluaga Gómez (2020) se han implementado 

diversas estrategias para gestionar la sobreocupación de los servicio de urgencias, 

ninguna de ellas relacionada con la predicción de la demanda de atenciones del servicio, 

los modelos de gestión implementados no han sido replicables y la situación ha 

empeorado.  

Por otro lado, en los últimos años el aprendizaje automático ha tomado relevancia en 

el cuidado de la salud, teniendo aplicación en un sin número de campos de actuación 

(Javaid et al., 2022). Uno de esos campos es la mejora de la eficiencia operacional en la 

que el aprendizaje automático ha sido utilizado para realizar predicciones en diversas 

situaciones la mayoría de ellas relacionadas con la predicción de enfermedad, pero 

también ha sido útil para predecir la utilización de recursos y el costo médico, e incluso el 

riesgo de ocurrencia de eventos adversos (Barda et al., 2020; Berger et al., 2020).  

El aprendizaje automático ofrece la posibilidad de analizar grandes cantidades de 

datos, identificar patrones y tendencias y podría constituirse como una herramienta 

prometedora para predecir la demanda, y a partir de estas predicciones optimizar la 

planificación de recursos.  

El presente estudio busca examinar cómo se ha utilizado el aprendizaje automático en 

este contexto, analizando los métodos utilizados, las limitaciones existentes y las 

posibles aplicaciones futuras. 

Este documento presenta una estructura organizada que aborda de manera integral la 

investigación propuesta. En primer lugar, se describen los objetivos que establecen el 

alcance del estudio. Posteriormente, en la justificación se expondrá el por qué del tema 

elegido, tratando de demostrar la relevancia y la importancia de este. A continuación, se 
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desarrolla un marco teórico que proporciona el contexto necesario del problema de 

investigación, seguido de la formulación de una hipótesis y la identificación de las 

variables relevantes. Se describe la metodología utilizada, y el trabajo de campo 

realizado. El documento cierra con un espacio para la discusión de los resultados 

obtenidos, y para enunciar conclusiones y posibles áreas de trabajo futuro.  
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Objetivos 

 

Objetivo general 

Analizar la literatura actual sobre el uso del aprendizaje automático en la predicción de 

la demanda de urgencias, identificando métodos efectivos, desafíos clave y posibles 

aplicaciones prácticas. 

Objetivos específicos 

• Describir los métodos de aprendizaje automático más comúnmente utilizados 

en la predicción de la demanda diaria de atenciones del servicio de urgencias.  

• Identificar el tipo de predictores que permiten mejorar el desempeño predictivo 

de un modelo de pronóstico de la demanda en urgencias.  

• Establecer la aplicabilidad de un modelo de predicción de la demanda de 

atenciones en el contexto de un servicio de urgencias. 
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Justificación 

 

El volumen diario de personas que solicita atención en los servicios de urgencias es 

un factor crítico en la gestión de recursos de cualquier institución hospitalaria; un 

pronóstico preciso de esta demanda de atención puede mejorar la planeación y la 

asignación de recursos, y en consecuencia contribuir a mejorar la eficiencia del servicio.  

El pronóstico de la demanda diaria y horaria de un servicio de urgencias involucra 

múltiples variables, las cuales exhiben patrones complejos, en general no lineales, y con 

un comportamiento que incluye estacionalidades por semana epidemiológica, día de la 

semana, hora del día, entre otros; en este contexto, la obtención de una predicción 

precisa requiere del enfoque avanzado que aportan los métodos de aprendizaje 

automático.  

El aprendizaje automático ha demostrado ser útil en diversos campos de la atención 

sanitaria, y representa un avance tecnológico significativo que puede transformar 

positivamente la forma en que se administra y se entrega la atención en los servicios de 

urgencias. Su utilización en la predicción de las llegadas diarias a urgencias podría tener 

un gran impacto en la operación de este servicio, y permitiría a los hospitales anticipar y 

prepararse mejor para atender la demanda, asegurando oportunidad, seguridad y 

efectividad en la atención de los pacientes.  El éxito en la predicción y el subsecuente 

ajuste de recursos podría contribuir a la reducción de los tiempos de espera al permitir 

una mejor gestión de la capacidad y la carga de trabajo. 

Por otro lado, la aplicación práctica de este trabajo puede contribuir al desarrollo de 

algoritmos de predicción que podrían integrarse en sistemas de gestión hospitalaria para 

mejorar la eficiencia operativa. El desarrollo de la capacidad de predecir la demanda de 
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atenciones no solo beneficiaría a los servicios de salud en la actualidad, sino que podría 

contribuir en la mejora continua del sistema de salud en el largo plazo. 
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Marco Teórico 

 

Atención de urgencias 

Los servicios de urgencias tienen un papel fundamental en la sociedad para recibir a 

los pacientes que necesitan atención médica urgente, representando casi el 14% de las 

visitas hospitalarias en Estados Unidos y siendo las unidades más concurridas y 

congestionadas de los hospitales (Berikol & Berikol, 2020; K. J. W. Tang et al., 2021).  

La atención en estos servicios suele involucrar un alto volumen de pacientes, recursos 

limitados y toma de decisiones de forma rápida (Piliuk & Tomforde, 2023, 2023); con 

implicaciones que potencialmente pueden cambiar la vida de las personas (Schneider 

et al., 1998). Muchos factores entre ellos el envejecimiento de la población, el aumento 

de la esperanza de vida y la mayor prevalencia de enfermedades crónicas han 

contribuido a incrementar su demanda y por ende su saturación, prolongando los tiempos 

de espera y la duración total de la atención (Bruballa et al., 2016).  

En Colombia el acceso a urgencias está garantizado por el Sistema General de 

Seguridad Social en Salud (SGSSS), entendiendo urgencia como “la alteración de la 

integridad física y/o mental de una persona, causada por un trauma o por una 

enfermedad de cualquier etiología que genere una demanda de atención médica 

inmediata y efectiva tendiente a disminuir los riesgos de invalidez y muerte” (Decreto 412 

de 1992, 1992, p. 412; Vanegas & Restrepo, 2022).  

Si bien, los servicios de urgencias son responsables de organizar los recursos 

humanos, materiales, tecnológicos y financieros para asegurar el cuidado indispensable 

e inmediato de las personas que presentan una urgencia, esto no siempre se logra; 

haciendo que los pacientes deban esperar durante horas por la atención (Bobrovitz et al., 

2017; Rodriguez et al., 2018). Esta situación frecuentemente conlleva que los pacientes 
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abandonen el servicio de urgencias sin recibir atención médica (Griner et al., 2020; 

Hobbs et al., 2000).  

No solo por la necesidad de tomar decisiones de forma rápida para disminuir el riesgo 

de eventos adversos, de las tasas de hospitalización y mortalidad, sino para evitar la 

insatisfacción de los usuarios la gestión de los tiempos de urgencias resulta ser un factor 

crítico en la operación del servicio de urgencias (Asociación Colombiana de Empresas de 

Medicina Integral, ACEMI, 2018; Javaid et al., 2022; Vezyridis & Timmons, 2014). 

En la búsqueda de soluciones, la aplicación de herramientas de inteligencia artificial y 

aprendizaje automático ha demostrado ser de utilidad en la gestión y organización de los 

recursos de los servicios de urgencias contribuyendo a mejorar la toma de decisiones en 

el servicio (Marco et al., 2021; Piliuk & Tomforde, 2023; K. J. W. Tang et al., 2021). 

Haciendo uso de estas herramientas es posible pronosticar el volumen de atenciones en 

un momento determinado, lo cual puede beneficiar la operación del servicio, entregando 

información que permita reorganizar los recursos de tal forma que se logren menores 

tiempos de atención y de esta forma mejores resultados en salud y una disminución de la 

insatisfacción de los usuarios del servicio.  

Se ha demostrado que estas mejoras son plausibles y que pronosticando la cantidad 

de personas que solicitaran atención en un momento determinado, sus tiempos de 

estancia, y alineando estas predicciones con la asignación de recursos, en un trabajo 

mancomunado entre los equipos de salud y los científicos de datos se obtienen mejoras 

sostenibles en las operaciones de los servicios de salud (Griner et al., 2020; Gul & Celik, 

2020; Sookmee et al., 2024). 

Generalidades del aprendizaje automático  

El término "aprendizaje automático" (Machine Learning, ML) hace referencia a 

diversas técnicas estadísticas que permiten a los ordenadores aprender de la experiencia 
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sin ser programados explícitamente para ello (Javaid et al., 2022). Dicho de otra forma, el 

aprendizaje automático es una tecnología que utiliza programas informáticos para 

analizar grandes volúmenes de datos. Estos programas, que suelen llamarse algoritmos, 

se entrenan con información proporcionada por el usuario, por ejemplo, datos sobre 

pacientes y sus síntomas, o información histórica del volumen de atenciones; de esta 

forma el algoritmo puede identificar patrones y hacer predicciones. 

En un sentido más romántico “el aprendizaje automático es un paradigma que puede 

referirse al aprendizaje a partir de la experiencia pasada (que en este caso son datos 

anteriores) para mejorar el rendimiento futuro” (K. P. Das & J, 2023).  

Para que el aprendizaje automático pueda ser útil los datos estructurados son 

organizados en características únicas en un conjunto de datos que se utiliza para el 

entrenamiento del modelo, modelo que tras ser entrenado se utiliza para realizar 

inferencias sobre los nuevos datos (K. J. W. Tang et al., 2021). De esta forma la 

computadora puede encontrar puntos comunes, patrones en un conjunto de datos y 

llegar a una conclusión sobre la correlación de los datos sin estar específicamente 

programado para llegar a ese resultado (K. P. Das & J, 2023). 

La capacidad de los algoritmos de aprendizaje automático para encontrar 

correlaciones entre diferentes atributos relacionados con ciertos eventos permite 

encontrar estrategias para optimizar los recursos sanitarios a través de modelos 

predictivos. Hay diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje automático que adoptan 

diferentes enfoques para comprender los conjuntos de datos y construir modelos 

predictivos, ya sean de clasificación o de regresión. En los modelos de clasificación, el 

algoritmo clasifica el patrón de prueba en una clase específica. En regresión, el algoritmo 

intenta predecir un número específico basándose en el patrón de los datos de prueba.  
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Desde el punto de vista de las cuatro facetas funcionales de la analítica de datos: 

descriptiva, diagnóstica, predictiva y prescriptiva, el aprendizaje automático se constituye 

como un pilar de la analítica predictiva, a partir de la cual se pueden recomendar cursos 

de acción y conducir la toma de decisiones basada en datos (Gudivada, 2017).  

 El aprendizaje automático ya está presente en la atención sanitaria y ha beneficiado 

múltiples puntos de la cadena de valor de la atención sanitaria que incluyen mejoras en la 

experiencia de atención, diagnóstico, tratamiento, gestión del riesgo, entre otros 

aspectos; las posibilidades de aplicación futuras son ilimitadas, gracias a la informática, 

por supuesto, hasta las partes más ínfimas e insignificantes de cualquier operación 

pueden simplificarse hasta rozar la perfección (Abdelaziz et al., 2018; Ahmad et al., 2018; 

Char et al., 2020; Javaid et al., 2022). 

Las herramientas de aprendizaje automático han demostrado ser capaces, a través de 

la automatización, de mejorar la capacidad de toma de decisiones inteligentes en la 

atención primaria/terciaria de una persona, lo que contribuye a mejorar la calidad de vida 

de miles de millones de personas en todo el mundo, la implementación de estas 

herramientas se ha visto favorecida por la implementación de registros médicos 

electrónicos y el impulso dado por los sistemas sanitarios que están utilizando 

herramientas de Big Data para el análisis de información (Gupta & Katarya, 2020; 

Sendak et al., 2020). 

Como se mencionó previamente la literatura relevante ha demostrado que la 

sobreocupación de los servicios de urgencias y la subsecuente prolongación de los 

tiempos de atención tiene impactos en la calidad de atención del paciente incluso 

relacionados con mayores niveles de mortalidad. El aprendizaje automático y también el 

aprendizaje profundo ha demostrado que potencialmente es capaz de discernir patrones 

de datos recopilados a lo largo de los años y arrojar ideas para mejorar los procesos de 
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urgencias ayudando a los administradores el múltiples tareas de la operación de los 

servicios de urgencias dando como resultado inclusive una carga reducida para los 

profesionales médicos involucrados en la atención en este servicio (K. J. W. Tang et al., 

2021).  

La alineación de los procesos de ciencia de datos con la atención asistencial y los 

procesos administrativos en una institución de salud resulta ser útil para facilitar la 

planeación de servicios, la asignación de recursos y obtener mejores resultados 

operativos, de salud y en la satisfacción de los usuarios y del personal sanitario 

responsable de su atención (Griner et al., 2020).  

No es posible implementar modelos de aprendizaje automático sin datos, por fortuna 

la evolución de los sistemas de información hospitalario (HIS), así como el de los 

sistemas de información de los servicios de apoyo diagnóstico, LIS en el laboratorio 

clínico y RIS en imágenes diagnósticas, entre otros, han facilitado que el cuidado de la 

salud se vea influenciado y beneficiado por la gestión de la información que proviene de 

las actividades clínicas, la generación de pronósticos a partir de estos grandes 

volúmenes de datos es solo una de las aplicaciones que se ha visto beneficiada con el 

almacenamiento y gestión que las historias clínicas electrónicas han propiciado (Azadi 

et al., 2023; Hong et al., 2018; L. Tang et al., 2022).  

Sin embargo, no todo es color de rosa, si bien hoy en día la analítica de datos y el 

aprendizaje automático tienen un papel relevante en la organización de los sistemas 

sanitarios, y sus algoritmos ofrecen soluciones que puede ayudar a los administradores 

de servicio de salud a tomar la decisión correcta en el momento adecuado, aún se debe 

lograr que los usuarios finales de la información la empleen de forma coherente para 

lograr el propósito de mejorar la prestación de servicios de salud (Tawhid et al., 2021; 

Ward et al., 2014).  
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De regreso al contexto de urgencias el aprendizaje automático ha demostrado ser de 

utilidad en numerosas actividades del servicio de urgencias, siendo capaz de mejorar la 

exactitud en la asignación de la clasificación de triage, predecir mortalidad, e identificar 

riesgos críticos en la atención, así como la necesidad de recursos para atenderlos 

(Ivanov et al., 2021; Piliuk & Tomforde, 2023; Stover-Baker et al., 2012; Sulaiman et al., 

2023); siendo capaces incluso de identificar la influencia del medio ambiente 

(temperatura, calidad del aire y polución) en el comportamiento de la demanda de 

urgencias (Jian et al., 2023; Kousha & Castner, 2016; Schaffer et al., 2012; Stieb et al., 

2009); o de predecir la demanda de atenciones de poblaciones especiales, como los 

adultos mayores, niños, o pacientes con diagnóstico de asma u otras enfermedades 

específicas (Bunney et al., 2023; L. T. Das et al., 2017; Newcomb & Li, 2008; Wang et al., 

2023). Pese a la gran cantidad de informes del uso los algoritmos analíticos predictivos 

en los servicios de urgencias, su utilización no ha podido ser escalada y generalizada.  

Pronósticos de la demanda de un servicio 

La previsión es una herramienta fundamental en la toma de decisiones y la 

planificación. La fascinación por la incertidumbre del futuro y el desafió que esto significa, 

ha impulsado a individuos y organizaciones a tratar de predecirlo, con el ánimo de 

intentar reducir sus riesgos y aumentar sus beneficios. La amplia gama de aplicaciones 

de la previsión requiere una variedad diversa de métodos para enfrentar los desafíos del 

mundo real (Petropoulos et al., 2022). 

Si simplificamos la cadena de valor del proceso típico de atención en urgencias, en 

pocos pasos: a) solicitud de atención; b) triage; c) registro y admisión; d) consulta; e) 

apoyo diagnóstico y terapéutico; f) egreso; fácilmente podemos concluir que se asemeja 

a la cadena de suministro de un servicio; en la cual la planificación y la gestión de la 

demanda del servicio juega un papel fundamental, asegurando que se cuente con la 
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capacidad adecuada para atender a los clientes sin demoras y de manera efectiva 

(Heizer et al., 2020; Slack & Lewis, 2019).  

De tal manera que una buena predicción de la demanda contribuye significativamente 

en la mejora de la operación de la cadena de suministro de un servicio o producto, lo cual 

conlleva un impacto positivo en los niveles de servicio. Existen diversas técnicas para 

predecir la demanda: a) predicción clásicas basada en técnicas cualitativas, el juicio de 

expertos y la experiencia pasada; b) predicciones basadas en técnicas cuantitativas, 

modelos estadísticos y de aprendizaje automático; o c) una combinación de métodos 

cualitativos y cuantitativos (Petropoulos et al., 2022).  

A pesar de la importancia que conlleva la predicción de la demanda en la cadena de 

operación de un servicio, tal como la atención de urgencias, no es común que en nuestro 

medio local se utilicen predicciones de la demanda para ajustar los recursos requeridos 

en el servicio de urgencias para atenderla. Esto puede deberse al desconocimiento de 

estas técnicas por los administradores del servicio; la no integración de personal 

capacitado en estas técnicas en los servicios de salud; la complejidad de los patrones de 

demanda del servicio; o la incapacidad del sistema de salud para direccionar la demanda 

de atención de urgencias a través de un modelo de asignación geográfica.  

Revisión sistemática 

Las revisiones sistemáticas tienen su origen en las disciplinas de la salud y la 

medicina, sin embargo, también se utilizan en otras disciplinas como las ciencias 

sociales, las ciencias y la ingeniería (The University of Newcastle, 2024). Una revisión 

sistemática intenta identificar, evaluar y sintetizar toda la evidencia empírica que cumple 

con los criterios de elegibilidad preespecificados para responder una pregunta de 

investigación específica, utilizando métodos explícitos y sistemáticos con miras a 
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minimizar el sesgo, para producir hallazgos más confiables que sirvan de base para la 

toma de decisiones (Higgins & Green, 2011). 

De acuerdo, con Higgins & Green (2011) las características clave de una revisión 

sistemática son: 

• un conjunto de objetivos claramente establecidos con criterios de elegibilidad 

predefinidos para los estudios 

• una metodología explícita y reproducible 

• una búsqueda sistemática que intenta identificar todos los estudios que 

cumplirían los criterios de elegibilidad 

• una evaluación de la validez de los hallazgos de los estudios incluidos,  

• una presentación sistemática y una síntesis de las características y hallazgos 

de los estudios incluidos 

Los tipos de revisión sistemática más comunes son: 

a) Revisión sistemática (Systematic Review): las revisiones sistemáticas son el 

tipo de revisión más conocido en determinados campos. Su objetivo es realizar 

una búsqueda exhaustiva y exhaustiva y recomendaciones para la práctica. 

Las características incluyen: Reunir y evaluar el conocimiento publicado dentro 

de un área o tema en particular; Adherirse a fijar pautas de conducta; Requiere 

revisión por pares antes de su publicación. 

b) Revisión de alcance (Scoping Review): Las revisiones de alcance proporcionan 

un “análisis ambiental” (evaluación preliminar) de la literatura actualmente 

disponible en un área de investigación. Las revisiones de alcance se 

diferencian de las revisiones de mapeo en que el resultado es sólo la revisión, 

no la realización de revisiones o investigaciones adicionales. Las 
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características incluyen: Ser una búsqueda rápida que pueda informar si se 

necesita una revisión completa. Acercamiento sistemático. 

c) Revisión de literatura (Literature Review). Las características incluyen: 

establecer un marco teórico para su tema/área temática; definir términos, 

definiciones y terminología clave; identificar estudios, modelos, estudios de 

casos, etc. que respalden su tema definir/establecer su área de estudio, es 

decir, su tema de investigación. 

d) Revisión Integrativa (Integrative Review). Las características incluyen: Generar 

o refinar una teoría o hipótesis; Combinar la investigación empírica y teórica; 

Examinar la investigación sobre un fenómeno de salud determinado; Informar 

las políticas y prácticas sanitarias. 

e) Metaanálisis (Meta-Analysis). El metaanálisis proporciona una combinación 

estadística de los resultados de estudios cuantitativos. Su objetivo es una 

búsqueda exhaustiva y exhaustiva. El metaanálisis se puede incluir en las 

revisiones sistemáticas, pero tenga en cuenta que no todas las revisiones 

sistemáticas contienen un metaanálisis. Las características incluyen: Capaz de 

reunir estudios más pequeños para contribuir a una imagen más amplia del 

impacto; Ahorro de tiempo para los tomadores de decisiones, en comparación 

con la revisión de estudios individuales. 

f) Revisión cualitativa (Qualitative Review). Las revisiones cualitativas son 

estudios interpretativos que pueden incorporar informes de usuarios y 

observaciones de profesionales para permitir una comprensión más amplia que 

la que permitirían los datos únicamente. Las características incluyen: Permite 

la síntesis de información no estadística. Puede resaltar temas en estudios 

individuales. 
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Específicamente una revisión sistemática rápida, sigue al menos los siguientes pasos:  

a) Formulación de la Pregunta de Investigación: Define una pregunta de 

investigación específica, clara y relevante para el contexto; y que puede ser 

respondida mediante este método de investigación. 

b) Elaboración de un Protocolo Simplificado: Diseña un protocolo de revisión 

conciso, con elementos clave: criterios de inclusión y exclusión de estudios, la 

estrategia de búsqueda preliminar y los métodos de síntesis de datos. 

c) Búsqueda Rápida de Evidencia: exploración rápida y eficiente en fuentes de 

literatura relevantes, como bases de datos académicas, buscadores 

especializados y literatura gris, a través del uso de términos de búsqueda. 

d) Selección Rápida de Estudios: Aplica criterios de inclusión y exclusión de 

manera rápida y eficiente para seleccionar los estudios relevantes. En algunas 

ocasiones, para acelerar el proceso, puede ser necesario limitar la cantidad de 

estudios incluidos. 

e) Extracción Simplificada de Datos: Extrae información clave de los estudios 

seleccionados de manera concisa, centrándote en los resultados pertinentes 

para responder la pregunta de investigación. 

f) Síntesis Preliminar de la Evidencia: Realiza una síntesis preliminar de los 

resultados de los estudios incluidos, identificando patrones o tendencias en la 

evidencia disponible. 

g) Interpretación Preliminar de Resultados: Interpreta los hallazgos de manera 

inicial, reconociendo las limitaciones inherentes a una revisión rápida y 

destacando áreas que requieren una exploración más detallada. 
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En general, se reconoce que una revisión sistemática rápida se enfoca en ser ágil y 

eficiente, priorizando la obtención de resultados en un tiempo reducido; estas limitaciones 

inherentes a la velocidad del proceso pueden conllevar que se pase por alto estudios 

relevantes o a que se realice una evaluación menos detallada de la calidad metodológica 

de los estudios incluidos (Featherstone et al., 2015; Tricco et al., 2017). 
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Hipótesis 

 

El uso modelos de aprendizaje automático contribuye a identificar patrones y 

tendencias en los datos históricos de llegadas a urgencias, los cuales pueden incluir: 

tendencias estacionales, días festivos, condiciones meteorológicas y eventos especiales; 

siendo útiles para predecir de forma efectiva el número de pacientes que se espera que 

soliciten atención en un día y hora determinado en el servicio de urgencias.  

La predicción de la demanda de los servicios de urgencias contribuye a reorganizar la 

planeación y disposición de los recursos disponibles, obteniendo mejoras en la operación 

del servicio que conlleven a una reducción de los tiempos de espera, incremento en la 

satisfacción de los usuarios y un mejor uso de los recursos disponibles para la atención 

médica. 
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Variables 

 

A continuación, se describen las principales variables o aspectos que se buscan 

identificar en el estudio:  

• País en el que se realiza el estudio. Tipo de variable: Cualitativa nominal.  

• Nombre de la institución en la que se realiza el estudio. Tipo de variable: 

Cualitativa nominal. 

• Nombre del método o modelo aplicado. Nombre del algoritmo de aprendizaje 

computacional empleado en el estudio. Es una variable cualitativa nominal que 

identifica el modelo utilizado en cada estudio para obtener la predicción. Por 

ejemplo: ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average): Un modelo que 

combina componentes autoregresivos, de media móvil e integrados para 

modelar series temporales; ETS (Exponential Smoothing methods): Métodos de 

suavizado exponencial que utilizan pesos exponencialmente decrecientes para 

observaciones pasadas; STLM (Seasonal decomposition of time series by 

LOESS): Un enfoque que descompone una serie temporal en componentes 

estacionales utilizando LOESS (Local Polynomial Regression Fitting); Modelos 

de Regresión Lineal Generalizada (GLM); Redes neuronales; Arboles de 

decisión, etc.  

• Predictores. Variables o características utilizados para predecir la demanda. 

Variable cualitativa nominal, para identificar las covariables o variables de 

control utilizadas en la creación del modelo de pronóstico, por ejemplo: día de 

la semana, día festivo, atenciones del día anterior, temperatura, humedad, etc.  

• Métrica de desempeño. Medida que se utilizó para evaluar la capacidad 

predictiva del modelo. Variable cualitativa nominal, utilizada para identificar el 
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nombre de la medida cuantitativa que se usó en el estudio para evaluar y 

comparar la eficacia y precisión de un modelo, ejemplo: Error Cuadrático Medio 

(Mean Squared Error, MSE), Error Absoluto Medio (Mean Absolute Error, MAE), 

Coeficiente de Determinación (R²), Error Porcentual Absoluto Medio (Mean 

Absolute Percentage Error, MAPE) 

• Resultado de la métrica de desempeño. Variable cuantitativa continua, que 

identifica el valor obtenido en la métrica de desempeño del modelo de 

predicción.  
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Metodología 

 

Este estudio está enfocado en el análisis y evaluación de la utilización de técnicas de 

aprendizaje automático (machine learning) para predecir la demanda de atenciones en 

los servicios de urgencias.  

Pregunta de investigación 

• P1. ¿Cuáles son los modelos o métodos de aprendizaje automático que han 

demostrado ser efectivos para predecir la demanda diaria de un servicio de 

urgencias en hospitales de cualquier nivel de complejidad, sean públicos o 

privados? 

• P2. ¿Qué características o variables son relevantes en los modelos de aprendizaje 

automático para este propósito? 

• P3. ¿Cómo son aplicadas las predicciones de demanda de atenciones en urgencias 

en la planeación y asignación de recursos a los servicios de urgencias?  

Metodologías aplicables 

El objetivo del estudio y la respuesta a las preguntas de investigación puede ser 

logrado utilizando diversos enfoques metodológicos; entre ellos: revisión narrativa, 

integrativa, meta analítica, de scoping entre otros. En la tabla 1 se muestra un resumen 

de la aplicabilidad ventajas y desventajas de cada uno de estos métodos en el contexto 

de este estudio.  

Teniendo en cuenta el equilibrio entre los recursos disponibles para la ejecución de 

este estudio, la aplicabilidad de los métodos, sus ventajas y desventajas. La revisión 

sistemática rápida es un método más estructurado y exhaustivo que una revisión 

narrativa, requiere menos recursos tanto de tiempo como de expertos disponibles que 

una revisión Delphi. Por otro lado, el desarrollo y alcance de los objetivos de este estudio 
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no requiere la exhaustividad ni integración de los resultados que aporta un metaanálisis; 

y dato que los objetivos propuestos requieren de una respuesta cuantitativa y no 

cualitativa, no se requiere de una revisión integrativa. Como objetivo no esta determinar 

si existen vacíos de conocimiento que puedan ser cubiertos en una investigación 

posterior por lo que una revisión tipo scoping sobre pasa el alcance de este estudio.   

Tabla 1. Metodologías aplicables para el desarrollo del estudio 

Metodologías aplicables para el desarrollo del estudio 

Metodología Descripción Aplicabilidad  Ventajas Desventajas 

Revisión 
Narrativa 

Permite sintetizar y resumir la 
literatura sobre un tema sin seguir 
un método sistemático riguroso. 
Basada en la interpretación del 
investigador incluye una discusión 
amplia sobre conceptos, teorías y 
contextos (Baumeister & Leary, 
1997). 

Es útil para proporcionar 
una visión general sobre 
los modelos de 
aprendizaje automático, 
las variables relevantes y 
su aplicación en la 
planeación de recursos. 

- Muy fácil de 
realizar.  
- Proporciona una 
visión amplia y 
contextual. 

- Falta de 
rigurosidad.  
- Riesgo muy alto 
de sesgo.  
- Poco exhaustiva. 

Revisión 
Integrativa 

Combina datos de estudios teóricos 
y empíricos para proporcionar una 
comprensión más completa del 
fenómeno. Permite la inclusión de 
estudios cuantitativos y cualitativos 
(Whittemore & Knafl, 2005). 

Útil para explorar de 
manera más amplia los 
métodos utilizados, las 
variables clave y las 
aplicaciones prácticas, 
integrando diferentes 
enfoques y perspectivas. 

- Incluye una 
amplia variedad 
de estudios.  
- Proporciona una 
comprensión 
completa del 
tema. 
- Riesgo de 
sesgo: medio 

- Complejidad en la 
síntesis de datos 
heterogéneos.  
- Toma más tiempo 
y esfuerzo. 

Revisión 
Meta-
analítica 

Metodología estadística que 
combina los resultados de múltiples 
estudios cuantitativos para obtener 
una estimación más precisa de los 
efectos y relaciones investigadas 
(Borenstein et al., 2009). 

Ideal para identificar y 
evaluar cuantitativamente 
los métodos y variables 
más efectivos en la 
predicción de la demanda 
de urgencias. 

- Alta precisión 
en los resultados.  
- Método 
cuantitativo y 
robusto. 
- Riesgo de 
sesgo muy bajo 

- Requiere estudios 
homogéneos.  
- Limitada a 
estudios 
cuantitativos.  
- 
Metodológicament
e compleja. 

Revisión de 
Alcance 
(Scoping 
Review) 

Explora la extensión, alcance y 
naturaleza de la investigación sobre 
un tema, identificando lagunas en 
el conocimiento y áreas para 
futuras investigaciones (Arksey & 
O’Malley, 2005). 

Adecuada para mapear 
los métodos utilizados, 
las variables relevantes y 
las aplicaciones 
prácticas, proporcionando 
una visión amplia de la 
literatura disponible. 

- Identifica 
lagunas en la 
investigación.   
- Amplia 
cobertura del 
tema. 

- No busca 
sintetizar 
resultados 
exhaustivamente.  
- Puede ser menos 
profunda en 
algunos aspectos. 

Revisión 
Rápida 

Utiliza métodos sistemáticos 
simplificados para evaluar y 
sintetizar la evidencia en un 
período de tiempo más corto que 
una revisión sistemática tradicional 
(Tricco et al., 2017). 

Adecuada para una 
evaluación rápida y 
preliminar de la literatura 
sobre el uso del 
aprendizaje automático 
en la predicción de la 
demanda de urgencias. 

- Tiempo de 
ejecución más 
corto.  
- Métodos 
sistemáticos. 

- Sacrifica 
profundidad y 
exhaustividad, para 
conseguir un 
resultado en menor 
tiempo.   

Estudio 
Delphi 

Método estructurado de recolección 
de información basado en la 
consulta a un panel de expertos a 
través de múltiples rondas de 
cuestionarios, con el objetivo de 
llegar a un consenso (Hsu & 
Sandford, 2007). 

Útil para identificar los 
métodos y predictores 
más relevantes según la 
opinión de expertos en el 
campo y evaluar su 
aplicabilidad en la 
planeación de recursos. 

- Obtención de 
consenso entre 
expertos.  
- Identificación de 
prácticas y 
métodos 
relevantes. 

- Proceso largo 
debido a múltiples 
rondas.  
- Dependencia de 
la disponibilidad y 
experiencia de los 
expertos. 

Fuente: elaboración propia 
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Con base en los expuesto se selecciona como metodología de desarrollo la revisión 

sistemática rápida, la cual permite seguir un método estructurado, aplicable en el 

desarrollo del estudio, y con la ventaja de poder obtener resultados en un tiempo más 

corto, sin comprometer el logro de los objetivos, o el riesgo de un sesgo medio, lo cual 

desde el punto de vista del autor es aceptable, para responder a las preguntas de 

investigación, y su aplicación en el contexto de la operación de un servicio de urgencias.   

Criterios de inclusión y exclusión 

Se incluirán todas las publicaciones, realizadas en revistas científicas, libros y tesis, 

que apliquen métodos de aprendizaje automático para predecir la demanda de atención 

en los servicios de urgencias, publicados en los últimos 10 años (desde 2014 hasta la 

fecha actual). La publicación debe describir el desarrollo y evaluación de los modelos 

implementados; describir las variables utilizadas para la predicción (como datos 

demográficos, información clínica, condiciones meteorológicas, calendario, entre otros); y 

deben presentar las métricas de desempeño con las que evaluaron los modelos 

utilizados.  

Se excluirán las publicaciones que cumplan los siguientes criterios: 

1. Correspondan a cartas, resúmenes de conferencias o poster, o revisiones 

sistemáticas. 

2. No relacionadas con la predicción de la demanda total de atención en los servicios 

de urgencias. Esto incluye las predicciones relacionadas con la demanda de 

poblaciones o enfermedades específicas, por ejemplo: demanda de atención de 

adultos mayores, COVID, infarto agudo de miocardio, etc); y las que realizan 

predicciones de demanda en otros servicios de atención diferentes a las urgencias, 

o predicen reingresos, mortalidad o la clasificación de triage. Aquellas que se 

relacionen con la predicción de admisiones a hospitalización, reingresos, 
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clasificación de triage, tiempos de espera o de estancia, también las que busquen 

cuantificar los niveles de congestión del servicio.  

3. Texto completo no disponible. 

4. Aquellas que no describan de forma detallada el modelo de pronóstico utilizado. 

5. Las que no informen los predictores utilizados o no presenten los resultados de las 

métricas de desempeño del modelo.  

6. En las que el alcance del pronóstico de la demanda no sea horario o diario.  

7. Publicaciones en idioma diferente a inglés o español.  

Estrategia de búsqueda 

Los términos de búsqueda que se utilizarán para identificar publicaciones de interés 

en las diferentes bases de datos son: “Machine learning”; “Predictive modeling”, 

Forescasting, Forecast, Prediction, “Emergency room, “Emergency department”, “hospital 

emergencies”, Demand, Visits, Arrivals, Admission, “Time series análisis”. Estos términos 

deben estar contenidos en el título, resumen, o en las palabras claves o términos 

temáticos de la publicación.  

Para realizar la identificación de las publicaciones de interés se utilizarán los recursos 

electrónicos de búsqueda disponibles, en la tabla 2 se listan las bases de datos que se 

consultaran con los correspondientes arreglos de los términos de búsqueda en cada una 

de ellas. En el caso de Science Direct no se permite realizar la búsqueda a través de una 

ecuación, la búsqueda se realiza usando términos de lenguaje natural. 

 

Tabla 2. Bases de datos y ecuaciones de búsqueda 

Bases de datos y ecuaciones de búsqueda 

Aplicación de búsqueda y bases de 
datos 

Términos de búsqueda 

EBSCO Host 

• eBook Academic 
Collection  

SU ( (“Machine learning” or “Predictive modelling” or “Forescasting” or 
“Forecast” or “Prediction” or “Time series analysis”) AND (“Emergency room” or 
“Emergency department” or “Hospital emergencies”) AND (“Demand” or “Visits” 
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Tabla 2. Bases de datos y ecuaciones de búsqueda 

Bases de datos y ecuaciones de búsqueda 

Aplicación de búsqueda y bases de 
datos 

Términos de búsqueda 

• Academic Search Premier 

• Business Source Premier 

• eBook Collection 

• EconLit with Full Text 

• Fuente Académica 
Premier 

• MathSciNe 

or “Arrivals” or “Admission”) ) OR AB ( (“Machine learning” or “Predictive 
modelling” or “Forescasting” or “Forecast” or “Prediction” or “Time series 
analysis”) AND (“Emergency room” or “Emergency department” or “Hospital 
emergencies”) AND (“Demand” or “Visits” or “Arrivals” or “Admission”) ) OR TI ( 
(“Machine learning” or “Predictive modelling” or “Forescasting” or “Forecast” or 
“Prediction” or “Time series analysis”) AND (“Emergency room” or “Emergency 
department” or “Hospital emergencies”) AND (“Demand” or “Visits” or “Arrivals” 
or “Admission”) ) 

PubMed (("Machine learning"[Title/Abstract] OR "Predictive modelling"[Title/Abstract] OR 
"Forescasting"[Title/Abstract] OR "Forecast"[Title/Abstract] OR 
"Prediction"[Title/Abstract] OR "Time series analysis"[Title/Abstract]) AND 
("Emergency room"[Title/Abstract] OR "Emergency department"[Title/Abstract] 
OR "Hospital emergencies"[Title/Abstract]) AND ("Demand"[Title/Abstract] OR 
"Visits"[Title/Abstract] OR "Arrivals"[Title/Abstract] OR 
"Admission"[Title/Abstract])) OR (("Machine learning" or "Predictive modelling" or 
"Forescasting" or "Forecast" or "Prediction" or "Time series analysis") AND 
("Emergency room" or "Emergency department" or "Hospital emergencies") AND 
("Demand" or "Visits" or "Arrivals" or "Admission")[MeSH Terms]) 

SciELO ((((ti:(Machine learning))) OR (ti:(Predictive modelling)) OR (ti:(Forescasting)) 
OR (ti:(Forecast)) OR (ti:(Prediction)) OR (ti:(Time series analysis))) AND 
((ti:(Emergency room)) OR (ti:(Emergency department)) OR (ti:(Hospital 
emergencies))) AND ((ti:(Demand)) OR (ti:(Visits)) OR (ti:(Arrivals)) OR 
(ti:(Admission)))) OR ((((ab:(Machine learning))) OR (ab:(Predictive modelling)) 
OR (ab:(Forescasting)) OR (ab:(Forecast)) OR (ab:(Prediction)) OR (ab:(Time 
series analysis))) AND ((ab:(Emergency room)) OR (ab:(Emergency 
department)) OR (ab:(Hospital emergencies))) AND ((ab:(Demand)) OR 
(ab:(Visits)) OR (ab:(Arrivals)) OR (ab:(Admission)))) 

((((ti:(aprendizaje automático))) OR (ti:(Modelo predictivo)) OR (ti:(Pronóstico)) 
OR (ti:(Predicción)) OR (ti:(Predecir)) OR (ti:(Series de tiempo))) AND 
((ti:(emergencias)) OR (ti:(urgencias)) OR (ti:(hospital))) AND ((ti:(Demand)) OR 
(ti:(visitas)) OR (ti:(llegadas)) OR (ti:(admisiones)))) OR ((((ab:(aprendizaje 
automático))) OR (ab:(Modelo predictivo)) OR (ab:(Pronóstico)) OR 
(ab:(Predicción)) OR (ab:(Predecir)) OR (ab:(Series de tiempo))) AND 
((ab:(emergencias)) OR (ab:(urgencias)) OR (ab:(hospital))) AND 
((ab:(Demand)) OR (ab:(visitas)) OR (ab:(llegadas)) OR (ab:(admisiones)))) 

SCopus TITLE ( ( "Machine learning" OR "Predictive modelling" OR "Forescasting" OR 
"Forecast" OR "Prediction" OR "Time series analysis" ) AND ( "Emergency 
room" OR "Emergency department" OR "Hospital emergencies" ) AND ( 
"Demand" OR "Visits" OR "Arrivals" OR "Admission" ) ) OR ABS ( ( "Machine 
learning" OR "Predictive modelling" OR "Forescasting" OR "Forecast" OR 
"Prediction" OR "Time series analysis" ) AND ( "Emergency room" OR 
"Emergency department" OR "Hospital emergencies" ) AND ( "Demand" OR 
"Visits" OR "Arrivals" OR "Admission" ) ) OR KEY ( ( "Machine learning" OR 
"Predictive modelling" OR "Forescasting" OR "Forecast" OR "Prediction" OR 
"Time series analysis" ) AND ( "Emergency room" OR "Emergency department" 
OR "Hospital emergencies" ) AND ( "Demand" OR "Visits" OR "Arrivals" OR 
"Admission" ) ) 

Science Direct 

 

• machine learning forecast Prediction emergency Arrivals visits 
Admission  Demand 

• machine learning forecast emergency visits 

Ovid 

• Medline 
o Ovid MEDLINE(R) 

• Cochrane Library 
o EBM Reviews - Cochrane 

Database of Systematic 
Reviews 

o EBM Reviews - ACP 
Journal Club  

 (("Machine learning" or "Predictive modelling" or "Forescasting" or "Forecast" or 
"Prediction" or "Time series analysis") and ("Emergency room" or "Emergency 
department" or "Hospital emergencies") and ("Demand" or "Visits" or "Arrivals" 
or "Admission")).t 
Or 
 (("Machine learning" or "Predictive modelling" or "Forescasting" or "Forecast" or 
"Prediction" or "Time series analysis") and ("Emergency room" or "Emergency 
department" or "Hospital emergencies") and ("Demand" or "Visits" or "Arrivals" 
or "Admission")).ab 
Or  
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Tabla 2. Bases de datos y ecuaciones de búsqueda 

Bases de datos y ecuaciones de búsqueda 

Aplicación de búsqueda y bases de 
datos 

Términos de búsqueda 

o EBM Reviews - Database 
of Abstracts of Reviews of 
Effects 

o EBM Reviews - Cochrane 
Clinical Answers 

o EBM Reviews - Cochrane 
Central Register of 
Controlled Trials 

o EBM Reviews - Cochrane 
Methodology Register 

• EBM Reviews - Health 
Technology Assessment  

 (("Machine learning" or "Predictive modelling" or "Forescasting" or "Forecast" or 
"Prediction" or "Time series analysis") and ("Emergency room" or "Emergency 
department" or "Hospital emergencies") and ("Demand" or "Visits" or "Arrivals" 
or "Admission")).kw 
 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Tamizaje y selección de estudios a incluir en el informe final 

Se consultarán las bases de datos indicadas de acuerdo con las ecuaciones de 

búsqueda descritas, los resultados serán exportados de cada buscador en formato RIS y 

cargados en el gestor bibliográfico Zotero®, para iniciar el proceso de tamizaje y 

selección de las publicaciones. Utilizando Zotero® se identificarán y descartarán los 

registros duplicados.  

Teniendo en cuenta que los resultados de la búsqueda se suelen encontrar más 

artículos de los que realmente se utilizarán en la revisión final. El proceso de selección 

permite filtrar los que no cumplen los criterios de inclusión. Durante este proceso se 

examinarán cada una de las publicaciones identificadas siguiendo los siguientes pasos: 

1. Eliminar los registros duplicados de los resultados 

2. Examinar los títulos y resúmenes para excluir los artículos que no cumplen los 

criterios de inclusión 

3. Buscar el texto completo de los artículos pertinentes 

4. Mantener juntos todos los informes que hagan referencia al mismo estudio 

5. Examinar los artículos de texto completo según los criterios de inclusión 

6. Tomar la decisión final sobre la inclusión de estudios 
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Extracción de datos 

Una vez seleccionados los estudios que se incluirán en la revisión se extraerán los 

datos relevantes de los estudios incluidos, con el fin de facilitar el análisis, la síntesis y la 

interpretación.  

La extracción de datos se realizará apoyándose en el gestor bibliográfico Zotero® 

para los datos básicos de la publicación: Titulo, Resumen, e información que identifica la 

publicación; y en herramientas de inteligencia artificial como ChatPdf® para la extracción 

de datos específicos como las variables de interés descritas previamente.  

Una vez eliminados los registros duplicados, se exportarán a un formato que pueda 

administrarse en una hoja de cálculo la cual contendrá las siguientes columnas: título de 

la publicación; autor(es); año; nombre de la publicación; volumen; número; páginas; 

resumen. También se agregarán las columnas objetivo; país; institución; método o 

algoritmo implementado; predictores; métrica de desempeño; resultados de la métrica de 

desempeño; limitaciones identificadas; aplicación práctica descrita; beneficios 

observados, las cuales serán diligenciadas para las publicaciones que se decida incluir 

en la revisión final.  
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Trabajo de Campo 

 

Identificación de publicaciones relevantes 

Durante el mes de abril de 2024 se realizó la búsqueda en cada una de las bases de 

datos de información científica utilizando las ecuaciones de búsqueda detalladas en la 

tabla 1.  Para cada una de las bases de datos los resultados iniciales se filtraron por el 

año de publicación para obtener los estudios publicados entre 2014 y 2024. Como 

resultado de esta búsqueda se identificaron 7,083 posibles artículos relevantes en total, 

los cuales después del proceso de tamizaje y selección fueron reducidos a 23. El total de 

7,083 artículos fue obtenido de EBSCO Host, (n = 578); PubMed, (n = 1,078); SciELO, (n 

= 83); Scopus, (n = 2,330); Science Direct, (n = 1,461); Ovid, (n = 1,553). 

Los registros de cada base de datos fueron exportados de la plataforma online en 

formato RIS e importados al Zotero®, utilizando esta herramienta en una maquina local 

se identificaron y descartaron 2,565 registros duplicados. Los registros no duplicados 

fueron exportados en formato csv para posteriormente ser importados y tratados en una 

hoja de cálculo de MS Excel®, los campos de interés de la publicación fueron: título de la 

publicación; autor(es); año; nombre de la publicación; volumen; número; páginas; 

resumen. Esta hoja de cálculo se utilizó para realizar la lectura y análisis de los títulos y 

resúmenes de la publicación.  

Selección de estudios 

Tras analizar los títulos y resúmenes de las publicaciones no duplicadas para verificar 

el cumplimiento de los criterios de inclusión fueron excluidos 4,425 registros. Se 

conservaron 93 registros para el análisis de texto completo. De estos, se descartaron 73 

registros; la mayor parte de ellos (35) debido a que las predicciones no se enfocaban en 

la demanda total de visitas o atenciones en el servicio de urgencias, sino en la predicción 
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de reingresos, admisiones, tiempos de espera, tiempo total de atención, saturación del 

servicio, altas, flujo de los pacientes al interior del servicio, o enfermedades específicas. 

Posteriormente se incluyó un estudio realizado en Brasil en el año 2013, para un total de 

21 registros incluidos en la revisión final (ver figura 1).   

Figura 1. Proceso de selección de publicaciones para incluir en la revisión 
 
Proceso de selección de publicaciones para incluir en la revisión 

 

Fuente: elaboración propia a partir de Prisma Statement (Page et al., 2021) 

 

                                   
         

                               
                                  

                        

               
                     

                         
                              

          

             
                      
                         

       

                        
                        
                       
                   

                      

                                                          
                                                    
                              
                                                     
                
                                  
                                                     
               
                                                            
                           

             
                     
                          

  
  
   
  
  
  

  
 
  
  
 

  
  
  
  
 

  
  
  
  
 

                                                   
                                     
                                                        



APRENDIZAJE AUTOMÁTICO PARA LA PREDICCIÓN DE LA 
DEMANDA DE ATENCIÓN EN URGENCIAS. REVISIÓN SISTEMÁTICA 
RÁPIDA. 

 41 

 
Resultados 

Descripción general de las publicaciones incluidas 

En la tabla 3 se presenta el año, objetivo y lugar de realización de los estudios 

incluidos en esta revisión. El 72% de los estudios incluidos corresponden a publicaciones 

del año 2020 o posteriores. Brasil, Portugal y Estados Unidos son los países en los que 

se encontró el mayor número de publicaciones relevantes (ver figuras 2 y 3).  

Tabla 3. Objetivo y lugar de realización de los estudios seleccionados para la revisión 

Objetivo y lugar de realización de los estudios seleccionados para la revisión.  

Publicación Objetivo País Institución Demanda 
máxima diaria 
(1) 

Marcilio et al. 
(2013) 

Predecir el volumen de pacientes en el 
departamento de emergencias que los gerentes 
de atención médica pueden emplear para una 
mejor planificación y asignación de recursos  

Brasil No informado 401 - 500 

Calegari et al. 
(2016) 

Desarrollar y comparar modelos de pronóstico 
para predecir la demanda futura de atención 
médica en un departamento de emergencias  

Brasil Hospital de 
Clínicas de Porto 
Alegre (HCPA) 

50 - 100 

Carvalho-Silva 
(2018) 

Evaluar diferentes modelos de pronóstico para 
predecir la demanda de pacientes en el 
Departamento de Emergencias 

Portugal Hospital de Braga 501 - 600 

Nas & Koyuncu 
(2019) 

Utilizar algoritmos de Machine Learning para 
predecir la tasa de llegada de pacientes a un 
Departamento de Emergencias 

Turquía Hospital privado 
Ceyhan Çınar 

No estimado 

Whitt & Zhang 
(2019) 

Investigar métodos de pronóstico para los 
totales diarios de llegadas y su aplicación para 
predecir el nivel de ocupación por hora en un 
departamento de emergencias 

Israel Rambam Hospital 101 - 200 

Harrou et al. 
(2020) 

Proponer un método efectivo para pronosticar 
las visitas diarias y por hora en un 
departamento de urgencias utilizando el 
algoritmo Variational autoencoder (VAE) 

Francia Centro 
Hospitalario 
Regional de Lille 

50 - 100 

Yousefi et al. 
(2020) 

Investigar los factores que afectan la demanda 
diaria en un departamento de emergencias 
(ED) y proporcionar una herramienta de 
pronóstico en un hospital público para 
horizontes de hasta siete días  

Brasil Hospital Risoleta 
Tolentino Neves 
(RTNH), Belo 
Horizonte 

501 - 600 

Choudhury & 
Urena (2020) 

Desarrollar un modelo de pronóstico preciso de 
las llegadas a la sala de emergencias por hora 
y realizar pruebas de ajuste del modelo 

Estados 
Unidos 

UnityPoint Health, 
Des Moines, 
Iowa, 

No estimado 

Erkamp et al. 
(2021) 

Evaluar modelos de predicción para el número 
de visitas a urgencias basados en variables de 
calendario y clima 

Paises 
Bajos 

Hospital Jeroen 
Bosch  

50 - 100 

Vollmer et al. 
(2021) 

Desarrollar un marco predictivo novedoso para 
comprender la dinámica temporal de la 
demanda hospitalaria en los servicios de 
urgencias 

Inglaterra Hospitales St 
Mary's y Charing 
Cross, Londres 

201 - 300 

Rocha & 
Rodrigues  
(2021) 

Desarrollar un modelo de pronóstico preciso 
para predecir el número de admisiones en el 
departamento de emergencias de un hospital 

Portugal Hospital de Braga 501 - 600 

Zhang et al. 
(2022) 

Mejorar la precisión en el pronóstico de 
llegadas de pacientes a departamentos de 
emergencia mediante la combinación de 
variables de calendario y meteorológicas 

China Primer Hospital 
Afiliado de la 
Universidad de 

301 - 400 
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Tabla 3. Objetivo y lugar de realización de los estudios seleccionados para la revisión 

Objetivo y lugar de realización de los estudios seleccionados para la revisión.  

Publicación Objetivo País Institución Demanda 
máxima diaria 
(1) 

Medicina de 
Anhui, Hefei 

Tuominen et al. 
(2022) 

Investigar si la precisión predictiva de las 
llegadas del día siguiente podría mejorarse 
utilizando un alto número de variables 
explicativas potencialmente relevantes y 
documentar dos procesos de selección de 
características que buscan identificar qué 
subconjunto de variables está asociado con el 
número de llegadas del día siguiente  

Finlandia Hospital 
Universitario de 
Tampere  

201 - 300 

Murtas et al. 
(2022) 

Predecir la demanda de visitas a los servicios 
de urgencias en Milán y desarrollar un sistema 
de alerta de 2 días para pronosticar alta 
demanda 

Italia No informado 201 - 300 

Zhao et al. 
(2022) 

Predecir las visitas diarias al departamento de 
emergencias de un hospital utilizando enfoques 
de aprendizaje profundo 

Singapur Singapore 
General Hospital 
(SGH) 

401 - 500 

Petsis et al. 
(2022) 

Utilizar un algoritmo avanzado de ensamble 
basado en árboles y explicabilidad en 
Inteligencia Artificial (XAI) para pronosticar y 
explicar el número de visitas de pacientes al 
departamento de emergencias de un hospital 
público 

Grecia University 
Hospital of 
Ioannina 

301 - 400 

Hu et al. (2023) Mejorar la precisión en la predicción de la 
demanda de atención en el departamento de 
emergencias (ED) mediante el uso de 
información en tiempo real 

Estados 
Unidos 

Hospital de la 
Universidad de 
Columbia, New 
York 

No estimado 

Gafni-Pappas & 
Khan (2023) 

Examinar combinaciones de variables a través 
de aprendizaje automático para aumentar la 
precisión de la predicción y determinar los 
factores más predictivos de las visitas totales al 
departamento de emergencias 

Estados 
Unidos 

St. Joseph Mercy 
Hospital, Ann 
Arbor, MI, y NYU 
Langone Medical 
Center, Nueva 
York, NY. 

201 - 300 

Vieira et al. 
(2023) 

Explorar las diferencias entre varias 
metodologías para pronosticar las admisiones 
diarias en un departamento de emergencias, 
considerando patrones estacionales únicos y 
múltiples 

Portugal Hospital de Braga 401 - 500 

Peláez-
Rodríguez et al. 
(2024) 

Proponer dos enfoques interpretables basados 
en algoritmos de Machine Learning para 
predecir con precisión las visitas a los servicios 
de urgencias hospitalarias 

España Clínica 
Universidad de 
Navarra; Sedes 
Pamplona y 
Madrid 

50 - 100 

Tuominen et al. 
(2024) 

Predecir la ocupación de urgencias en un 
departamento de emergencias utilizando 
modelos avanzados de aprendizaje automático 
y datos multivariables  

Finlandia Centro de Cirugía 
Vascular e 
Radiología 
Intervencionista y 
el Hospital 
Universitario de 
Tampere 

401 - 500 

1. Estimación del volumen máximo de atenciones a partir de información gráfica contenida en la publicación. Este dato 
no es reportado explícitamente en ninguno de los estudios.  
Fuente: Elaboración propia.  
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Figura 2. Número de publicaciones incluidas en la revisión por año de la publicación 

 
Número de publicaciones incluidas en la revisión por año de la publicación 

 

Fuente: elaboración propia 

Figura 3. Número de publicaciones incluidas en la revisión por País en la que se realizó el estudio 

 
Número de publicaciones incluidas en la revisión por País en la que se realizó el 
estudio 

 

Fuente: elaboración propia 
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Si bien, en ninguno de los estudios se presenta explícitamente el tamaño de los 

servicios de urgencias en los que se realizaron las predicciones, se realizó una 

estimación del tamaño estimado de cada servicio con base en la información presentada 

en cada estudio, encontrando que el 23,8% de las instituciones tienen un flujo entre 50 y 

200 atenciones día; en 28,5% de ellas el volumen máximo está entre 201 y 400 

atenciones diarias; el 33,3% de las instituciones, en las que se puedo estimar, el volumen 

máximo esta entre 401 y 600 pacientes por día; en tres estudios no fue posible estimar el 

volumen de atenciones diario (ver figura 4).   

Figura 4. Número de publicaciones incluidas en la revisión de acuerdo con el tamaño estimado del servicio de urgencias 
 
Número de publicaciones incluidas en la revisión de acuerdo con el tamaño estimado del 
servicio de urgencias   

 

Fuente: elaboración propia 

Métodos de aprendizaje automático utilizados en la predicción de la demanda 

de atenciones 

Los métodos empleados para pronosticar la demanda del servicio de urgencias son 

diversos, en la tabla 4 se muestra una visión general de los métodos utilizados, 

dividiéndolos en método principal y métodos de comparación; las métricas de 

desempeño empleadas y el modelo que obtuvo el mejor desempeño y el valor de la 

métrica de desempeño del mejor modelo.  
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Tabla 4. Modelos, métricas de desempeño y alcance del pronóstico en los estudios incluidos en la revisión 

 Modelos, métricas de desempeño y alcance del pronóstico en los estudios incluidos 

en la revisión.  

Publicación Modelo principal Modelos de 
comparación 

Métricas de 
desempeño 

Mejor 
modelo 

Resultado de 
la métrica de 
desempeño 

Alcance del 
pronóstico 

Marcilio et al. 
(2013) 

GLM GEE, SARIMA MAPE GLM MAPE: 11.5% Diario 

Calegari et al. 
(2016) 

SARIMA SS, SMHW, 
MSARIMA 

MAPE SARIMA MAPE: 6.23% Diario 

Carvalho-Silva 
(2018) 

ARIMA SARIMA, SS, 
MLR, HW 

MAPE ARIMAX MAPE: 5.92% Diario 

Nas & 
Koyuncu 
(2019) 

LSTM DT, SVM, 
GBM, AB, SG, 
KNN, RF, 
MLP, LR 

MAPE LSTM 
(diaria) 

RF (horaria) 

MAPE: 
16.79% 
(diaria) 

49.67% 
(horaria) 

Diario 

 

Whitt & Zhang 
(2019) 

SARIMAX SARIMA, 
ARIMA 

MSE, MAPE SARIMAX MAPE: 8.4% Diario 

Harrou et al. 
(2020) 

VAE RNN, LSTM, 
BiLSTM, 
ConvLSTM, 
GRUs, RBM, 
CNN 

R2, RMSE, 
MAE 

VAE MAE 0.295 Diario 

Yousefi et al. 
(2020) 

LSTM MLR, ARIMA, 
SVR, GLM, 
GEE, SARIMA 

MAPE, R2 LSTM  MAPE: 4.89% Diario 

Choudhury & 
Urena (2020) 

ARIMA RNN, TBATS, 
HW 

RMSE ARIMA RMSE: 1.55 Horario 

Erkamp et al. 
(2021) 

MLR  MAPE MLR + 
Calendar 
variables 

MAPE: 8.6% Diario 

Vollmer et al. 
(2021) 

ARIMA SS, STLM, 
GBM, KNN, 
RF, GLM 

MAE, MAPE GLM MAPE: 6.8% Diario 

Rocha & 
Rodrigues  
(2021) 

Ensamble: 
SARIMA, RNN-1L, 
RNN-3L y 
XGBoost 

ARIMA, SS, 
GLM 

MAE, RMSE, 
sMAPE 

Ensamble: 
SARIMA, 
RNN-1L, 
RNN-3L y 
XGBoost 

sMAPE: 
23.2% 

Diario 

Zhang et al. 
(2022) 

LSTM GLM, KNN, 
SVR, RIDGE, 
XGB, AB, 
GBM, RF 

RMSE, MAE, 
MAPE 

LSTM 
(horaria) 

SVR (diaria) 

MAPE: 50% 
(horaria) 

MAPE: 8.81% 
(diaria) 

Diario y 
horario 

Tuominen et 
al. (2022) 

ARIMA ARIMAX, RLS, 
RF, LMS 

MAPE ARIMAX MAPE: 6.6%  Diario 

Murtas et al. 
(2022) 

ARIMA  MAPE ARIMA MAPE: 8.1% Diario 

Zhao et al. 
(2022) 

Deep Stacked 
Architecture 

ARIMA, 
Prophet, 

RMSE, MAE, 
MAPE 

DSA MAPE: 5.41% Diario 



APRENDIZAJE AUTOMÁTICO PARA LA PREDICCIÓN DE LA 
DEMANDA DE ATENCIÓN EN URGENCIAS. REVISIÓN SISTEMÁTICA 
RÁPIDA. 

 46 

 
Tabla 4. Modelos, métricas de desempeño y alcance del pronóstico en los estudios incluidos en la revisión 

 Modelos, métricas de desempeño y alcance del pronóstico en los estudios incluidos 

en la revisión.  

Publicación Modelo principal Modelos de 
comparación 

Métricas de 
desempeño 

Mejor 
modelo 

Resultado de 
la métrica de 
desempeño 

Alcance del 
pronóstico 

(LSTM, GRU y 
RNN) 

ConvLSTM, 
BiLSTM 

Petsis et al. 
(2022) 

XGB  RMSE, MAE, 
MAPE 

XGB MAPE: 6.5% Diario 

Hu et al. 
(2023) 

SARIMAX SARIMA, 
XGB, DT, GLM 

RMSE, 
MAPE 

SARIMAX MAPE: 8.7% Diario 

Gafni-Pappas 
& Khan (2023) 

RF, GBM ARIMA, SS, 
Prophet 

RMSE RF RMSE: 18.94 Diario 

Vieira et al. 
(2023) 

ARIMA ARIMAX, 
SARIMA, 
TBATS 

RMSE, MAE, 
MAPE 

ARIMA MAPE: 6.7% Diario 

Peláez-
Rodríguez et 
al. (2024) 

LR RT, RF, SVR, 
ELM, FCDNN 

MAE FCDNN: 
Pamplona  

LR: Madrid 

MAE: 8.7  

MAE: 8.6 

Diario 

Tuominen et 
al. (2024) 

LightGBM ARIMA, TFT, 
N-BEATS, 
RNN 

MAE, RMSE LightGBM, MAE: 6.63  Diario 

AB: AdaBoost, ARIMA: media móvil autorregresiva integrada, ARIMAX: regresión con errores ARIMA, BiLSTM: 
memoria bidireccional a corto plazo, CNN: Red neuronal convolucional, ConvLSTM: memoria convolucional a largo 
plazo, DeepAR: red neuronal recurrente autorregresiva, DSA: Arquitectura apilada profunda, DT: Árbol de decisión, 
ELM: Máquinas de Aprendizaje Extremo (Extreme Learning Machines), FCDNN: Redes Neuronales Profundas 
Completamente Conectadas (Fully Connected Deep Neural Networks) , GBM: máquinas de gradiente incrementado, 
GEE: modelos de ecuaciones de estimación generalizada, GLM: Regresion lineal generalizada, GRU: Unidad 
Recurrente Controlada (Gated Recurrent Unit), HW: Holt-Winters, KNN: Vecinos más cercanos K, LMS: mínimos 
cuadrados medios,, LR: regresión logística, LSTM: memoria a corto plazo larga, MLP: perceptrón multicapa, MLR: 
regresión lineal múltiple, MSARIMA: autorregresivo integrado de media móvil multivariado, N-BEATS: Análisis de 
Expansión de Bases Neuronales, RBM: máquina de Boltzmann restringida, RF: Bosques Aleatorios, RLS: mínimos 
cuadrados recursivos, RNN: Red neuronal recurrente, RT: Árboles de Regresión, SARIMA: modelo estacional 
autorregresivo integrado de media móvil, SARIMAX: Media móvil estacional autorregresiva integrada con regresores 
exógenos, SG: regresión por gradiente estocástico, SMHW: Holt-Winters multiplicativo estacional, SS: suavizado 
exponencial simple, STLM: descomposición estacional de series temporales mediante LOESS, SVM: Máquina de 
vectores soporte, SVR: Máquinas de Vectores de Soporte para Regresión (Support Vector Machines for Regression), 
TFT: Transformador de Fusión Temporal, XGB: XGBoost 

Fuente: Elaboración propia 

   

Siguiendo la clasificación propuesta por Jiang et al. (2023) la cual está basada en los 

métodos de modelado de las llegadas de pacientes a los servicios de urgencias, se 

identifican tres clases principales de modelos: regresión, series temporales, inteligencia 

artificial basada en redes neuronales; y adicionalmente incluimos ensambles.  

 



APRENDIZAJE AUTOMÁTICO PARA LA PREDICCIÓN DE LA 
DEMANDA DE ATENCIÓN EN URGENCIAS. REVISIÓN SISTEMÁTICA 
RÁPIDA. 

 47 

 
Modelos de regresión. Los modelos basados en la regresión suponen que los 

resultados previstos pueden explicarse por la interacción de las variables predictoras. La 

regresión es un método estadístico para estimar las relaciones causa-efecto entre una 

variable dependiente y una o más variables independientes. Los modelos de regresión 

que utilizaron en los estudios se describen brevemente en la tabla 5.   

Tabla 5. Modelos de regresión empleados en los estudios incluidos en la revisión 

 Modelos de regresión empleados en los estudios incluidos en la revisión.  

Modelo Descripción breve 

ARIMAX (Media Móvil 
Autorregresiva Integrada con 
Variables Exógenas) 

se trata de una extensión del modelo ARIMA al que se le incorporan variables 
exógenas para mejorar la precisión de la predicción en series temporales (Huang & 
Petukhina, 2022). 

DT (Árbol de Decisión) es un modelo predictivo que utiliza una estructura de árbol para representar y 
clasificar las posibles decisiones y sus consecuencias (C. James et al., 2023). 

GEE (Modelos de Ecuaciones 
de Estimación Generalizada) 

son una extensión de los modelos lineales generalizados que permiten modelar 
datos correlacionados y heterocedásticos (Hardin & Hilbe, 2013). 

GLM (Regresión Lineal 
Generalizada) 

es un marco estadístico que generaliza la regresión lineal clásica para acomodar 
diferentes distribuciones de error y funciones de enlace (James et al., 2021; Kuhn & 
Johnson, 2013). 

KNN (Vecinos más Cercanos K) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que clasifica los datos basándose en la 
similitud con los puntos de datos cercanos en el espacio de características (Kuhn & 
Johnson, 2013). 

LMS (Mínimos Cuadrados 
Medios) 

es un método de estimación de parámetros que minimiza la suma de los cuadrados 
de las diferencias entre los valores observados y los valores predichos 
(Montgomery et al., 2012) 

MLR (Regresión Lineal Múltiple) es una extensión de la regresión lineal simple que modela la relación entre una 
variable dependiente y dos o más variables independientes (James et al., 2021; 
Kuhn & Johnson, 2013). 

RIDGE (Regresión de Ridge) es un método de regularización que agrega una penalización a los coeficientes para 
reducir la varianza del modelo y evitar el sobreajuste (Kuhn & Johnson, 2013). 

RLS (Mínimos Cuadrados 
Recursivos) 

es un algoritmo de estimación de parámetros que utiliza una técnica recursiva para 
actualizar continuamente los coeficientes del modelo (Kuhn & Johnson, 2013). 

RT (Árboles de Regresión) son una variante de los árboles de decisión que se utilizan para modelar relaciones 
no lineales entre las variables de entrada y de salida (James et al., 2021; Kuhn & 
Johnson, 2013). 

SG (Regresión por Gradiente 
Estocástico) 

es un algoritmo de optimización que utiliza el gradiente descendente para ajustar 
los parámetros del modelo de manera iterativa, utilizando solo una muestra de los 
datos en cada paso (Bottou, 2010). 

SVM (Máquina de Vectores de 
Soporte) 

es un método de aprendizaje supervisado utilizado para la clasificación y regresión 
que encuentra el hiperplano óptimo que maximiza el margen entre las clases 
(James et al., 2021; Kuhn & Johnson, 2013). 

SVR (Máquinas de Vectores de 
Soporte para Regresión) 

es una variante de las SVM que se utiliza para problemas de regresión en los que 
se busca encontrar una función que se ajuste a los datos con la mayor distancia 
posible a los puntos de entrenamiento (James et al., 2021; Kuhn & Johnson, 2013). 

Fuente: Elaboración propia  
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Dos de los artículos revisados utilizaron métodos de regresión como el modelo 

principal para predecir el volumen de atenciones en urgencias; otros autores usaron 

modelos de regresión para comparar su resultado con el del modelo principal del estudio. 

Marcilio et al. (2013) usaron un modelo de regresión lineal generalizada como una clase 

de método de regresión de series temporales y lo compararon con los resultados de otros 

modelos de regresión de series temporales, el mejor desempeño predictivo lo obtuvieron 

con el modelo de regresión, el cual logro un MAPE de 11.5% en la predicción con 

alcance diario. Erkamp et al. (2021) utilizó un modelo de predicción lineal basado en 

variables de calendario y clima para realizar las predicciones, el cual calibro con el uso 

de diferentes conjuntos de predictores; en este caso el modelo no se comparó con otras 

técnicas de predicción, sino que se implementaron diversos set de datos para comparar 

con cuales variables obtendría el mejor resultado, este grupo logro obtener un poder 

predictivo con un MAPE de 8.6% utilizando solo variables asociadas al calendario. 

Peláez-Rodríguez et al. (2024) compararon múltiples modelos de regresión con una red 

neuronal completamente conectada (FCDNN) en dos servicios de urgencias de España 

(Madrid y Pamplona), en el servicio de urgencias de Madrid el mejor desempeño fue 

logrado con el modelo de regresión general (MAE = 8.6), mientras que en Pamplona el 

mejor resultado lo obtuvo la FCDNN (MAE=8.7).  

Modelos de series temporales. El análisis de series temporales constituye un 

método muy importante en la predicción de las visitas a urgencias. Una serie temporal es 

una colección de medidas obtenidas mediante observaciones repetidas a lo largo del 

tiempo. El análisis de series temporales suele tiene en cuenta que los datos a lo largo del 

tiempo pueden mostrar ciertas tendencias o patrones internos, por lo que las 

predicciones futuras están basadas en los valores históricos y en la incorporación de 

estas tendencias en el modelo (Jiang et al., 2023). En la presente revisión se identifico el 
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uso de ARIMA, HW, MSARIMA, Prophet, SARIMA, SARIMAX, SMHW, SS, STLM, 

TBATS, TFT; como modelos de series temporales para realizar las predicciones, estos 

modelos se describen en la tabla 6.  

Tabla 6. Modelos de series temporales empleados en los estudios incluidos en la revisión 

 Modelos de series temporales empleados en los estudios incluidos en la revisión.  

Modelo Descripción breve 

ARIMA (Media Móvil Autorregresiva 
Integrada) 

es un modelo estadístico ampliamente utilizado en el análisis y predicción de 
series temporales. Combina componentes de media móvil, autorregresión e 
integración para modelar la estructura de autocorrelación y estacionalidad en 
los datos temporales (Box, 2016). 

HW (Holt-Winters) es un método de suavizado exponencial triple utilizado para pronosticar datos 
de series temporales con tendencia y estacionalidad. Incorpora componentes 
para modelar la tendencia, la estacionalidad y el nivel base de la serie temporal 
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021). 

MSARIMA (Autorregresivo Integrado 
de Media Móvil Multivariado) 

es una extensión del modelo ARIMA para series temporales multivariadas. 
Permite modelar la autocorrelación y la estacionalidad en múltiples variables 
simultáneamente (Brockwell & Davis, 2016).   

Prophet es una herramienta de pronóstico de código abierto desarrollada por Facebook 
que se basa en un modelo aditivo para pronosticar datos de series temporales 
con tendencia, estacionalidad y días festivos (Taylor & Letham, 2018). 

SARIMA (Modelo Estacional 
Autorregresivo Integrado de Media 
Móvil) 

es una extensión del modelo ARIMA que incorpora términos estacionales para 
modelar series temporales con estacionalidad. Es útil para datos con patrones 
estacionales bien definidos (Healy, 1976). 

SARIMAX (Media Móvil Estacional 
Autorregresiva Integrada con 
Regresores Exógenos) 

es una extensión de SARIMA que permite incorporar variables exógenas en el 
modelo para mejorar la precisión de la predicción. Es útil cuando hay factores 
externos que afectan la serie temporal (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). 

SMHW (Holt-Winters Multiplicativo 
Estacional) 

es una variante del método de suavizado exponencial triple que asume que la 
estacionalidad en los datos varía de forma multiplicativa en lugar de aditiva. Es 
útil cuando la magnitud de la estacionalidad varía con el nivel de la serie 
temporal (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). 

SS (Suavizado Exponencial Simple) es un método de pronóstico simple que asigna pesos exponenciales 
decrecientes a las observaciones pasadas para pronosticar el siguiente punto 
en la serie temporal (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). 

STLM (Descomposición Estacional 
de Series Temporales mediante 
LOESS) 

es un enfoque que utiliza la técnica de suavizado LOESS para descomponer 
una serie temporal en sus componentes de tendencia, estacionalidad y residuos 
(Cleveland et al., 1990). 

TBATS (Especificación del Modelo 
de Series Temporales Box-Tiao) 

es un método de pronóstico automático para datos de series temporales con 
múltiples estacionalidades y patrones de tendencia complejos. Es capaz de 
manejar series temporales irregulares y datos faltantes (De Livera et al., 2010). 

TFT (Transformador de Fusión 
Temporal) 

es un enfoque de pronóstico de series temporales que utiliza un modelo de 
transformador para capturar patrones temporales en los datos. Es capaz de 
manejar series temporales con múltiples frecuencias y patrones irregulares (Lim 
et al., 2020). 

HW (Holt-Winters) es un método de suavizado exponencial triple utilizado para pronosticar datos 
de series temporales con tendencia y estacionalidad. Incorpora componentes 
para modelar la tendencia, la estacionalidad y el nivel base de la serie temporal 
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021). 

Fuente: elaboración propia 



APRENDIZAJE AUTOMÁTICO PARA LA PREDICCIÓN DE LA 
DEMANDA DE ATENCIÓN EN URGENCIAS. REVISIÓN SISTEMÁTICA 
RÁPIDA. 

 50 

 
Los modelos basados en series de tiempo constituyen uno de los métodos más 

frecuentemente utilizados para predecir la demanda de urgencias, en total nueve 

estudios utilizaron estos métodos como modelo principal; ARIMA fue el más frecuente, 

seis estudios lo usaron como método principal; SARIMAX se usó en dos publicaciones y 

SARIMA en una de ellas. En general todos los grupos compararon el desempeño del 

modelo principal con otros métodos de serie temporal o regresión lineal, excepto 

Choudhury & Urena (2020) quienes adicionalmente lo compararon con un modelo de 

redes neuronales.  

En la comparación realizada por Vollmer et al. (2021) de modelos de serie temporal 

con modelos de regresión y ensambles basados en árboles de decisión el modelo que 

obtuvo el mejor resultado predictivo fue un modelo de regresión lineal que uso como 

predictores la demanda de días anteriores, indicadores para días festivos, datos 

meteorológicos e información de búsquedas específicas en internet; este modelo logró un 

MAPE de 6.8%, y fue el único estudio en el que un modelo de regresión fue superior a 

los modelos de series de tiempo.  

Los modelos ARIMA obtuvieron el mejor desempeño en tres de los estudios, Murtas et 

al. (2022) reporto una MAPE de 8.1%; en el caso del estudio realizado Vieira et al. (2023) 

el MAPE del modelo fue 6.7% y fue superior a ARIMAX, SARIMA y TBATS; por último, 

Choudhury & Urena (2020) reportaron un RMSE de 1.55 para el modelo de ARIMA 

implementado, siendo este el mejor desempeño en comparación con los modelos de 

RNN, TBATS y HW con los que se comparó.  

Los modelos de series de tiempo que permiten integrar variables exógenas a la serie 

de tiempo como SARIMAX y ARIMAX fueron destacados en cuatro estudios como los de 

mejor desempeño predictivo al integrar variables relacionadas con el clima, festividades y 

el calendario, obteniendo desempeños entre 5.9% y 8.7% en la métrica de desempeño 
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MAPE (Carvalho-Silva et al., 2018; Hu et al., 2023; Tuominen et al., 2022; Whitt & Zhang, 

2019). Por otro lado, Calegari et al. (2016) reportaron un mejor rendimiento predictivo del 

modelo SARIMA con un MAPE de 6.23% 

Modelos de redes neuronales. La tabla 7 presenta una descripción de los modelos 

de redes neuronales encontrados. En cinco de las publicaciones incluidas se usaron 

modelos de redes neuronales como algoritmo principal de predicción, comparando su 

capacidad predictiva con el resultado obtenido en otras redes neuronales (Harrou et al., 

2020; Zhao et al., 2022), modelos de regresión o ensambles (Nas & Koyuncu, 2019; 

Yousefi et al., 2020; Zhang et al., 2022), y series de tiempo (Yousefi et al., 2020; Zhao 

et al., 2022).  

Tabla 7. Modelos de redes neuronales empleados en los estudios incluidos en la revisión 

 Modelos de redes neuronales empleados en los estudios incluidos en la revisión.  

Modelo Descripción breve 

RNN (Red Neuronal Recurrente) es un tipo de red neuronal diseñada para procesar datos secuenciales, donde la 
salida de cada capa se utiliza como entrada para la siguiente iteración. Son 
útiles para modelar dependencias temporales en datos de series temporales, 
texto, voz, entre otros (Xiao & Sun, 2021).  

CNN (Red Neuronal Convolucional) es un tipo de red neuronal diseñada especialmente para procesar datos con 
estructura de cuadrícula, como imágenes. Utiliza capas de convolución para 
extraer características y capas de pooling para reducir la dimensionalidad 
(Fergus & Chalmers, 2022). 

LSTM (Memoria a Corto Plazo 
Larga) 

es un tipo de red neuronal recurrente (RNN) diseñada para modelar 
dependencias a largo plazo en secuencias. Utiliza unidades de memoria 
especiales para retener y actualizar información relevante a lo largo del tiempo 
(Fergus & Chalmers, 2022). 

BiLSTM (Memoria a Corto Plazo 
Bidireccional) 

es una variante de las redes neuronales recurrentes (RNN) que permite 
capturar la información de contexto tanto hacia adelante como hacia atrás en 
una secuencia (Laghari et al., 2023). 

ConvLSTM (Memoria Convolucional 
a Largo Plazo) 

es una variante de las LSTM que integra operaciones de convolución en la 
estructura de la red, permitiendo aprender patrones espaciales y temporales en 
secuencias de datos (Shi et al., 2022). 

DeepAR es un modelo de pronóstico de series temporales basado en redes neuronales 
recurrentes (RNN) que puede manejar múltiples series de tiempo y capturar 
relaciones temporales complejas (Salinas et al., 2019). 

ELM (Máquinas de Aprendizaje 
Extremo) 

es un método de aprendizaje automático que utiliza una sola capa oculta de 
neuronas para aproximar una función de entrada-salida. Se caracteriza por su 
rapidez de entrenamiento y buen rendimiento (Castro & Jojoa, 2019). 

CDNN (Redes Neuronales 
Profundas Completamente 
Conectadas) 

se refiere a redes neuronales artificiales con múltiples capas ocultas donde 
todas las neuronas en una capa están conectadas a todas las neuronas en la 
capa siguiente. Son ampliamente utilizadas en tareas de clasificación y 
regresión (Goodfellow et al., 2016). 
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Tabla 7. Modelos de redes neuronales empleados en los estudios incluidos en la revisión 

 Modelos de redes neuronales empleados en los estudios incluidos en la revisión.  

Modelo Descripción breve 
GRU (Unidad Recurrente 
Controlada) 

es una variante de las redes neuronales recurrentes (RNN) diseñada para 
abordar el problema de la desaparición y explosión del gradiente. Tiene una 
arquitectura más simple que LSTM pero aún es efectiva para modelar 
dependencias a largo plazo en secuencias (Fergus & Chalmers, 2022). 

MLP (Perceptrón Multicapa) es una arquitectura de red neuronal artificial donde múltiples capas de neuronas 
están conectadas entre sí en una estructura de alimentación hacia adelante. Es 
capaz de aprender representaciones no lineales de datos (Fergus & Chalmers, 
2022). 

N-BEATS (Análisis de Expansión de 
Bases Neuronales) 

es un modelo de redes neuronales diseñado específicamente para pronósticos 
de series temporales. Utiliza bloques de redes neuronales para capturar 
patrones temporales en diferentes escalas de tiempo (Oreshkin et al., 2020). 

RBM (Máquina de Boltzmann 
Restringida) 

es un tipo de red neuronal no supervisada que utiliza una arquitectura 
probabilística para aprender representaciones eficientes de datos. Se compone 
de una capa visible y una capa oculta conectadas de forma restringida (Guido 
Montúfar, 2018). 

VAE (Codificador Variacional 
Autoestable) 

es un tipo de red neuronal generativa que utiliza técnicas de aprendizaje 
profundo para aprender y generar datos de alta dimensionalidad. Se basa en la 
teoría de inferencia variacional para aprender la distribución de probabilidad 
latente de los datos de entrada (Fergus & Chalmers, 2022). 

DSA (Deep Stacked Architecture) es un modelo de aprendizaje profundo que se basa en una estructura apilada 
de múltiples capas neuronales. Este enfoque permite aprender 
representaciones de datos cada vez más abstractas y complejas a medida que 
se profundiza en la red (LeCun et al., 2015). 

Fuente: elaboración propia 

LSTM resulto ser el diseño de red neuronal que mejor predijo la demanda en 

urgencias. En el estudio realizado en Brasil, en el Hospital de Risoleta Tolento de Belo 

Horizonte, Neves Yousefi et al. (2020) reporta que el algoritmo implementado de LSTM 

logro un MAPE de 4.89% en la predicción de la demanda diaria del servicio de urgencias. 

Para Nas & Koyuncu (2019) LSTM también fue el mejor modelo para predecir la 

demanda diaria obteniendo el mejor MAPE en comparación con los modelos de DT, 

SVM, GBM, AB, SG, KNN, RF, MLP, LR; no obstante RF logro el mejor desempeño en la 

predicción de la demanda horaria. Estos datos difieren de los publicados por Zhang et al. 

(2022) que reporta que LSTM fue el mejor modelo para predecir la demanda horaria, 

mientras que SVR logro el mejor desempeño en la predicción de la demanda diaria; en 

este estudio la capacidad predictiva de LSTM se comparó con GLM, KNN, SVR, RIDGE, 

XGB, AB, GBM, RF.  
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El modelo de aprendizaje profundo basado en una estructura apilada de múltiples 

capas neuronales (LSTM, GRU y RNN) utilizado por Zhao et al. (2022) para prever la 

demanda de atenciones en urgencias en el Hospital General de Singapure obtuvo el 

mejor desempeño predictivo en comparación con los algoritmos de ARIMA, Prophet, 

ConvLSTM, BiLSTM. La red neuronal generativa (VAE) desarrollada por Harrou et al. 

(2020) en el Centro Hospitalario Regional de Lille fue el algoritmo de mejor desempeño 

predictivo en comparación con RNN, LSTM, BiLSTM, ConvLSTM, GRUs, RBM, CNN.  

Modelos de ensamble. Un ensamble es una técnica que combina múltiples modelos 

de predicción para mejorar la precisión y generalización de los modelos de aprendizaje 

automático, y son críticos en la construcción de sistemas de alta calidad en el campo del 

aprendizaje automático. Un ensamble puede estar hecho de diferentes tipos de modelos 

como los árboles de decisión, modelos lineales, redes neuronales, etc. Algunos de los 

ensambles populares incluyen Random Forests, y aquellos basados en bagging, y 

boosting (Kuhn & Johnson, 2013).  

Petsis et al. (2022) utilizan como modelo principal un algoritmo de XGBoost con el que 

logran una predicción con un MAPE de 6.5%. Tuominen et al. (2024) y Gafni-Pappas & 

Khan (2023) utilizaron modelos basados en gradient boosting machine. Mientras que 

Rocha & Rodrigues (2021) realizaron un ensamble que combino las mejores predicciones 

obtenidas con los modelos de SARIMA, RNN-1L, RNN-3L y XGBoost. Este último caso 

consigue el mejor desempeño de las predicciones horarios en comparación con los otros 

estudios que lo intentaron, alcanzando un MAPE de 23.3% en comparación con el 50% 

reportado por Zhang et al. (2022) y Nas & Koyuncu (2019) quienes usaron técnicas de 

redes neuronales.  
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Predictores seleccionados 

Para facilitar su presentación las variables utilizadas como predictores en los estudios 

seleccionados se clasificaron en tres grupos: calendario, meteorológicas y otras. En el 

grupo de calendario se incluyen aquellas asociadas con la identificación del día de la 

semana, mes del año, festivos, así como los rezagos de volumen. En meteorológicas se 

agrupan aquellas relacionadas con el clima, la temperatura, humedad, entre otras. Y en 

el tercer grupo otras: variables misceláneas como clasificación de triage, búsquedas en 

internet, vacaciones, eventos masivos, entre otros. En la tabla 8 se muestran los 

covariables o predictores utilizadas en cada uno de los estudios.  

Todos los estudios utilizaron variables asociadas al calendario, siendo la variable más 

frecuente el día de la semana; solo en el estudio realizado por Yousefi et al. (2020) no 

fue utilizada, en este análisis se usó únicamente una variable para identificar si el día era 

un fin de semana o no.  

Todos los autores coincidieron en que las variables que mayor poder predictivo 

agregan a sus modelos fueron las variables relacionadas con el calendario. En el análisis 

de Gafni-Pappas & Khan (223) quienes evaluaron la importancia de las variables el día 

de la semana fue la variable de mayor importancia en el modelo predictivo, coincidiendo 

con lo reportado por Hu et al. (223), y con la evaluación de impacto realizado por Petsis 

et al. (222); en estos estudios el día de la semana tuvo una mayor relevancia que el mes 

del año en la predicción; no obstante, para Tuominen et al. (222) el día de la semana y el 

mes del año fueron igualmente significativos en el resultado de la predicción. 
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Tabla 8. Predictores utilizados en los estudios analizados en la revisión 

 Predictores utilizados en los estudios analizados en la revisión.  

Publicación Calendario Meteorológicos Otros 
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Marcilio 
et al. (213) 

                 

Calegari 
et al. (216) 

                 

Carvalho-
Silva (218) 

                 

Nas & 
Koyuncu 
(219) 

                 

Whitt & 
Zhang (219) 

                 

Harrou et al. 
(22) 

                 

Yousefi 
et al. (22) 

                 

Choudhury 
& Urena 
(2020) 

                 

Erkamp 
et al. (2021) 

                 

Vollmer 
et al. (2021) 

                 

Rocha & 
Rodrigues  
(2021) 

                 

Zhang et al. 
(2022) 

                 

Tuominen et 
al. (2022) 

                 

Murtas et al. 
(2022) 

                 

Zhao et al. 
(2022) 

                 

Petsis et al. 
(2022) 

                 

Hu et al. 
(2023) 

                 
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Tabla 8. Predictores utilizados en los estudios analizados en la revisión 

 Predictores utilizados en los estudios analizados en la revisión.  

Publicación Calendario Meteorológicos Otros 
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Gafni-
Pappas & 
Khan (2023) 

                 

Vieira et al. 
(2023) 

                 

Peláez-
Rodríguez 
et al. (2024) 

                 

Tuominen et 
al. (2024) 

                 

               
Fuente: elaboración propia 

Los rezagos, que representan la historia de las visitas a urgencias, se consideraron 

como variables importantes para capturar patrones históricos y tendencias en la 

demanda de servicios de urgencias en cinco de los estudios analizados. Estos rezagos le 

permitieron a Peláez-Rodríguez et al. (224) y Petsis et al. (222) ajustar los modelos de 

regresión desarrollados mejorando su capacidad predictiva, capturar patrones temporales 

y tendencias en la demanda de atención de urgencias. Zhao et al. (222) pudo identificar 

que los rezagos más importantes fueron los relacionados con la demanda de atenciones 

de la semana anterior.  

Al menos una de las variables meteorológicas fue incluida en 17 de las 21 

publicaciones analizadas en esta revisión. De acuerdo, con lo reportado por los 

diferentes autores, la forma en que estas variables pueden contribuir a mejorar el 

desempeño del modelo podría considerarse controversial.  

Para Marcilio et al. (2013) los modelos que incluían información sobre el clima no 

mejoraron la precisión de los pronósticos y consideran que estos modelos podían 
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introducir inexactitudes adicionales debido a la dificultad de predecir con precisión las 

condiciones meteorológicas a largo plazo. Esto coincide el análisis realizado por Calegari 

et al. (2016) quienes también reportan que la inclusión de variables meteorológicas no 

aportó beneficios significativos a la capacidad predictiva del modelo SARIMA en el 

contexto específico de pronóstico de demanda en urgencias.  

De acuerdo, con las pruebas de correlación de Pearson realizados por Carvalho-Silva 

(2018) para evaluar la fuerza y dirección de la relación entre las llegadas de pacientes y 

las variables ambientales, no se encontró correlación significativa de la temperatura con 

las llegadas de los pacientes, y en el caso de la lluvia se demostró una correlación débil y 

negativa con las llegadas de pacientes, lo que indicaba que las llegadas disminuían con 

un aumento en los niveles de precipitación.  

El efecto de estas variables en la capacidad predictiva del modelo implementado por 

Erkamp et al. (2021) fue limitado; de igual forma, aunque se esperaba que las variables 

meteorológicas tuvieran un impacto en las visitas diarias, los resultados obtenidos por 

Zhao et al. (2022) mostraron que su inclusión no condujo a una mejora significativa en la 

precisión de las predicciones, coincidiendo esta conclusión con lo reportado por Vieira et 

al. (2023). 

De otro lado en el estudio realizado por Whitt & Zhang (2019) el incremento de la 

temperatura tuvo una relación directa y positiva con el incremento de las llegadas diarias 

a urgencias, muy similar al efecto reportado por Vollmer et al. (2021) y Tuominen et al. 

(2022); y a la mención que hace Zhang et al. (2022) en relación a que las variables 

meteorológicas, como la temperatura, la velocidad del viento, la lluvia, la calidad del aire, 

entre otras, pueden afectar de manera importante la cantidad de pacientes que consultan 

urgencias, y que la incorporación de información meteorológica en el modelo de 

pronóstico puede mejorar su capacidad predictiva.  
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Hu et al. (2023) observaron que ciertas condiciones climáticas como la presencia de 

nieve, precipitación y temperaturas extremadamente frías o calientes tendían a reducir la 

demanda de atenciones, mientras que días con vientos fuertes estaban asociados con un 

incremento en la solicitud de atenciones, por lo cual su inclusión tenia un efecto 

significativo en la capacidad predictiva del modelo. Los estudios de Gafni-Pappas & Khan 

(2023), Vieira et al. (2023), Peláez-Rodríguez et al. (2024) y Tuominen et al. (2024) 

también reportan un efecto favorable en la capacidad predictiva de sus modelos al usar 

predictores relacionados con las condiciones meteorológicas.  

En el grupo de predictores “otros” se incluyeron las variables que fueron usadas de 

forma menos frecuente en los estudios, en este grupo se destaca la inclusión de 

predictores como: el número de búsquedas de términos específicos en internet, la 

presencia de eventos masivos en el área de influencia de la institución y la temporada de 

gripa.  

La inclusión de una variable relacionada con el número de búsqueda de términos 

relacionados con síntomas de enfermedades o enfermedades estacionales en Google 

("flu", gripe; "emergency room", sala de emergencias; "abdominal pain", dolor abdominal; 

"respiratory infection", infección respiratoria; "chest pain", dolor de pecho; "depression", 

depresión; "heart attack", ataque al corazón; "abuse", abuso; "disorder", trastorno; 

"weather", clima; "hospital", hospital) en los modelos de pronóstico demostró que estas 

búsquedas están positivamente relacionadas con la demanda de atenciones en 

urgencias, y tuvo un impacto positivo en su capacidad predictiva, particularmente para las 

predicciones a corto plazo, horizonte t+1 (Hu et al., 2023; Tuominen et al., 2024; Vollmer 

et al., 2021). 

La inclusión de la celebración de eventos masivos en el área de influencia del hospital 

como variable predictora demostró que esta variable puede contribuir a ajustar mejor la 
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precisión del pronóstico, dado que este tipo de eventos pueden tener un impacto positivo 

o negativo en la llegada de pacientes a urgencias. El estudio de Yousefi et al. (2020), 

realizado en Brasil, evidenció que la presencia de partidos de fútbol en la ciudad afectaba 

la afluencia de pacientes disminuyendo notablemente el número de visitas a urgencias 

durante estos eventos. Mientras que los carnavales en el área de influencia del Hospital 

Jeroen Bosch en Países Bajos, y del Hospitales St Mary's y Charing Crossen Londres 

incrementaron la llegada de personas a urgencias (Erkamp et al., 2021; Vollmer et al., 

2021). No se descarta que la importancia del efecto de estos eventos en las predicciones 

tenga relación con su interacción con la estacionalidad del modelo predictivo (Tuominen 

et al., 2022). 

Por último, la inclusión de un predictor que da cuenta de los eventos endémicos o 

epidémicos relacionados con gripe y en general enfermedades respiratorias permitió que 

los modelos capturaran y ajustaran la variabilidad adicional en las visitas diarias a 

urgencias al tener en cuenta el pico anormal de visitas provocado por esta situación 

(Marcilio et al., 2013; Vieira et al., 2023). 

Desempeño predictivo 

Las métricas de desempeño más comúnmente utilizadas en los modelos de pronóstico 

para la demanda de atenciones en urgencias fueron: RMSE (Root Mean Squared Error) – 

Raíz del error cuadrático medio, MSE (Mean Squared Error) - Error cuadrático medio, 

MAE (Mean Absolute Error) - Error absoluto medio, MAPE (Mean Absolute Percentage 

Error) - Error absoluto porcentual medio.  

MSE y RMSE tienen una mayor sensibilidad a los errores grandes debido al cuadrado 

de las diferencias, por lo que penalizan más los errores grandes en comparación con los 

pequeños, a diferencia de MSE, RMSE utiliza la misma unidad de medida de la variable 

que se está prediciendo. En comparación con MSE y RMSE, MAE proporciona una idea 



APRENDIZAJE AUTOMÁTICO PARA LA PREDICCIÓN DE LA 
DEMANDA DE ATENCIÓN EN URGENCIAS. REVISIÓN SISTEMÁTICA 
RÁPIDA. 

 60 

 
clara del error promedio que se puede esperar y es menos sensible a los valores 

atípicos. Por otro lado, MAPE entrega una perspectiva clara sobre la magnitud del error 

relativo al valor real lo que hace que esta métrica sea muy útil para interpretar los errores 

en términos relativos, permitiendo comparar la precisión de los modelos en diferentes 

escalas (Gareth M. James et al., 2021; Kuhn & Johnson, 2013).  

La métrica de desempeño que se utilizó con mayor frecuencia fue el error absoluto 

porcentual medio (MAPE). En las publicaciones realizados por Harrou et al. (2020), 

Choudhury & Urena (2020), Rocha & Rodrigues (2021), Peláez-Rodríguez et al. (2024), 

Tuominen et al. (2024) se prefirió el uso del error absoluto medio y la raíz del error 

cuadrático medio RMSE.  

El resultado del MAPE de los 16 modelos en los que el alcance de la predicción fue 

diario y que reportaron esta métrica de desempeño se presenta en la figura 5. Trece de 

ellos lograron un error porcentual medio menor al 10% lo que los hace muy útiles para la 

toma de decisiones.  

Se pudo observar que la precisión de los pronósticos se deteriora a la medida que se 

incrementa el horizonte de tiempo de la predicción, es decir que la mayor precisión se 

consigue en el día 1, y disminuye en la medida que el pronóstico se extiende a 7, 15 o 30 

días. Este fenómeno fue reportado por Marcilio et al. (2013), Calegari et al. (2016), Nas & 

Koyuncu (2019), Yousefi et al. (2020) y Erkamp et al. (2021) quienes probaron diferentes 

horizontes observando que el MAPE del modelo se incrementó conforme se cambió el 

alcance del horizonte de tiempo de la predicción. No obstante, los modelos continuaron 

obteniendo desempeños destacados, con un horizonte de 30 días el modelo de Calegari 

et al. (2016) obtuvo un MAPE del 16%, mientras que el del modelo de Nas & Koyuncu 

(2019) fue del 12%; mientras que el mejor modelo de Yousefi et al. (2020) obtuve un 

MAPE de 5.5% al cambiar el horizonte de tiempo de un día a una semana.  
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Figura 5. Error absoluto porcentual medio (MAPE) de los modelos evaluados con horizonte de tiempo de un día 

 
Error absoluto porcentual medio (MAPE) de los modelos evaluados con horizonte de 
tiempo de un día.   

 

Fuente: elaboración propia 

En contraste a los pronósticos diarios, los modelos pronósticos horarios tuvieron 

errores porcentuales altos. El mejor modelo logrado por Nas & Koyuncu (2019) para el 

pronóstico horario fue un RF que tuvo un MAPE de 49.67%, similar al LSTM de Zhang et 

al. (2022), ampliamente superados por el ensamble realizado por Rocha & Rodrigues 

(2021) que reporto un MAPE de 23.3%. Estos hallazgos contrastan con los de Harrou 

et al. (2020), en este estudio los modelos de redes neuronales obtuvieron un mejor 

desempeño en las predicciones por hora vs las predicciones diarias; el modelo VAE 

ofreció una mayor precisión predictiva horaria, en comparación con los otros modelos 

     

    

    

     

    

    

    

    

    

    

    

    

    

    

     

    

                       

                          

                             

                            

                         

                            

                         

                        

                         

                       

                             

                          

                      

                        

                        

                             

                          



APRENDIZAJE AUTOMÁTICO PARA LA PREDICCIÓN DE LA 
DEMANDA DE ATENCIÓN EN URGENCIAS. REVISIÓN SISTEMÁTICA 
RÁPIDA. 

 62 

 
probados en el estudio, obteniendo mejores resultados en las métricas empleadas: R2, 

RMSE y MAE. De acuerdo con los autores este resultado puede deberse a que los 

modelos de aprendizaje profundo muestran una mayor efectividad en la identificación y 

captura de patrones a corto plazo en los datos, tal como ocurre en los servicios de 

urgencias con las fluctuaciones horarias de la demanda, y por otro lado estos modelos 

pueden tener dificultades para capturar la influencia de los eventos estacionales, de las 

variables de calendario y meteorológicas en las predicciones diarias.  

Un factor no menos importante en la precisión del modelo es el rango de los datos 

históricos que se utilizan en la predicción. Petsis et al. (2022) probaron alcances 

históricos diferentes del set de datos de entrenamiento: 6 meses, 1, 3 y 5 años; el dataset 

de seis meses permitió a los modelos de apilamiento profundo alcanzar una alta 

precisión en las predicciones, con una precisión media del 94.28% al 94.59%.  

Limitaciones reconocidas en el desarrollo de los estudios 

En los modelos que incluyeron covariables meteorológicas se reconoce que estos 

predictores conllevan un mayor grado de incertidumbre lo que puede afectar su tasa de 

error (Carvalho-Silva et al., 2018; Erkamp et al., 2021). Algunos autores coinciden en que 

la aplicabilidad de sus modelos está limitada a la institución en la que se aplicaron y que 

para poder generalizarlos se requiere aplicar los modelos en diferentes servicios de 

urgencias, regiones y entornos con contextos y características climáticas diferentes 

(Calegari et al., 2016; Hu et al., 2023; Petsis et al., 2022; Vollmer et al., 2021; Yousefi 

et al., 2020; Zhang et al., 2022).  

Otras limitaciones mencionadas corresponden a las dificultades relacionadas con la 

disponibilidad de información, la capacidad para establecer relaciones entre las 

covariables utilizadas y el volumen de atenciones, y la selección correcta el horizonte de 

tiempo histórico que resulta más conveniente para entrenar los modelos.  
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Aplicabilidad de los modelos predictivos de demanda de atenciones, en las 

operaciones del servicio de urgencias 

Los estudios incluidos en la revisión reconocen dos aplicaciones prácticas del 

desarrollo de los pronósticos de las llegadas diarias a urgencias. La primera de ellas 

hace referencia a la planificación y asignación de recursos particularmente del recurso 

humano, permitiendo asignar más o menos personal y ajustar sus horarios, planificar 

mejor los inventarios de suministros médicos y medicamentos, y prever la asignación de 

otros recursos significativos de forma más efectiva. La segunda, es subsecuente a esta, y 

está relacionada con la gestión de calidad del servicio permitiendo reducir los tiempos de 

espera e incrementar la satisfacción de los pacientes. Aunque estas aplicaciones son 

ampliamente reconocidas por los autores, solo tres de ellos mencionan como el hospital 

uso los pronósticos para desarrollar una aplicación práctica de los mismos.  

Utilizando como variables de entrada el resultado de las predicciones de las llegadas 

a urgencias Nas & Koyuncu (2019) mencionan haber desarrollado un modelo de 

simulación con el objetivo de minimizar el tiempo de espera de los pacientes y maximizar 

su satisfacción a partir de la asignación eficiente de recurso humano y camas. Por su 

parte el equipo de Murtas et al. (2022) desarrollaron un sistema de alerta temprana que 

permitió a los hospitales ajustar la planificación de sus recursos y contribuyo a una 

atención más eficiente y efectiva de los pacientes.  

Petsis et al. (2022) reconocen que el staff administrativo y médico utilizó las 

predicciones para realizar una planificación de corto y mediano plazo del personal del 

servicio de urgencias del hospital, lo que les ayudó a ajustar los horarios de los turnos del 

próximo día en función del comportamiento esperado de las llegadas de pacientes a este 

servicio, así como a gestionar otros recursos como camas adicionales y la liberación de 

espacio en otros servicios que son requeridos por los pacientes en urgencias.  



APRENDIZAJE AUTOMÁTICO PARA LA PREDICCIÓN DE LA 
DEMANDA DE ATENCIÓN EN URGENCIAS. REVISIÓN SISTEMÁTICA 
RÁPIDA. 

 64 

 
Propuesta de solución a la problemática 

De acuerdo con los hallazgos de esta revisión es posible utilizar diversas técnicas de 

aprendizaje automático para predecir con gran precisión la demanda diaria de atenciones 

en urgencias. Sin embargo, debido a la gran influencia del comportamiento histórico de la 

demanda, así como de otras variables que afectan el número de llegadas a urgencias, no 

es posible generalizar ninguno de los modelos de pronóstico identificados en una 

institución local.  

En consecuencia, si se quiere usar el pronóstico de la demanda como una 

herramienta para reorganizar los recursos y de esta forma resolver la sobreocupación 

constante, reducir los tiempos de atención e incrementar la satisfacción de los usuarios 

de los servicios de urgencias, se debe realizar un estudio local preferentemente 

multicéntrico que permita identificar cual es el mejor modelo de pronóstico en nuestro 

medio.  

Esta revisión entrega algunos puntos de partida interesantes. Los modelos que 

ofrecen una gran precisión y menor complejidad en su construcción son aquellos 

basados en series de tiempo que admiten variables exógenas, como ARIMAX y 

SARIMAX, mientras que las redes neuronales pueden ofrecer un mejor desempeño 

predictivo, pero su construcción y calibración puede ser más compleja; los modelos 

generales de regresión que integran rezagos en su construcción también mostraron un 

buen desempeño; por lo tanto, el uso de las series de tiempo o modelos generales de 

regresión puede ser el mejor punto de inicio de una investigación.  

También se determinó, en diversas instituciones y localizaciones geográficas que las 

características que más aportan a la predicción son las relacionadas con el calendario, 

porque se podría minimizar el esfuerzo de la construcción del modelo evitando el uso de 

otras covariables, entre ellas las meteorológicas.  
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Con el fin de resolver el problema de congestión, demoras e insatisfacción planteado, 

es importante que la investigación tenga un alcance superior al pronóstico y evalué como 

este puede ser usado en la gestión de los recursos del servicio de urgencias, y el impacto 

que esta gestión tiene en los indicadores de operación del servicio.  

 

 

  



APRENDIZAJE AUTOMÁTICO PARA LA PREDICCIÓN DE LA 
DEMANDA DE ATENCIÓN EN URGENCIAS. REVISIÓN SISTEMÁTICA 
RÁPIDA. 

 66 

 
Discusión 

 

Los modelos de pronósticos basados en técnicas de aprendizaje automático que 

incluyen algoritmos de regresión, series de tiempo con o sin variables exógenas, diversos 

tipos de redes neuronales y ensambles ha sido utilizado en diversos escenarios para 

predecir la demanda de atenciones de urgencias, permitiendo que los equipos 

administrativos de los hospitales puedan abordar la gestión de sus servicios sin la 

incertidumbre del volumen de llegadas, lo que ha resultado útil en la planeación del 

recurso humano, sus horarios y otros recursos clave del servicio.   

Si bien, como se observa en la figura 5, algunos algoritmos pueden tener un mejor 

desempeño que otros, ninguno de ellos puede ser generalizado más allá de la institución 

en la que fue realizado, lo que hace que en la práctica ningún tenga un desempeño 

preponderantemente mejor que el otro.  

Las dificultades para generalizar un modelo en particular comienzan con la dificultad 

para establecer e interpretar los efectos que tienen las variables exógenas sobre la 

llegada de pacientes a urgencias, y su posible interacción con el contexto situacional de 

las instituciones. Es así como las variables meteorológicas tuvieron un efecto limitado o 

nulo en las predicciones en los estudios de Carvalho-Silva (2018), Marcilio et al. (2013) y 

Erkamp et al. (2021), mientras que Hu et al. (2023), Tuominen et al. (2022), Vollmer et al. 

(2021), Whitt & Zhang (2019), Zhang et al. (2022) observaron que las variables 

meteorológicas están relacionadas con el incremento o decremento de las solicitudes de 

atención, y por tanto tuvieron un impacto favorable en la capacidad predictiva del modelo.  

Otra de las dificultades está relacionada con la selección del conjunto de datos 

adecuado para entrenar los modelos. Desde el horizonte de tiempo histórico como de la 

combinación de covariables con las que se puede obtener la mejor predicción. Zhao et al. 



APRENDIZAJE AUTOMÁTICO PARA LA PREDICCIÓN DE LA 
DEMANDA DE ATENCIÓN EN URGENCIAS. REVISIÓN SISTEMÁTICA 
RÁPIDA. 

 67 

 
(2022) entrenaron sus modelos con cuatro horizontes de tiempo: 5 años, 3 años, 1 año y 

6 meses; el mejor desempeño a corto plazo lo obtuvieron usando un conjunto de datos 

con un horizonte histórico de 6 meses y utilizando una arquitectura compleja de redes 

neuronales. Utilizando algoritmos de series de tiempo y horizontes de tiempo histórico del 

conjunto de datos otros autores obtuvieron errores porcentuales absolutos similares a los 

obtenidos por Zhao et al. (2022), Tuominen et al. (2022) utilizo un conjunto de datos de 

4,5 años, Carvalho-Silva (2018) de dos años, y Calegari et al. (2016) usaron un horizonte 

histórico de 2.5 años; de tal manera que si bien este horizonte es relevante en la 

precisión del modelo no es posible recomendar un horizonte mínimo o máximo para crear 

el modelo de predicción.  

La diversidad de covariables que se usó en los estudios se aprecia en la tabla 7 y el 

porcentaje de error absoluto obtenido por los mejores modelos en la figura 5. Diferentes 

combinaciones de predictores y modelos de predicción lograron porcentajes de error 

absoluto útiles para gestionar el servicio de urgencias. Por lo anterior no es posible 

generalizar el uso de alguna característica en particular y cada institución deberá evaluar 

cuales son las características que mejor se ajustan a sus dinámicas de demanda de 

atenciones.  

Otro aspecto importante para tener en cuenta es el deterioro de la capacidad 

predictiva de los modelos que predicen la demanda diaria, al incrementar el horizonte de 

tiempo, tal como lo demuestran los hallazgos de Marcilio et al. (2013), Calegari et al. 

(2016), Nas & Koyuncu (2019), Yousefi et al. (2020) y Erkamp et al. (2021); este deterioro 

deberá ser tenido en cuenta en la toma de decisiones y en los cambios en la asignación 

de recursos, así como en la definición de los intervalos de reentrenamiento de los 

modelos, lo cual debe ser una actividad permanente que dificulta tanto su 

implementación, como la aplicación práctica de los pronósticos.  
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Si bien los pronósticos diarios ofrecen una alta precisión, no ocurre lo mismo con los 

modelos que intentaron realizar una predicción de la demanda horaria, con porcentajes 

de error cercanos al 50% (Nas & Koyuncu, 2019; Zhang et al., 2022), mejorados solo por 

el modelo de ensamble de Rocha & Rodrigues (2021) que reporto un MAPE de 23.3%. 

Por lo que los ajustes de los horarios basados en estos pronósticos podrían no ser útiles, 

y más bien deban ajustarse al pronóstico diario combinado con el entendimiento 

detallado de los patrones estacionales de la demanda horaria de atenciones.  

La aplicación práctica de las predicciones se enfocó en la programación de recursos 

del servicio de urgencias y su efecto en los tiempos de espera y la satisfacción de los 

pacientes. El desarrollo del sistema de alerta temprano logrado por Murtas et al. (2022) y 

la planificación del personal realizada a partir de las predicciones de Petsis et al. (2022) 

son dos ejemplos de ello. El desarrollo de aplicaciones prácticas es un tema 

comúnmente tratado en la introducción o en la discusión de los hallazgos de otros 

estudios, sin embargo, esta limitado a mencionar el potencial de los pronósticos en la 

gestión de la atención de urgencias; sin que las mismas sean llevadas a un escenario 

real.  

La limitación para que las aplicaciones prácticas se prueben en escenarios reales 

puede estar relacionada con la poca participación de los equipos administrativos y 

operativos de los servicios de urgencias o al menos de los hospitales en los estudios. 

Solo en una tercera parte de las publicaciones incluidas, los autores están vinculados al 

servicio de urgencias o al hospital donde se realizó el estudio: Calegari et al. (2016), 

Carvalho-Silva (2018), Tuominen et al. (2022), Gafni-Pappas & Khan (2023), Vieira et al. 

(2023), Peláez-Rodríguez et al. (2024), Tuominen et al. (2024); no obstante, en ninguna 

de ellas se menciona que la aplicación práctica de los pronósticos haya sido probada en 

un escenario real.  
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En nuestro medio la obtención y posterior aplicación práctica de pronósticos deberá 

superar limitaciones relacionadas con la disponibilidad de información, la posible 

inmadurez de las capacidades analíticas y de ciencia de datos de las instituciones 

sanitarias, y la poca flexibilidad de los esquiemos de contratación del recurso humano 

que dificultarían la adaptación de los horarios del personal a los requerimientos que 

impone la dinámica estacional de la demanda de atención en urgencias.  
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Conclusiones y Trabajo Futuro 

 

Conclusiones 

El aprendizaje automático ha demostrado ser eficaz para prever tanto la demanda 

diaria como horaria de atenciones en el servicio de urgencias, teniendo un mayor poder 

predictivo y un menor error en la predicción diaria que horaria, y particularmente una 

mayor precisión en las predicciones de muy corto plazo, entre t+1 y t+7.   

Se identificaron 45 algoritmos diferentes para prever la demanda de urgencias, 

incluidos modelos de regresión, series de tiempo, redes neuronales y ensambles. Los 

algoritmos con el mayor poder predictivo fueron 17, de ellos tres son algoritmos de 

regresión, cuatro series de tiempo con o sin variables exógenas, seis son redes 

neuronales y cuatro corresponden a ensambles.  

Los predictores o covariables que con mayor frecuencia se asociaron a una mayor 

precisión fueron los relacionados con el calendario, incluyendo los rezagos de la 

demanda.  

La utilidad del uso de predictores meteorológicos es controversial, en algunos casos 

estuvo asociada al incremento o decremento de la demanda de atenciones y mejoro la 

precisión de los modelos, mientras que en otro su capacidad para mejorar la precisión 

fue limitada.  

El volumen de búsqueda de términos específicos en Google, así como la realización 

de eventos masivos en el área de influencia de los hospitales podría estar relacionado 

con una mayor o menor demanda de atenciones, lo cual depende de la naturaleza del 

evento y del contexto geográfico de la institución.  
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Con base en los hallazgos de este estudio no es posible generalizar un algoritmo y 

cada institución debe determinar el modelo de pronóstico que mejor se adapta a su 

situación particular.  

La aplicación práctica de estos modelos puede contribuir a mejorar la planeación de 

corto plazo de los recursos, disminuir los tiempos de atención e incrementar la 

satisfacción de los usuarios; esta utilidad práctica de las previsiones de demanda debe 

ser probada en escenarios reales.  

Trabajo futuro 

Un estudio multicéntrico con la participación de científicos de datos y de los equipos 

operativos y administrativos del servicio de urgencias, y cuyo alcance se extienda del 

desarrollo de un modelo predictivo de la demanda a la utilización de estas predicciones 

para modelar la asignación de recursos a urgencias incluido el recurso humano y sus 

horarios, camas del servicio, disponibilidad de camas en hospitalización y cuidado crítico, 

salas de cirugía y apoyos diagnósticos, podría contribuir a establecer si es posible 

generalizar un modelo de pronóstico para varias instituciones y si las previsiones 

contribuyen con la mejora operativa del servicio.  
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