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INFLUENCIA DE LA VARIABILIDAD DE LONGITUD EN EL
MODELO DE PRONOSTICO PMS PARA LA PREDICCION DE
SESIONES DE QUIMIOTERAPIA EN PERU

Axel Javier Zevallos Aquije, Karen Juliza Palomino Salcedo ¥ Daniel André Rivera Aquije.

RESUMEN

En el afio 2022, fallecieron mas de 34 mil personas a causa de cancer en PerU, esta
enfermedad es considerada la segunda causa de muerte en la poblacion peruana. Los servicios
de salud tienen como objetivo optimizar sus recursos para combatir estas cifras; sin embargo,
reportes recientes informan el déficit en cuanto a los recursos necesarios para combatir el
cancer. Distintos estudios estadisticos se han utilizado para optimizar los recursos de salud
en relacién al cancer, el método de pronostico de demanda obtuvo resultados favorables en
cuanto a la reduccidn de costos de gestion y mejora de satisfaccion de pacientes. El presente
proyecto buscé analizar el comportamiento de la longitud del modelo de promedio movil
simple en cuanto al impacto en el MAPE, MAD y MSD; en base al menor error, se evaluaron
12 modelos y se utilizd el mejor modelo para la aplicacion del prondstico del mes 29 de
sesiones de quimioterapia en el Hospital Nacional Edgardo Rebagliati Martins. EI mejor
modelo presentd un valor MAPE de 10%, MAD de 262 y MSD de 166274, se determing el
IP (95%) superior e inferior; se evidencid el comportamiento de la variabilidad de la longitud
en el modelo, el cual es de alta precision al presentar niveles minimos de error. Se recomienda
analizar factores externos de intervencion y considerar la influencia de la variabilidad de la

longitud en el modelo PMS.

Palabras Clave: prondstico; Promedio Movil Simple; tendencia; quimioterapia; MAPE;
MAD; MSD.
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ABSTRACT

In 2022, more than 34,000 people died of cancer in Perd, a disease that is considered
the second leading cause of death in the Peruvian population. Health services aim to optimize
their resources to combat these figures; however, recent reports report a deficit in terms of
the resources needed to combat cancer. Different statistical studies have been used to
optimize health resources in relation to cancer; the demand forecasting method obtained
favorable results in terms of reducing management costs and improving patient satisfaction.
The present project sought to analyze the behavior of the length of the simple moving average
model in terms of the impact on the MAPE, MAD and MSD, based on the smallest error, 12
models were evaluated and the best model was used for the application of the forecast of the
29th month of chemotherapy sessions at the Edgardo Rebagliati Martins National Hospital.
The best model presented a MAPE (10%), MAD (262) and MSD (166274), the upper and
lower Pl (95%) was determined; the behavior of the variability of the length in the model
was evidenced, which is of high precision by presenting minimum error levels. It's
recommended to analyze external intervention factors and consider the influence of the

variability of the length in SMA model.

Keywords: forecast; Simple Moving Average; trend; chemotherapy; MAPE; MAD; MSD.
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INTRODUCCION

En el 2020, el cancer causo 1,4 millones de muertes en las Américas, esta cifra
alarmante se agravo para el afio 2022, en donde, en Per(, fallecieron més de 34 mil personas
a causa de esta enfermedad segln reporte del Ministerio de Salud (Ramirez, 20223). En el
afio 2022 se reporto a esta enfermedad como la segunda causa de muerte en la poblacion
peruana, este dato estadistico se ve ligado a los cambios relacionados a la cobertura en acceso
de los peruanos a los servicios basicos, educacion y, a los servicios de salud (Ministerio de
Salud, 2022).

Los servicios de salud tienen como objetivo optimizar sus recursos para poder
combatir con estas cifras alarmantes, sin embargo, los reportes de Controlaria no son
optimistas en cuanto al desabastecimiento de los recursos oncolégicos, especificamente se
evidencio el desabastecimiento de 59 medicamentos oncologicos y 41 medicamentos con
condicion de stock critico en los hospitales nacionales Edgardo Rebagliati Martins, Alberto
Sabogal y Guillermo Almenara (Diario Gestion, 2022).

Distintos estudios de prondstico se han aplicado entorno al cancer, distintos estudios
obtuvieron resultados favorables en cuanto al uso de modelos de prondstico, en China,
aplicaron el modelo de regresion de Cox para pronosticar pacientes con BCLM (Breast
Cancer Liber Metastases) (Wang, 2023). Del mismo, se ha aplicado la red neuronal artificial
para predecir el comportamiento de la quimioterapia y la radioterapia para el tratamiento y
tolerancia en los pacientes, esta investigacion concluyo que el uso de esta herramienta es un

factor predictivo potencial (Drago, Setti, Licitra y Liberati, 2022).

En la presente investigacion, el enfoque se presenta en la optimizacion de recursos
médicos relacionados a las quimioterapias, el modelo de promedio mdvil simple ha
presentado resultados favorables en cuanto la mejora de satisfaccion de pacientes y reduccion

de costos de gestion en instituciones sanitarias (Cheng, Chiang y Chen, 2016).

MATERIAL Y METODOS
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Para el desarrollo del proyecto de investigacion, se recaudod la demanda (sesiones de
quimioterapia realizadas) entre los meses de enero de 2021 y abril de 2021 (28 items) del
Hospital Nacional Edgardo Rebagliati Martins. La serie de tiempo presenta alta variabilidad,
no presenta estacionalidad y no presenta tendencia, por ello se aplicara el modelo promedio
movil simple (n=2; 3; ...;13), obteniendo 12 ensayos, para el modelo de promedio movil
simple se aplico la formula:

De_y + ..+ Dy
n

Fi=n+1 =
n=2;3;4;..;13

Al obtener los resultados de los 12 ensayos, se realizo la valoracion en funcién a los
estadisticos de error mas importantes en funcion a la variabilidad y eficiencia del modelo: el
error porcentual absoluto medio (MAPE), la desviacion absoluta de la media (MAD) y la
desviacién cuadratica media (MSD). Seguido a ello, se utiliza el valor pronostico en relacién

al modelo con menores niveles de error.

Los valores de MAPE, MAD y MSD seran graficadas para poder visualizar el
comportamiento del error en relacion de la longitud utilizada en cada ensayo de modelo de

promedio movil simple.

Finalmente, se presenta la grafica de probabilidad normal y el histograma de residuos
para analizar el comportamiento del error, del mismo modo, las gréficas vs ajuste y vs orden
de los residuos para determinar la varianza y los patrones del modelo en relacién al ajuste de

la demanda (datos).

RESULTADOS

Se efectuaron 12 corridas del modelo promedio movil simple (n=2;3; 4; ...;13), se
observaron los valores de los errores para poder analizar el comportamiento de la variabilidad

de la longitud de los modelos.
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Figura 1
Variacion MAPE — Longitud PMS
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Figura 2
Variacion MAD — Longitud PMS
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Figura 3
Variacion MSD — Longitud PMS
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Nota. Elaboracion propia.

Con base a la grafica “Variacion MAPE — Longitud PMS” (Figura 1), el valor mas
bajo se presenta con la variante “Longitud 3”, la cual presenta un valor de 10%; asimismo,
se visualiza que existe tendencia creciente a partir del nivel “Longitud 7”, por lo tanto, el

error aumenta proporcionalmente al incremento de la longitud.

Tomando como referencia a la grafica “Variacion MAD — Longitud PMS” (Figura
2), el valor mas bajo se presenta con la variante “Longitud 3”, la cual presenta un valor de
262; asimismo, se visualiza que existe tendencia creciente a partir del nivel “Longitud 77,

por lo tanto, el error aumenta proporcionalmente al incremento de la longitud.

Siguiendo a la grafica “Variacion MSD — Longitud PMS” (Figura 3), el valor mas
bajo se presenta con la variante “Longitud 3”, la cual presenta un valor de 166,274; asimismo,
se visualiza que existe tendencia creciente a partir del nivel “Longitud 7”, por lo tanto, el

error aumenta proporcionalmente al incremento de la longitud.

El mejor modelo fue el promedio maévil simple de longitud 3 (Figura 4), con un valor
MAPE de 10%, MAD de 262 y MSD de 166,274; por lo tanto, se utilizé este modelo para el
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prondstico del mes 29 el cual, con un intervalo de prediccion de 95%, presenta un valor de
2399.33(2400 sesiones) con limite superior de 3198.54 e inferior de 1600.12.

Figura 4

Gréfica de pronostico promedio movil simple de sesiones de quimioterapia en Hospital

Nacional “Edgardo Rebagliati Martins”’
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Figura 5
Grafica de residuos promedio movil simple de sesiones de quimioterapia en Hospital

Nacional “Edgardo Rebagliati Martins”
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Nota. Elaboracion propia.

Finalmente, se procesaron y analizaron las graficas de residuos (Figura 5) para
analizar el comportamiento del ensayo seleccionado: la grafica de probabilidad normal
muestra un comportamiento curva s con colas largas, la normalidad del modelo es conforme;
el histograma de residuos sefiala el comportamiento simétrico con dos valores atipicos, por
lo tanto, si existe un ajuste con los datos; la gréafica vs ajuste demuestra la aleatoriedad en los
puntos y el grafico vs orden sefiala aleatoriedad y no tendencia; por lo expuesto en los dos

altimos puntos, el modelo es preciso y el nivel de ajuste a los datos es alto.

DISCUSION Y CONCLUSIONES
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La longitud del modelo PMS presenta tendencia creciente en relacion al error MAPE,
MAD y MSD, por lo tanto, podemos afirmar que, ante la variabilidad alta en la serie de
tiempo de las sesiones de quimioterapia, a mayor longitud del modelo PMS, el error aumenta

gradualmente.

El error porcentual absoluto medio (MAPE) obtenido, para el mes 29, fue de de 10%,
el valor MAD de 262 y el valor MSD de 166274, en base a estos resultados el valor prondstico
fue de 2399.33 (2400) sesiones con limite superior de 3198.54 e inferior de 1600.12; las
graficas de residuos confirmar la precision y efectividad del modelo denotando normalidad

en los residuos, simetria, precision del modelo y ajuste con los datos reales.

El error porcentual absoluto (MAPE) fue de 10%, esto indica precision alta entre los
datos reales y el valor prondstico; el valor de la desviacion absoluta media (MAD) fue de
262, esto refleja valores minimos entre las unidades de las cifras del modelo (miles); el valor
de la desviacion cuadratica media (MSD) fue de 166,274, este valor representa precision en

el valor de ajuste y la serie de tiempo del ensayo.

Como limitacion principal, es importante la data historica para la elaboracion de los
ensayos, esto permitird comprender mejor el comportamiento y la variabilidad de la serie de
tiempo; sin embargo, estos datos historicos pueden ser vulnerables a factores externos que
alteren la variabilidad y el error del modelo generando valores atipicos, un caso

representativo fueron las limitaciones presentadas por el COVID-109.

Aplicar modelos de prondstico de demanda no involucra grandes inversiones en
cuanto a la obtencion de valores precisos para la gestion de recursos en las entidades de salud,

se recomienda realizar un analisis costo — beneficio para su implementacion.
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