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Resumen Este estudio exploratorio analiza mas de 40 articulos relacionados con el uso de técnicas de machine learning
para la estimacion de demanda de servicios de salud, con el fin de clasificar los algoritmos o modelos aplicados en las
diferentes 4reas del sector. La clasificacion realizada busca facilitar a los investigadores un mejor enfoque en sus trabajos,
al identificar las técnicas mds empleadas y las dreas especificas en las que han demostrado mayor efectividad. En la
revision bibliografica y clasificacion permiten concluir que el aprendizaje supervisado, especialmente mediante modelos
como LSTM, Random Forest, XGBoost y enfoques hibridos como BILSTM-GASVR, ha demostrado un desempefio sélido
en la estimacion de la demanda de servicios de salud, aplicindose en ambitos diversos como bancos de sangre, cuidados
intensivos, programas de vacunacién y gestién hospitalaria, evaluados principalmente con métricas como RMSE, MAE y
precision. En este sentido, el estudio se plantea como una herramienta de apoyo para futuras investigaciones, ofreciendo una
vision clara y organizada sobre el uso de estas técnicas en el &mbito de la salud.
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1. Introducciéon

Durante los tltimos afios, la salud ha tenido una transformacién exponencial; la gestion eficiente de los recursos
y la demanda de los servicios de salud son muy importantes para garantizar una atencion oportuna y de alta calidad
al usuario. Este estudio exploratorio aborda el uso de técnicas de Machine Learning para la estimacién de la
demanda en servicios de salud, ya que presenta una visién innovadora con respecto a los métodos tradicionales, ya
que a menudo estos métodos tradicionales no logran analizar todas las variables y la gran complejidad de los datos.
Investigaciones previas han demostrado el potencial de estas técnicas en la prediccién y optimizacién de recursos,
destacando su aplicacion en dreas como la planificacion hospitalaria, la gestion de emergencias, entre otras.

La salud es uno de los derechos fundamentales declarados en Colombia, y disponer de los distintos servicios
que la garanticen es tarea crucial del Estado. A pesar de los numerosos esfuerzos en términos de inversién en
infraestructura, personal, tecnologia, entre otros, que se han realizado en los tltimos afios, existen ain municipios
que no cuentan con hospitales, lo que a su vez representa poblaciéon que no tiene acceso a servicios de salud.
(Constitucién Politica de Colombia, 1991,art. 48 y 49)[23, 27, 16]).

Colombia y el mundo tienen problemas en los sistemas de salud, ya que cuentan con recursos limitados y una
poblacidén por atender variable, por lo que existe la necesidad de contar con una estimacién precisa de la demanda
para una adecuada planificacion de recursos y mejora en la calidad de la atencién [5]. En ese sentido, el uso de

*Correspondencia a: Laura Escobar (Email: layesrod @correo.uis.edu.co). Escuela de estudios industriales y empresariales, Universidad
Industrial de Santander. Bucaramanga, Santander, Colombia (680002).

ISSN 2310-5070 (online) ISSN 2311-004X (print)
Copyright © 2025 International Academic Press



G.ROJAS Y Y. ESCOBAR 1

técnicas de Machine Learning ofrece un enfoque prometedor para abordar este desafio, ya que permite el andlisis
de grandes volimenes de datos y la identificacion de patrones complejos que pueden influir en la demanda [15].

El uso de técnicas de machine learning para la estimaciéon de demanda de servicios de salud mejora la
planificacién de recursos, optimiza la calidad de atencién, identifica patrones epidemioldgicos, personaliza la
atencion médica y acelera la toma de decisiones basada en evidencia [28]. Estos beneficios potenciales justifican la
realizacion de un estudio exploratorio que aproveche las técnicas de machine learning y los datos disponibles para
mejorar la gestioén y prediccién de servicios de salud.

Un reto adicional asociado al uso de técnicas Machine Learning supone la disponibilidad de datos numerosos,
incompletos y heterogéneos, lo que dificulta su analisis y utilizacién. La falta de una metodologia robusta y precisa
para la estimacién de la demanda puede resultar en una asignacién inadecuada de recursos, tanto en términos de
personal médico como de equipos y medicamentos.En ese sentido, el presente proyecto propone desarrollar una
base de conocimiento que pueda servir como punto de partida a los futuros investigadores que deseen aportar desde
la academia a problemas del contexto regional,nacional e internacional.

Ahora bien, de forma preliminar se realizé una bisqueda de la literatura cientifica disponible asociada al tema
y se encuentra que entre los afios 2014 y 2024 se registraron 323 documentos en la base de datos Scopus. Lo
anterior da cuenta de que es un tema vigente y que se ha desarrollado en distintas partes del mundo, por lo que este
estudio exploratorio aportaria a la consolidacién y estructuraciéon de dicha informacién. Ya en un segundo filtro
mas detallado se encontraron 69 documentos que serian de gran aporte a la investigacion. Cabe resaltar que se
espera que futuros estudiantes tanto de pregrado como de posgrado puedan tomar este estudio como base para el
desarrollo de trabajos asociados a la mejora, desde distintas aristas, del sector salud en Colombia.

El objetivo de este proyecto es analizar las diferentes técnicas de Machine Learning aplicadas para la
planificacién de recursos y la toma de decisiones en salud publica y privada, permitiendo anticipar la demanda
y ajustar los servicios a las necesidades reales de la poblacién. Este estudio exploratorio radica en la necesidad de
herramientas predictivas mds precisas y dindmicas que las actualmente empleadas, ofreciendo asi un enfoque que
podria transformar la gestion sanitaria,y adicionalmente la necesidad de una caracterizacién mas precisa del uso de
las técnicas de machine learning en las diferentes 4reas de la salud.

Por los argumentos expuestos anteriormente,se destaca la importancia critica de la demanda de servicios de salud
y c6mo las técnicas de machine learning ofrecen una perspectiva innovadora para mejorar su estimacién. Al mismo
tiempo, se enfatiza la necesidad de superar los desafios actuales y explorar nuevas oportunidades para integrar estas
técnicas en la practica clinica de manera efectiva y ética.

2. Metodologia

Para la construccién de este articulo se ejecutaron las fases mostradas en la Figura 1 con el fin de cumplir
con los objetivos establecidos para la ejecucion total del estudio. La investigacion se desarrolld en cinco fases.
En la primera, se realizé una busqueda preliminar en bases de datos como SCOPUS vy en literatura gris, con
el propdsito de identificar el estado del arte y recopilar informacién clave sobre el uso de técnicas de machine
learning en la demanda de servicios de salud. La segunda fase se centré en la preparacion y definicién de la
estrategia de busqueda, seleccionando bases de datos, palabras clave, sinénimos y ecuaciones de busqueda, lo
que permitié obtener un conjunto de articulos representativos y realizar un primer andlisis bibliométrico. En la
tercera fase, se identificaron las principales técnicas de machine learning aplicadas a la estimacién de la demanda
de servicios de salud, clasificindolas de acuerdo con sus caracteristicas y relacionandolas con diferentes dreas
de aplicacién, como emergencias, servicios ambulatorios, hospitalarios, etc. La cuarta fase estuvo orientada a
organizar y redactar el articulo académico bajo el esquema de introduccién, metodologia, resultados y discusion,
cuidando la coherencia, la calidad del contenido y la adaptacion a los criterios de una revista cientifica. Finalmente,
la quinta fase correspondi6 a la revision integral del articulo y la preparacion de la presentacion, asegurando que el
documento final cumpliera con todos los requisitos establecidos para su difusién académica.

El objetivo de la investigacion es realizar un estudio exploratorio . Para ello se estructuré una ecuacién de
busqueda que contemple palabras clave como: prediccion de demanda, servicios de salud y modelos de aprendizaje,
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Fase 2: Preparacion y Definicién
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- Exploracidn de Sitios Web

- Andlisis de Documentos

Figura 1. Diagrama de flujo de la metodologia.

entre otras, como se muestra en la Tabla 1 con sus sinénimos respectivamente. Con este prototipo (Ver Figura 2)
se encuentra un total de 69 documentos en la base referencial SCOPUS. Se selecciona en primera instancia esta
base, considerando que tiene enlazadas diversas casas editoriales como ELSEVIER, SPRINGER, TAYLOR &
FRANCIS, entre otras bases de datos médicas como PUDMED y MEDLINE. La bisqueda de documentos se
realizo a través de la biblioteca virtual de la Universidad Industrial de Santander, en la seccion de herramientas. Se
accedi6 a la base de datos SCOPUS, y para delimitar la busqueda se aplicaron filtros que restringieron los resultados
aun rango de afios, comprendido entre 2012 y 2026. Ademds, en la seccion “Search within”, se seleccioné “TITLE-
ABS-KEY” con el fin de abarcar todos los campos disponibles en dicho item, se filtr6 el tipo de documento por
“ARTICLE” y “CONFERENCE PAPER” y ademas se filtré por idioma “ENGLISH” y “SPANISH”. Finalmente,
se introdujo la ecuacién de buisqueda en el item “Search documents” y se ejecutd la consulta. En la Figura 2 , se
presenta la ecuacién de bisqueda utilizada para la inmersion inicial en el tema de investigacion.

Tabla 1. Tesauro de términos principales

Término en espaiiol Términos principales en Sinonimos/Términos equivalentes en inglés
inglés

Pronésticos de demanda Demand prediction Demand forecasting, demand estimation, de-
mand projection

Servicios de salud Healthcare services Medical care, health services, healthcare provi-
sion, health industry, healthcare sector

Machine Learning y mo- Machine learning models Machine learning algorithms, predictive models,

delos predictivos forecasting models

Nota. Adaptado por el autor.

TITLE-ABS-KEY ( ( ( "demand prediction" OR "demand forecast*" OR "demand
estimation" OR "demand projection" ) AND (“health” OR "healthcare" OR "health care"”
OR “medical care" OR "health service*" OR "health industry" OR "health sector" ) AND (
"machine learning ") ) ) AND PUBYEAR > 2012 AND PUBYEAR < 2026 AND ( LIMIT-
TO ( DOCTYPE, "ar" ) OR LIMIT-TO ( DOCTYPE , "¢p" ) ) AND ( LIMIT-TO (
LANGUAGE , "English" ) OR LIMIT-TO ( LANGUAGE , "Spanish" ) )

Figura 2. Ecuacién de bisqueda .

A partir de estos documentos filtrados de las bases de datos, se realizé una revisiéon exhaustiva de cada
uno de los documentos y un filtrado més detallado eligiendo los mds relevantes para el estudio teniendo en
cuenta lo siguientes aspectos: relevancia académica, publicaciones mas recientes, aplicabilidad, calidad académica,
contribucién académica, diversidad de enfoques y usos en el campo de la salud. Con este filtrado final se pudieron
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obtener mas de 40 documentos relevantes para el estudio de los cuales se cred una bitidcora en donde se extrajeron
los siguientes items mds importantes de cada uno de los documentos: area de la salud, tipo de servicio de salud
analizado, propdsito del estudio, técnica de machine learning, tipo de algoritmos o modelos utilizados, resultados
encontrados, indicadores utilizados para medir el desempeiio de los algoritmos, futuros trabajos y definicién de
demanda (unidades). Esto con el fin de hacer un anélisis posterior y poder clasificar los distintos tipos de machine
learning usados para la demanda de servicios de salud. (ver Anexo 1)

3. Resultados

La bibliografia condensada en la bitdcora (ver Anexo 1)se observo un crecimiento exponencial en la produccién
de documentos cientificos en los afios durante y después de la pandemia del COVID-19 ,haciéndose evidente la
necesidad de la investigacion en el uso de técnicas de machine learning en el campo de la salud, especificamente
en la estimaciéon demanda de servicios de salud .En la Figura 3 se presenta la evolucién de dichas publicaciones
entre 2016 y 2025, considerando que este ultimo afio atn esta en curso y, por tanto, faltan investigaciones por
incorporarse, dado que el presente estudio se desarroll6 en este periodo y considerando que se sigue esta tendencia
en posteriores afios,estas investigaciones pueden incrementar . Lo anterior refleja no solo la relevancia de este
trabajo, sino también el potencial que ofrece como base para futuras investigaciones en el campo.

M Article

4 4
B Conference Paper
2
1 1 1 1

2016 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

Figura 3. Documentos publicados por afio.

Considerando los items consignados en la bitacora (ver Anexo 1), se realizaron diversos analisis. Se identifico
que el aprendizaje supervisado fue utilizado en el 95 % de los documentos revisados para la estimacién de la
demanda de servicios de salud, mientras que el aprendizaje no supervisado representé un 3 % y el aprendizaje
hibrido (combinacién de supervisado y no supervisado) correspondié al 2 %, como se muestra en la figura 4. Este
andlisis inicial permite evidenciar que el aprendizaje por refuerzo no ha tenido un uso significativo en los estudios
consultados.

En la figura 5, se ilustran los algoritmos mds usados.El tamafio de cada término indica su frecuencia, destacando
los siguientes: regresion lineal, bosque aleatorio (random forest) ,XGBoost (Extreme Gradient Boosting), LSTM
(Long Short-Term Memory), entre otros. Esto con el fin de ver un panorama general de estos y posteriormente
hacer un andlisis més profundo y la clasificacidon que se busca con este estudio.

Se clasificaron los distintos tipos de machine learning y tipos de algoritmos en diferentes areas de la salud, como
se puede observar en la Tabla 2, para facilitar la identificaciéon de los algoritmos usados para la estimacién de
la demanda de diferentes servicios de salud. Esto facilitard futuras investigaciones que quieran profundizar en el
campo de la salud.
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Figura 4. Diagrama pastel de tipos de machine learning usados en la estimacién de demanda de servicios de salud.
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Figura 5. Nube de palabras de algoritmos de machine learning.

3.1. Cuidados intensivos (UCI)

En el drea de cuidados intensivos (UCI) se destacan los siguientes trabajos de investigacion. En el estudio
realizado por [40] utilizo algoritmos como BILSTM, GASVR, LSTM,entre otros, con el objetivo estimar la
demanda de recursos de salud en la UCI para mejorar la toma de decisiones y la eficiencia en el tratamiento
de pacientes criticos,se encontré que el algoritmo hibrido BILSTM-GASVR obtuvo resultados mds cercanos a
valores reales en comparacion con los otros modelos y mostro una buena eficacia.

[34] uso algoritmos como: Sistema de Inferencia Neuro-Difusa Adaptativo (ANFIS), Memoria de Largo Corto
Plazo (LSTM), Regresi6n de Soporte Vectorial (SVR) y Modelo de Arbol de Decisién ,con el propésito de predecir
la demanda de ingresos hospitalarios por COVID-19 para facilitar la planificacién de recursos sanitarios.El modelo
ANFIS tuvo un mejor rendimiento predictivo en comparacién con los otros modelos.

[35] querian predecir el deterioro de la salud de los pacientes relacionado al COVID-19 para anticipar la
necesidad de admisién a UCI en las préximas 24 a 96 horas, facilitando asi la gestién de recursos hospitalarios ,se
utilizé el algoritmo XGBoost que obtuvo buenos resultados en términos de eficacia para la prediccién de admisiones
a UCI, destacando la tasa respiratoria maxima como la caracteristica mas importante.
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Tabla 2. Tipos de machine learning y algoritmos usados en distintas dreas de la salud

Area de la salud

Aprendizaje supervisado

Aprendizaje no supervisado

Cuidados intensivos (UCI)

Servicios médicos (Atencion
a ancianos, pacientes croni-
cos, etc.)

Distribucién y suministro de
sangre

Vacunacion

Farmacéutico (Medicamen-
tos)

Hospitalizacién

Emergencias

Epidemiologia

BILSTM, GASVR, ANFIS (Sistema de Inferen-
cia Neuro-Difusa Adaptativo), LSTM (Memoria
de Largo Corto Plazo), SVR (Regresion de So-
porte Vectorial), Modelo de Arbol de Decision,
XGBoost, Redes Neuronales Atrtificiales (ANN),
Regresion por Vector de Soporte (SVR), Redes
neuronales autorregresivas, Redes neuronales arti-
ficiales (ANN)

Random Forest (RF), Gradient Boosting Decision
Tree (GBDT), LightGBM, Regresion Logistica
(LR), Andlisis Discriminante Cuadratico (QDA),
XGBoost (XGB), Deep Multi-Task Learning
(DMTL), Méquinas de soporte vectorial (SVM),
LightGBM con SHAP, Logistic Regression,
Logistic Regression con regularizacion LASSO

LSTM (Long Short-Term Memory), Random Fo-
rest, XGBoost, Support Vector Machine (SVM),
K-Nearest Neighbors (KNN), Red Neuronal Con-
volucional (ID CNN), GRU, Redes Neuronales
Artificiales (ANN), Regresion Lineal (LR), SVR,
Series temporales (AUTOREG, ARMA, ARIMA,
STL), XGBoost, Prophet, Regresion Lasso, Bos-
que Aleatorio, Redes LSTM

LSTM, Algoritmo Mejorado de Honey Badger
(IHBA), Hibrido LSTM-IHBA, ARIMA, SARI-
MA, Regresion Lineal, XGBoost, GRU, BILSTM,
Random Forest Regressor (RFR)

GRU, optimizacion MILP, Algoritmo GOA,
LSTM, ARIMA, Modelos de prondstico proyec-
tivo (AR, MA, ARMA, ARIMA, LSTM), Mo-
delos de prondstico causal (VAR, RNN, GRU,
LSTM, VARMAX), Modelos estocasticos (Base
Stock Model, Continuous Review Model), Ran-
dom Forest, LGBM, Gradient Boosting basado
en histogramas y XGBoost, LST, ARIMA, ETS,
RNN

XGBoost, Regresion lineal/logistica, k-vecinos,
arboles de decision, bosques aleatorios, LSTM,
ANFIS, SVR, Modelo de Arbol de Decisién

Redes Neuronales Artificiales (ANN), ARIMA,
SMA, NAR, Wavelet-NAR, Rolling window,
Regresion (lineal, Poisson, binomial negativa),
Arboles de decision, Random Forest, SVR (Linear,
RBF, Sigmoid, Poly), Bagging regressor, Gradient
boosting regressor, XGBoost, Ensemble regressor,
RIST, Cox-ANN, BiGCN, Regional Moving
Average, MLP, RBFN, LightGBM, DNN, GA,
DNN-I-GA, SVM (RBF, lineal), RF, R-LASSO,
GLM, ARIMA estacional, ARIMAX, Regresion
Logistica, Arbol CRT

ARIMA, SARIMA, Regresion Lineal, XGBoost,
Modelo de Campo Neural Bayesiano (BAYESNF)

stacked autoencoders (SAE)

K-means para la agrupacion (clustering) de datos

Nota. Elaboracién propia a partir de la revision de literatura.

[7] us6 algoritmos de Redes Neuronales Artificiales (ANN) y Regresion por Vector de Soporte (SVR) para
mejorar la eficiencia energética en el sistema de refrigeracion de un hospital y resolver problemas comunes en su
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funcionamiento, la combinacién de estos algoritmos mejoré la eficiencia energética y redujo significativamente el
encendido y apagado de los chillers( enfriadora de agua) (82.5 %) y se estim6 un ahorro energético entre 7 % y
10 % por afio.

[10] usé Redes neuronales autorregresivas (ARNN),Redes neuronales artificiales tradicionales (ANN) y
un modelo compartimental epidemiolégico que simula como se propaga la enfermedad, con el objetivo de
proporcionar herramientas y prondsticos para ayudar a las autoridades a estimar la demanda de camas en UCI
durante el crecimiento exponencial de casos de COVID-19, al finalizar el estudio se encontré que los modelos
utilizados fueron muy precisos, logrando tasas de error promedio de 4 % para la primera semana y 9 % para la
segunda semana.

3.2.  Servicios médicos

[38] utilizaron Random Forest (RF), Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) y Light Gradient Boosting
Machine (LightGBM) con el objetivo de construir un modelo predictivo para la demanda de servicios médicos
y de atencién diaria de los ancianos y explorar los factores que influyen en esta demanda. El modelo LightGBM
tuvo el mejor rendimiento en la prediccién de la demanda de servicios, mostrando buenos resultados en términos
de métricas de rendimiento.

[6] empled algoritmos de Regresion Logistica (LR), Anélisis Discriminante Cuadratico (QDA) y XGBoost
(XGB) con el fin de predecir la demanda de servicios de Atencién a Largo Plazo (LTC) para pacientes con cancer
y identificar los factores cruciales que influyen en dicha demanda, los modelos lograron buenos resultados, con
AUROC que vari6 de 0.707 a 0.837, lo que sugiere un rendimiento efectivo.

[26] aplicé Multi-Task Learning (MTL) y stacked autoencoders (SAE) ,con el objetivo mejorar la planificacién
y asignacién de recursos en atenciéon médica a través de la prediccidn precisa de la carga de trabajo requerida
de los pacientes y la optimizacién de recursos disponibles para satisfacer sus necesidades de manera eficiente
y minimizando costos, los resultados indicarén que el uso de aprendizaje de multiples tareas método de
aprendizaje Multi-Task Learning (MTL) y la optimizacién estocdstica reducen los costos totales en la atencién
médica y mejoran la asignacién de recursos, mostrando que el modelo propuesto es mas efectivo que métodos
convencionales.

[41] aplic los algoritmos LightGBM junto con la técnica de interpretacion SHAP para la prediccion de la
demanda de servicios asistenciales para ancianos, con el fin de optimizar la carga de trabajo del personal de
enfermeria. El modelo Fidan (Combinacién de LightGBM y el algoritmo SHAP) tiene una precisién del 86.61 %
en la prediccién de la demanda de servicios.

[14] aplicarén Logistic Regression, Logistic Regression con regularizacién LASSO, Support Vector Machine
(SVM), Random Forest, y Extreme Gradient Boosting (XGBoost), para predecir la demanda de servicios médicos
en HCBS para adultos mayores, se encontraron buenos resultados, los modelos Random Forest y XGBoost
produjeron resultados robustos con mas del 80 % de especificidad, y mostraron ser efectivos en la validacion del
conjunto de datos.

3.3. Distribucion y suministro de Sangre

[39] tenfan como objetivo en su estudio mejorar la precision y fiabilidad de las predicciones de demanda de
sangre utilizando los modelos individuales LSTM (Long Short-Term Memory) y XGBoost,combinando estos
modelos se tiene un modelo hibrido LSTM-XGBoost que superé a los modelos individuales, logrando mayor
precision en la prevision de la demanda de sangre.

[30] aplico el algoritmo de aprendizaje no supervisado K-means para realizar la agrupacién (clustering) de los
datos con el objetivo de identificar subgrupos de pacientes con alta utilizacién de inmunoglobulina utilizando datos
de registros de salud electrénicos (EHR) para facilitar la planificacidon de recursos en situaciones de alta demanda,
se identificaron seis grupos de pacientes, cada uno con caracteristicas y patrones de uso diferentes, evidenciando
un uso significativo de inmunoglobulina en ciertas agrupaciones.

[29] en su estudio evalian algoritmos como: Random Forest, XGBoost, Support Vector Machine (SVM), K-
Nearest Neighbors (KNN),Red Neuronal Convolucional (1D CNN) y Unidades Recurrentes Gated (GRU) ,con el
objetivo de mejorar la gestion de donaciones de sangre para predecir donantes potenciales y optimizar la asignacién
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de recursos . Los modelos fueron eficaces, especialmente Random Forest y el XGBoost, que mostraron buenos
resultados en la prediccion de donantes y demanda de sangre.

[2] emplearon algoritmos de Redes Neuronales Artificiales (ANN), Regresion Lineal (LR), y Soporte Vectorial
de Regresion (SVR),series temporales como AUTOREG, ARMA y ARIMA , el objetivo del estudio es reducir
la incertidumbre en la demanda de sangre y mitigar el desperdicio y las escaseces en la cadena de suministro de
sangre , los hallazgos del estudio indicaron que los modelos propuestos mejoraron la precision de las predicciones
en comparacién con métodos tradicionales; los modelos, especialmente Redes Neuronales Artificiales (ANN) y
Soporte Vectorial de Regresiéon (SVR), mostraron una mejora significativa en la precision.

[20] en su estudio desarroll6 una estrategia eficaz para la gestiéon de la demanda de recuento de glébulos
rojos (RBC), mediante un modelo de prondstico de demanda y uso algoritmos como, STL y eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost), LSTM y regresion lineal.Los resultados mostraron que la estrategia de pedido integrada
reduce significativamente el nivel de inventario y la frecuencia de pedidos. El modelo hibrido (STL + XGBoost)
mostrd un error cuadratico medio (RMSE) de 20.3 y un error porcentual absoluto medio (MAPE) de 16.94 % en
el conjunto de prueba, aunque el modelo LSTM presentd una precision similar, el modelo STL + XGBoost fue
preferido por su facilidad de uso y capacidad.

[24] utiliz6 algoritmos ARIMA, Prophet, Regresion Lasso, Bosque Aleatorio y Redes LSTM, con el propdsito
de presentar un modelo de prondstico eficiente para la demanda de plaquetas con el fin de mejorar la gestién
de la oferta y la demanda en los Servicios de Sangre de Canadd (CBS), los hallazgos indicaron que los
modelos multivariables, como la regresion lasso, el bosque aleatorio y LSTM, superan a los métodos univariables,
especialmente cuando hay datos limitados disponibles, sin embargo, cuando hay suficiente data, el modelo ARIMA
muestra un rendimiento similar.

3.4. Vacunacion

[1] en su estudio abordé problemas de caducidad de vacunas,el seguimiento y su correcto manejo,a través de un
modelo innovador con el fin de predecir la demanda de vacunas y ademds evaluar la credibilidad de las resefias.Para
el estudio se usaron algoritmos como : LSTM (Memoria a Largo y Corto Plazo) y el Algoritmo Mejorado de Honey
Badger (IHBA) y hibrido LSTM-IHBA. Los hallazgos indicaron que el algoritmo propuesto IHBA tenia un RMSE
minimo de 1.3828 para la prediccién de demanda y una precisién del 90.6 % en la evaluacion de resefias,mostrando
una buena eficacia del modelo.

[33] en su estudio tenia como objetivo predecir los niveles dptimos de stock de vacunas para evitar escasez y
exceso, y evaluar la efectividad de diferentes métodos de prediccidn, usé varios algoritmos entre ellos ARIMA,
SARIMA, Regresién Lineal y XGBoost,hallando que ARIMA y XGBoost son particularmente més efectivos en
la prediccion y se concluy6 que los modelos pueden seleccionarse segtin los requisitos especificos y la aplicacién
prevista, en vez de seguir un enfoque tradicional.

[13] aplicaron algoritmos como :Recurrent Neural Network (RNN), Gated Recurrent Unit (GRU) y Long Short-
Term Memory (LSTM) , Bidirectional Long Short-Term Memory (BILSTM).EI objetivo principal fue desarrollar
un sistema inteligente de gestion de la cadena de suministro de vacunas (VSC) que integrara tecnologias como
blockchain, IoT y machine learning para solucionar problemas de calidad, previsién de demanda y confianza entre
partes interesadas. Los resultados indicaron que el modelo GRU se destacé por su alta precisién, manteniendo el
error de prediccion anual de la demanda de vacunas en aproximadamente 3

[11] usaron en su estudio el algoritmo Random Forest Regressor (RFR) con el fin de mejorar la prediccién
de la utilizacién de vacunas para asegurar que haya suficientes dosis disponibles en cada instalacién de salud,
previniendo tanto el desabastecimiento como el desperdicio. Los hallazgos indicaron que el nuevo modelo de
Random Forest Regressor (RFR) tiene un error de prondstico mucho menor, casi 18 veces menor que el sistema
existente, obteniendo asi una mejora en la precision.

3.5. Farmacéutica

[32] aplicaron algoritmos como Red neuronal GRU (Gated Recurrent Unit), optimizacién MILP y algoritmo de
optimizacion de saltamontes (GOA),con el propésito de mejorar la eficiencia y la precision en la asignacién de
recursos durante situaciones criticas,garantizando la disponibilidad de medicamentos. Los resultados del estudio
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indicaron que el modelo GRU superé a los demds con una mayor precision de 0,98. El estudio resalta el potencial
de los algoritmos predictivos avanzados y los modelos de optimizacién para optimizar las operaciones, reducir
costos y mejorar la prestacion integral de servicios de salud.

[22] en su estudio tiene como objetivo predecir la demanda de medicamentos utilizando modelos ARIMA
y LSTM para optimizar el flujo de suministros en el sistema de salud, segin sus resultados indicaron que el
modelo LSTM mostré un rendimiento superior en comparaciéon con ARIMA en la predicciéon de la demanda de
medicamentos, mostrando mayor precision y menores tasas de error.

[3] en el estudio usaron diferentes modelos de prondstico,entre ellos: “Modelos de prondstico proyectivo:
AR (Auto Regression) model , MA (Moving Average) model, ARMA model, ARIMA model,LSTM (Long
Short-Term Memory),Modelos de prondstico causal: VAR (Vector Autoregression) model,RNNs Using Simple
RNN and GRU,LSTM (Long Short-Term Memory),VARMAX, Modelos de prondstico estocastico: Base Stock
Model,Continuous Review Model”. El objetivo fue mejorar la gestion del inventario y las proyecciones de demanda
de medicamentos para optimizar el acceso y reducir los costos en el sector salud. Los hallazgos indicaron que
los modelos desarrollados mejoran la precision de las predicciones de demanda, evitando desabastecimientos y
optimizando los costos de medicamentos.

[19] emplearon algoritmos como Random Forest, LGBM, Gradient Boosting basado en histogramas y XGBoost
, con el fin de predecir la demanda de medicamentos esenciales para optimizar la gestion del inventario y mejorar
el acceso a estos medicamentos en la provincia de Nghe An en Vietnam. Los resultados indicaron que el modelo
Random Forest tiene el mejor rendimiento con un RMSE de 0.95 y altos valores de R cuadrado y R cuadrado
ajustado, demostrando su eficacia para la prediccién de la demanda.

[8] en su estudio buscé mejorar la precision de la prevision de la demanda en la industria farmacéutica utilizando
un modelo de LSTM optimizado , y compardandolo con otros modelos estadisticos como ARIMA, suavizado
exponencial (ETS) y RNN (Redes Neuronales Recursivas). Los resultados mostraron que el modelo LSTM
propuesto tiene mejores resultados en comparacion con los métodos tradicionales, siendo capaz de capturar mejor
las caracteristicas no lineales de la demanda,logrando un RMSE de 4487,32 y un SMAPE de 0,026, superiores a
los obtenidos por los otros modelos.

3.6. Hospitalizacion

[42] compararon algoritmos como Extreme Gradient Boosting (XGBoost), regresion lineal/logistica, k-vecinos,
arboles de decisién y bosques aleatorios para predecir las admisiones hospitalarias y evaluar el riesgo de
enfermedades en funcién de las condiciones climdticas y la existencia de dos o mas enfermedades en los pacientes
(comorbilidades).En el estudio, el modelo XGBoost mostré buenos resultados en la prediccién de admisiones
hospitalarias, con un error promedio de 11.2 %. Sin embargo, la influencia de los pardmetros climaticos fue menor
en comparacion con factores como la geografia, el tiempo y las condiciones médicas preexistentes.

[36] en su estudio desarrollé un sistema para pronosticarla demanda de servicios para mejorar la gestién de
recursos en cuidados paliativos.los modelos Long Short-Term Memory (LSTM) demostraron tener un rendimiento
asombroso, superando a los métodos convencionales en la prediccién de demanda, la precisiéon de los modelos
promedio del 69.75 % y un Fl-score del 66.8 % en predecir los tipos de servicios requeridos por pacientes.

[34] aplicaron varios algoritmos , incluyendo ANFIS (Sistema de Inferencia Neuro-Difusa Adaptativo),LSTM
(Memoria de Largo Corto Plazo),SVR (Regresién de Soporte Vectorial) y Modelo de Arbol de Decisi6n ,con el
proposito de predecir la demanda de ingresos hospitalarios por COVID-19 para facilitar la planificacién de recursos
sanitarios.Los hallazgos mostraron que el modelo ANFIS tuvo un mejor rendimiento predictivo en comparacion
con otros modelos.

3.7. Emergencias

En el 4rea de Emergencias, se destacan diversos articulos debido a la importancia critica de esta especialidad, ya
que es un espacio de atencion inmediata donde las decisiones rapidas pueden marcar la diferencia entre la vida y
la muerte.

[4] aplicé algoritmos,como Redes Neuronales Artificiales (ANN), Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA), Simple Moving Average (SMA), Nonlinear Autoregressive (NAR), y Wavelet Neural Network
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(Wavelet-NAR),con el propdsito de mejorar la precision en la prediccion de la demanda de servicios de ambulancia
de emergencia para optimizar la atencién al paciente y la asignacién de recursos. Los hallazgos mostraron que el
algoritmo Redes Neuronales Artificiales (ANN) tiene una eficacia superior en comparacién con otros modelos,
obteniendo el mejor desempeio en términos de precision.

[12] en su estudio los modelos utilizados incluyen un modelo estadistico y un enfoque de machine learning
basado en algoritmos de regresiéon (Rolling window Regression (Linear),Regression (Poisson) ,Regression
(Negative binomial),Decision tree,Random forest,SVR (Linear),SVR (RBF),SVR (Sigmoid),SVR (Poly),Bagging
regressor,Gradient boosting regressor ,XGBoost regressor y Ensemble regressor). El objetivo era mejorar la gestion
del teatro mediante la prediccion de la carga diaria de cirugias, buscando optimizar la eficiencia y eficacia en la
atencién a pacientes.Los resultados muestran que los modelos pueden predecir los conteos diarios de cirugias con
una precisioén de alrededor del 90 %, aunque la prediccion para subgrupos es menos precisa.

[37] en su estudio aplica algoritmos como: Arbol de Supervivencia Imputado Recursivamente (RIST), la
regresion de Cox y técnicas de redes neuronales artificiales (Cox-ANN),para mejorar la identificacién de pacientes
de alto riesgo de readmision hospitalaria utilizando modelos predictivos basados en andlisis de supervivencia,
en el estudio se indican que varios modelos de supervivencia pueden capturar de manera efectiva el riesgo
de readmisién, siendo especialmente efectivos algunos modelos hibridos Recursively Imputed Survival Tree
(RIST),Cox Regression,Hybrid Cox-Artificial Neural Network (Cox-ANN).

[18] aplicaron el Modelo de Red Neuronal Convolucional de Grafico Bipartito (BiGCN),con el fin de predecir
la demanda de servicios médicos de emergencia (EMS) y comprender la relacion entre la oferta y la demanda de
EMS, ademas de contribuir a la gestién de emergencias de salud piblica.El modelo de Red Neuronal Convolucional
de Gréfico Bipartito (BiGCN) logrd una precision del 77.3 % - 87.7 %, superando significativamente otros métodos
tradicionales y recientes.

[21] usaron algoritmos como Regional Moving Average, Linear Regression,Support Vector Regression
(SVR),Multi-layer Perceptron (MLP),Radial Basis Function Network (RBFN) y Light Gradient Boosting Machine
(LightGBM).EI objetivo fue mejorar la prediccion de la demanda de ambulancias para obtener una asignacién
dindmica de recursos y la planificacién del personal en hospitales, asegurando tiempos de espera mds cortos para
los pacientes en situaciones de emergencia. El modelo LightGBM es el mas efectivo para predecir la demanda de
ambulancias en comparacién con otros métodos, mostrando un buen rendimiento en el anélisis.

[17] implemento algoritmos como Redes Neuronales Profundas (DNN) y un algoritmo genético (GA) mejorado
para la seleccién de caracteristicas,(Redes Neuronales Profundas con seleccién de caracteristicas mejorada por
algoritmo genético (DNN-I-GA),Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) con dos tipos de kernels: kernel Radial
(RBF) y kernel lineal,Bosques Aleatorios (Random Forest, RF),Regresiéon LASSO mejorada (R-LASSO),modelos
estadisticos tradicionales como regresion generalizada lineal (GLM), ARIMA estacional y variantes (ARIMAX)
y redes neuronales artificiales (ANN). El propésito fue explorar un marco integrado para predecir el flujo de
pacientes en A&ED bajo diferentes niveles de triaje. El modelo DNN-I-GA logré la mayor precision de prediccion
en comparacion con otros modelos utilizados.

[9] aplicé en su estudio los algoritmos de Regresién Logistica (LR),Arbol de Clasificacién ,Regresi6n
(Classification and Regression Tree, CRT)y eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), con el objetivo de mejorar
la prediccion de la demanda de transfusiones de sangre en pacientes traumatizados para asistir a los médicos en la
toma de decisiones rdpidas y precisas en situaciones criticas;el modelo de XGBoost tuvo la mejor precisiéon con un
AUC de 0.94, superando a la regresion logistica y CRT; lo que indica que los modelos usados son eficaces en la
prediccién de la demanda de transfusiones.

3.8. Epidemiologia

Por dltimo, en el drea de epidemiologia se identific6 el siguiente estudio mads relevante. [31] en su estudio
queria proporcionar un modelo que mejore la prediccion y el andlisis de datos espaciotemporales en aplicaciones
de salud ptblica, como la monitorizacién de enfermedades y se encontré que el modelo de Campo Neural
Bayesiano (BAYESNF) ofrece mejoras significativas en las predicciones en comparacion con modelos de referencia
existentes, mostrando un buen rendimiento en términos de predicciones puntuales e intervalos de confianza.
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Cada uno de estos estudios, como se menciond anteriormente, se clasificé en la Tabla 2, con el fin de una
mejor comprension y clasificacién de cada uno de los algoritmos usados en cada una de las areas de la salud para
la prediccién de demanda. En la bibliografia anteriormente mencionada tenemos que la demanda se definio con
diferentes unidades, algunas de ellas se definieron como: nimero de pacientes infectados, nlimero de servicios
médicos, numero de tipos de servicios, cantidad de sangre, cantidad de vacunas, cantidad de medicamentos,
servicios de ambulancias, cantidad de pacientes, numero de adultos mayores atendidos, readmisiones no planeadas,
cantidad de transfusiones, casos de enfermedades, entre otras.

4. Discusion

En los estudios revisados, los autores coinciden en la necesidad de refinar y adaptar los modelos predictivos a
diferentes contextos, explorando la aplicabilidad en escenarios como la gestién de inventarios, bancos de sangre,
cuidados intensivos y cadenas de suministro. Se destaca la importancia de integrar fuentes de datos en tiempo
real, incluyendo dispositivos [oT, blockchain y datos geoespaciales, para mejorar la capacidad de respuesta de los
sistemas. Asimismo, se plantea la exploracion de modelos hibridos y enfoques inspirados en el cerebro humano,
que permitan optimizar procesos como la programacion de citas o la prediccion de transferencias de pacientes.
Varios trabajos sugieren mejorar la validez externa de los modelos mediante su aplicacién a multiples poblaciones,
considerar factores epidemiolégicos y demogréficos, asi como realizar estudios que fortalezcan la implementacién
en entornos clinicos reales. Finalmente, los autores resaltan la necesidad de incrementar el tamafio y la diversidad
de los conjuntos de datos, mejorar la seleccidn de caracteristicas y continuar el desarrollo de herramientas que
faciliten la toma de decisiones en salud de forma mads precisa y dindmica.

5. Conclusiones

Los resultados de la revisién bibliografica y clasificaciéon permiten concluir que el aprendizaje supervisado,
especialmente mediante modelos como LSTM, Random Forest, XGBoost y enfoques hibridos como BILSTM-
GASVR, ha demostrado un desempefio s6lido en la estimacién de la demanda de servicios de salud, aplicindose
en ambitos diversos como bancos de sangre, cuidados intensivos, programas de vacunacién y gestién hospitalaria,
evaluados principalmente con métricas como RMSE, MAE y precision. En la tabla 3 se clasifican los modelos
o algoritmos que tuvieron un mejor rendimiento en cada una de sus areas especificas de salud ,a continuacién
se mencionan los algoritmos que tuvieron un mejor rendimiento .En el drea de cuidados intensivos (UCI):
BILSTM-GASVR, ANFIS, XGBoost, Redes Neuronales Atrtificiales (ANN) , Regresion por Vector de Soporte
(SVR), Redes neuronales autorregresivas (ARNN),Redes neuronales artificiales tradicionales (ANN).En el drea
de servicios médicos (atencién a ancianos, pacientes cronicos, etc.): LightGBM, Regresiéon Logistica (LR),
Andlisis Discriminante Cuadratico (QDA) y XGBoost (XGB), Multi-Task Learning (MTL) y stacked autoencoders
(SAE), Multi-Task Learning (MTL), Fidan (Combinacién de LightGBM vy el algoritmo SHAP), Random Forest
. En el drea de distribucién y suministro de Sangre: LSTM-XGBoost, Random Forest y el XGBoost, Redes
Neuronales Artificiales (ANN) y Soporte Vectorial de Regresion (SVR), (STL + XGBoost), regresion lasso, el
bosque aleatorio, LSTM, ARIMA.En el area de vacunaciéon: IHBA, ARIMA y XGBoost, GRU, Random Forest
Regressor (RFR).En el 4rea farmacéutica (Medicamentos): GRU, LSTM, Random Forest, LSTM.En el area de
hospitalizacién: XGBoost, Long Short-Term Memory (LSTM) y ANFIS. En el drea de Emergencias: Redes
Neuronales Artificiales (ANN), Recursively Imputed Survival Tree (RIST),Cox Regression,Hybrid Cox-Artificial
Neural Network (Cox-ANN), Red Neuronal Convolucional de Gréfico Bipartito (BiGCN), LightGBM, DNN-I-
GA y XGBoost. En el drea de epidemiologia: Campo Neural Bayesiano (BAYESNF).Sin embargo, los estudios
coinciden en la necesidad de ampliar los conjuntos de datos con informacién mds dindmica y en tiempo real,
incorporar factores externos (epidemioldgicos, demograficos y geoespaciales) y validar los modelos en diferentes
contextos y poblaciones. Entre las oportunidades identificadas se encuentran la integracién de estas técnicas en
los sistemas de salud para optimizar la asignacién de recursos y mejorar la planificacién en situaciones de crisis
como pandemias, el desarrollo de herramientas de apoyo a la decision clinica y la reduccion de inequidades en el
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acceso a la atencion, consolidando asf el potencial del machine learning como un aliado estratégico en la gestién y
prediccion de la demanda en salud.

Tabla 3. Algoritmos con mejor rendimiento usados en distintas dreas de la salud

Area de la salud Algoritmos o modelos de ML

Cuidados intensivos (UCI)  BILSTM, GASVR, ANFIS, XGBoost, Redes Neuronales Artificiales
(ANN), Regresion por Vector de Soporte (SVR), Redes neuronales
autorregresivas (ARNN), Redes neuronales artificiales tradicionales
(ANN)

Servicios médicos (aten- LightGBM, Regresion Logistica (LR), Andlisis Discriminante

cién a ancianos, pacientes Cuadratico (QDA), XGBoost (XGB), Multi-Task Learning (MTL),

crénicos, etc.) Stacked autoencoders (SAE), Fidan (combinacién de LightGBM y el
algoritmo SHAP), Random Forest

Distribucién y suministro LSTM-XGBoost, Random Forest y XGBoost, Redes Neuronales

de sangre Artificiales (ANN), Soporte Vectorial de Regresion (SVR), STL +
XGBoost, Regresion Lasso, Bosque aleatorio, LSTM, ARIMA

Vacunacion IHBA, ARIMA, XGBoost, GRU, Random Forest Regressor (RFR)

Farmacéutica (Medicamen- GRU, LSTM, Random Forest

tos)

Hospitalizacion XGBoost, Long Short-Term Memory (LSTM), ANFIS

Emergencias Redes Neuronales Artificiales (ANN), Recursively Imputed Survival

Tree (RIST), Cox Regression, Hybrid Cox-Artificial Neural Network
(Cox-ANN), Red Neuronal Convolucional de Gréfico Bipartito
(BiGCN), LightGBM, DNN-I-GA, XGBoost

Epidemiologia Campo Neural Bayesiano (BAYESNF)

Nota. Elaboracién propia a partir de la revision de literatura.

Ademds, se identifican oportunidades para futuros trabajos que incluyan una base bibliografica mas amplia y
permitan clasificar de manera mds detallada los usos de los diferentes algoritmos, dado que el empleo del machine
learning en la prediccion de la demanda de servicios de salud estad creciendo exponencialmente y la produccién
de articulos cientificos en esta drea continiia en aumento en la actual era tecnoldgica. Asimismo, los estudios
futuros podrian explorar con mayor profundidad modelos hibridos que combinen aprendizaje supervisado y no
supervisado, con el fin de obtener resultados mas robustos y generalizables. En este sentido, el presente trabajo
no solo aporta un panorama exploratorio del estado del arte, sino que también constituye una base para futuras
investigaciones y una herramienta ttil para el avance de la aplicacién del machine learning en el campo de la salud.
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