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Resumen Ejecutivo

En el campo de la salud, adquiere fundamental importancia disponer de proyecciones
efectivas de la demanda de los servicios de salud, con el fin de realizar una adecuada
planificacién, garantizando la disposicidn oportuna de dichos servicios y una utilizacidn

eficiente de los recursos.

El objetivo de la presente investigacién es ampliar el conocimiento tedrico en relacién con
la utilizacion de las redes neuronales y los algoritmos genéticos como modelos de
proyeccion y optimizacidn, con el fin de evaluar su aplicacion practica en la estimacion del
nimero de pacientes con cancer atendidos en hospitales de la CCSS y la estancia

hospitalaria esperada para este tipo de paciente.

Para alcanzar este objetivo se desarrollaron dos redes neuronales, una para la proyeccién
de casos nuevos de pacientes con cancer hospitalizados por mes (red de casos nuevos) y

otro para determinar la estancia hospitalaria (red de estancia).

Mediante el analisis de las variables relacionadas con estos dos fenédmenos de estudio,
con base en las recomendaciones tedricas para la construccién de redes neuronales y
utilizando dos programas estadisticos (SPSS y Statistica) se determind que la
estructuracion de la red de casos nuevos debia ser 12:7:1, es decir una capa de entrada
con 12 variables o neuronas, una capa oculta con 7 neuronas y una capa de salida con una

neurona. Por su parte la estructuracién de la red de estancia recomendada es 8:7:1.

Para la red de casos nuevos, las variables de entrada seleccionadas fueron: tasa de
mortalidad, indice de desarrollo humano, inversién social en salud, cobertura régimen de
enfermedad y maternidad, tasa de desempleo, nivel de pobreza, mes, promedio de casos
nuevos de pacientes con cdncer hospitalizados en los 3 ultimos afios, promedio de los 2
ultimos afios, promedio del ultimo afo, promedio de los Ultimos 6 meses y promedio de

los ultimos 3 meses.



En el caso de la red de estancia se seleccionaron las siguientes 8 variables de entrada:
edad del paciente, sexo, residencia, centro de salud, drea de ingreso, servicio de ingreso,

ingresos previos y diagnéstico principal.

Posteriormente se aplicaron los principios tedricos y las formulas matematicas de redes
neuronales para la construccion y entrenamiento de ambos modelos. La metodologia de
aprendizaje utilizada en ambas redes es la propagacion del error hacia atras (back-

propagation).

La red de casos nuevos, se entrend con un total de 120 casos (71% de los disponibles).
Para analizar la efectividad del entrenamiento se utilizaron 36 datos (21%) y el restante
8% se utilizd para comparar las proyecciones. El resultado del porcentaje de error medio
absoluto (MAPE, por sus siglas en inglés) durante el entrenamiento fue de 11.76% vy

después del entrenamiento el error fue de 7.53%

En el caso de la red de estancia, para el entrenamiento se utilizaron los ultimos 1000 casos
disponibles. De estos, 700 (70%) se utilizaron para el entrenamiento, 150 (15%) para la
evaluacion y 150 (15%) para comparar las proyecciones. El resultado del error total
durante el entrenamiento fue de 84.13% y después del entrenamiento el error fue de

47.37%.

Una vez construidos los modelos de redes neuronales, el siguiente paso fue la
optimizacion mediante algoritmos genéticos. El algoritmo definido tanto para la red de
casos nuevos como para la de estancia hospitalaria, es un algoritmo de minimizacion del

error de prondstico o estimacion.

Después de la optimizacidn el resultado del error para la red de casos nuevos pasé de
7.53% a 5.07%. En el caso de la red de estancia el resultado del error pasé de 47.37% a
40,79%. En ambos casos se logra apreciar la efectividad del proceso de optimizacion, ya

que, se lograron reducciones importantes en los porcentajes de error de ambas redes.



Para analizar la efectividad del modelo de red neuronal de casos nuevos, se generaron
proyecciones para los siguientes 12 periodos y se compararon con las proyecciones
obtenidas mediante 4 modelos tradicionales de prondsticos: suavizacion exponencial
simple, suavizacion exponencial doble, “winters” aditivo y “winters” multiplicativo. Con
esto se determind que el modelo de redes neuronales genera los mejores resultados en
términos del error de prondstico (5.07%). El mas cercano de los otros métodos fue el

Winters Aditivo con un error de 6.24%.

Finalmente, se evalué el horizonte de prondstico de la red de casos nuevos analizando
tres escenarios: un afo, dos afios, y tres afios. Los resultados de la red neuronal son mas
efectivos que los obtenidos con los modelos tradicionales en los tres afos analizados,
donde por ejemplo en el primer afio el MAPE de la red es de 5.63%, muy por debajo de
6.9% del SES que es el mejor de los tradicionales, y para el tercer afio el error de la red
neuronal es de 5.22%, siendo menor que el obtenido por los modelos tradicionales, cuyo

mejor resultado fue un 7,2%.

Como conclusiéon principal de la investigacion se determina que la utilizacién de un
modelo de redes neuronales, optimizadas con algoritmos genéticos, para proyectar la
cantidad de casos nuevos de pacientes con cancer hospitalizados en la CCSS, genera
mejores resultados en términos del menor error de prondstico, que los obtenidos

utilizando algunas de las técnicas tradicionales de prondsticos.

El modelo desarrollado presenta mejores resultados que los métodos tradicionales
considerando un horizonte de prondsticos de uno, dos o tres afios. Después de este
periodo se recomienda hacer una actualizacién de datos de entrada de la red, asi como un
nuevo entrenamiento y optimizacién, ya que, los cambios en variables macroeconémicas y

sociales incorporadas en el modelo se manifiestan con un rezago de tres afios.
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Glosario de términos

Algoritmo: Conjunto de procedimientos o pasos ordenados que permiten convertir ciertos
valores de entrada en salidas que funcionan como solucién a diversos problemas o al

menos forman parte de la solucién, especialmente aplicado a problemas matematicos.
Correlacidn: Es la magnitud y direccion de una relacién lineal entre dos variables.

Back-propagation: Método de propagacién del error hacia atrds utilizado como algoritmo

de entrenamiento de una red neuronal.

Cancer: Conjunto de enfermedades en las cuales las células anormales se dividen sin

control y pueden invadir otros tejidos.

Capa: Conjunto de neuronas o nodos de una red neuronal que se encuentra ubicados en

un mismo nivel de la red.

Coeficiente de concentracidn de Gini: Es una medida de la desigualdad en la distribucion
del ingreso, donde el valor O corresponde a una igualdad total (todos tienen lo mismo) y el

valor 1 la perfecta desigualdad (uno tiene todo y los demas nada).

Horizonte de prondstico: Corresponde al periodo o espacio de tiempo para el que se

generan proyecciones con base en un modelo de prondsticos determinado.

Iteracién: Es un conjunto de actividades o pasos de un proceso que se repiten en el
tiempo, utilizado especialmente para la solucidn de problemas del tipo matematicos o

l6gicos.

Minitab: Programa informatico para el andlisis estadistico.

Modelo: Organizacidn e interrelacién de un conjunto de elementos que intervienen en un

fendmeno de estudio determinado para generar un resultado.
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Neurona: Unidad basica de constitucidn de una red neuronal que permite la comunicacion
entre los elementos de entrada y los elementos de salida de la red. También se hace

referencia a las neuronas biolégicas que constituyen el sistema nervioso.

Nodo: Es el espacio donde confluyen las conexiones de una red neuronal, coincide con las

neuronas de las capas intermedias y de salida de la red.

Oncologia: Especialidad médica que estudia y trata las enfermedades del cancer y los

procesos similares como neoplasias y tumores.

Optimizacion: Proceso de buscar los minimos y maximos de diferentes funciones

matematicas.

Sobrevida: Tiempo de vida de una persona mas allad de lo esperado.

Statistica: Programa informatico para el andlisis estadistico.
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INTRODUCCION

Los prondsticos son estimaciones anticipadas del valor de una o mas variables.
Constituyen una herramienta fundamental que disponen las organizaciones para realizar
una adecuada planificacion estratégica y tomar mejores decisiones, sobre todo en temas
qgue requieren una atencidn especial y cuyo comportamiento depende de muchas otras

condiciones, incluidas sociales y econdmicas.

Con el paso del tiempo se han ido desarrollando diversas técnicas de prondsticos, unas
cualitativas y otras cuantitativas, que toman en consideracion distintas variables
relacionadas con el comportamiento de los datos. Asimismo, con el avance a nivel
tecnoldgico, se ha disefiado aplicaciones que permiten realizar prondsticos con el fin de
facilitarle esta tarea a las organizaciones. Sin embargo, aunque muchas de ellas utilizan
estos programas computacionales, el grado de efectividad de los mismos es variable, ya
gue, los supuestos bajo los cuales trabajan no siempre se adecuan a los datos que se estan

utilizando.

En los ultimos afios, los esfuerzos por mejorar la calidad de los prondsticos han dado paso
a nuevas técnicas basadas en la légica del funcionamiento del cerebro humano y de la
evolucion de los seres vivos, estas son respectivamente las redes neuronales y los

algoritmos genéticos.

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos que tratan de hacer una
pequefia emulacion del funcionamiento del cerebro humano y permiten hacer prondsticos
donde hay cierto comportamiento no lineal de los datos. Estas redes se “aprenden” la
dindmica del fendmeno en estudio y tienen en cuenta el tiempo como una variable que

afecta el fendmeno.

Por su parte los algoritmos genéticos son métodos adaptativos que basan su

funcionamiento en los procesos genéticos de evolucidon de los seres vivos, donde los
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individuos mejor adaptados son los que logran sobrevivir y reproducirse, haciendo que sus
genes perduren, esta dindmica es utilizada por estos algoritmos para ir creando soluciones
gue vayan optimizando los valores de ciertas variables, con los que se puedan obtener

mejores resultados para el problema que se esta analizando.

Se han realizado algunos estudios que indican que el aprendizaje de las redes neuronales
puede optimizarse utilizando algoritmos genéticos, obteniendo de esta forma resultados

mas robustos y cercanos a la realidad.

La finalidad de este trabajo es ampliar el conocimiento tedrico en relacion con la
utilizacion de las redes neuronales y los algoritmos genéticos en el desarrollo de modelos
de proyeccidn y optimizacidn, con el fin de evaluar su aplicacién practica en la estimacion
del niumero de pacientes con cdncer atendidos en hospitales de la CCSS y la estancia

hospitalaria esperada para este tipo de paciente.

La estructuracién de este trabajo es la siguiente:

e Capitulo 1. Definicion del problema y objetivos: comprende la definicidn,
antecedentes y justificacion del tema. Ademas en este capitulo se definen los
objetivos del proyecto, se plantea el problema y se establece la hipdtesis de
investigacion.

* Capitulo 2. Marco referencial: en este capitulo se abordan detalladamente, segln
diferentes actores, la tematica de la investigacion. Para el caso del presente
proyecto se abarcan tres temadticas prioritarias: prondsticos, redes neuronales y
algoritmos genéticos.

e Capitulo 3. Marco metodoldgico: se define el tipo de investigacion que se
desarrolld, asi como la metodologia que se utilizé6 para alcanzar los diferentes

objetivos del trabajo.
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Capitulo 4. Desarrollo de la investigacién: comprende el disefio del modelo de
redes neuronales a partir del andlisis de las variables que afectan el fenémeno de
estudio. Ademas se realiza la optimizacion del modelo mediante algoritmos
genéticos, y por ultimo se comparan los resultados que genera el modelo de redes
neuronales con los obtenidos mediante otras técnicas tradicionales de prondsticos,
con el fin de determinar cudl es método es mas efectivo.

Capitulo 5. Aportes tedricos y metodoldgicos: como resultado del desarrollo de la
investigacion se realizan recomendaciones a nivel del procedimiento a seguir
cuando se utilizan las técnicas de redes neuronales y algoritmos genéticos de

forma combinada.
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CAPITULO I. ANTECEDENTES Y OBJETIVOS DE INVESTIGACION

El objetivo del primer capitulo es establecer los antecedentes y objetivos de la
investigacion. El mismo esta estructurado en seis apartados: antecedentes, justificacidn,

formulacién del problema, delimitaciones del estudio, objetivos e hipdtesis.
1.1 Antecedentes del problema de investigacion

La necesidad del ser humano de pronosticar eventos es muy antigua, y se da debido a
varios factores como estar en un entorno altamente incierto, en el que la intuicién no da
los mejores resultados, y en el que se ha requerido anticipar o prever el comportamiento

futuro de ciertos eventos con el fin de planificar y tomar decisiones efectivas.

En el mundo complejo como el que existe hoy y bajo influencias de crisis financieras
internacionales, las organizaciones se han visto obligadas a buscar mayor eficiencia en sus
procesos de trabajo. Un prondstico acertado y una adecuada planeacion de la demanda
de bienes o servicios, en cualquiera de sus fases, permitirian controlar los costos totales
de operaciéon mediante la distribucidon de los esfuerzos de acuerdo a las necesidades
encontradas. Esto se hace aun mas relevante cuando las organizaciones atraviesan
situaciones coyunturales como una crisis financiera interna, tal es el caso de la Caja

Costarricense de Seguro Social.

Cuando no se elabora una proyeccion de la demanda o se hace de forma incorrecta, la
planeacidn se ve afectada y los esfuerzos son orientados hacia aspectos que no son los de
mas impacto, desaprovechando recursos que normalmente hacen falta en otras dreas mas
relevantes. En el caso de la salud, si la demanda de servicios en algun tema especial se
subestima, las consecuencias se reflejan en la disponibilidad de servicios para la

poblacidn, afectando de forma importante el acceso y la oportunidad.
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La estimacion del comportamiento futuro de algunas variables puede realizarse utilizando
diversas técnicas de prondstico, algunas técnicas son tradicionales y otras son de reciente

surgimiento.

De acuerdo con Nojek, Britos, Rossi y Garcia Martinez (2003) una forma de clasificar las
técnicas tradicionales de proyeccién consiste en hacerlo en funcién de su caracter, esto

es, aplicando métodos cualitativos, modelos causales y modelos de series de tiempo.

* Los métodos de caracter cualitativo se basan principalmente en opiniones de
expertos. Su uso es frecuente cuando el tiempo para elaborar el prondstico es
escaso, cuando no se dispone de todos los antecedentes minimos necesarios o
cuando los datos disponibles no son confiables para predecir el comportamiento

futuro.

* Los modelos de prondstico causales parten del supuesto de que el grado de
influencia de las variables que afectan al comportamiento del mercado permanece
estable, para luego, construir un modelo que relacione ese comportamiento con
las variables que se estima que son las causantes de los cambios que se observan

en el mercado.

¢ Los modelos de series de tiempo se refieren a la medicién de valores de una
variable en el tiempo, a intervalos espaciados uniformemente. El objetivo de la
identificacion de la informacién histérica es determinar un patréon basico en su

comportamiento, que posibilite la proyecciéon futura de la variable deseada.

Dentro de los métodos tradicionales de prondstico, es decir aquellos mas frecuentemente
utilizados, se pueden mencionar a nivel general: juicio de experto, andlisis de series de
tiempo, andlisis de regresiéon y pruebas de mercado. Ademas, hay métodos especificos
como la suavizacion exponencial simple y doble, Winters aditivo y multiplicativo, Box-

Jenkins, entre otros.
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Cada una de las técnicas de proyeccidn tiene una aplicacidn de caracter especial que hace
de su seleccion un problema de decisién influido por diversos factores, como por ejemplo,
la validez y disponibilidad de los datos histéricos, la precision deseada del prondstico, el
costo del procedimiento, los beneficios del resultado, los periodos futuros que se desee

pronosticar y el tiempo disponible para hacer el estudio, entre otros (Sapag Chain, 2000).

Muchas de las técnicas de prondstico que se utilizan actualmente se desarrollaron en el
siglo XIX. Antes del surgimiento de las computadoras, el calculo de prondsticos era una
labor compleja, y aunque existian los mecanismos para hacerlo sin computadora, muchas

organizaciones preferian utilizar la intuicidn de su personal como técnica de proyeccién.

Junto con la aparicion de las computadoras se inicid el desarrollo de técnicas de
prondstico mas complejas, ocasionando que en los Ultimos afios los prondsticos recibieron
mas atencidn, incrementandose la confianza en las técnicas que abarcan una compleja

manipulacién de datos.

Asi surgieron diferentes programas computacionales para prondsticos, cuyo objetivo fue
facilitar esta labor a las organizaciones, mediante una interfaz amigable que les permitiera
introducir los datos y obtener las predicciones facilmente. Se han desarrollado distintas
aplicaciones o programas computacionales con base en las diferentes técnicas de
prondstico, la diferencia radica en la calidad de proyecciones obtenidas, medida a través
del menor error de prondstico, entendiendo este como la diferencia esperada entre el

valor proyectado y el real.

Algunos programas computacionales funcionan mejor que otros dependiendo de Ia
naturaleza de las operaciones de la organizacién y del comportamiento esperado de sus
datos; sin embargo, este comportamiento de los datos en ocasiones varia, por lo que una
organizacion podria estar utilizando actualmente un modelo o aplicacién de prondsticos

gue en el mediano plazo podria no ser funcional.
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La tecnologia y el conocimiento no han dejado de avanzar, lo que ha permitido que
recientemente se estén desarrollando nuevos modelos y técnicas, para resolver
problemas de las organizaciones que se tornaban complejos utilizando técnicas

tradicionales.

Valenzuela (2008) se refiere a algunas de estas nuevas técnicas como sistemas basados en
la inteligencia, los cuales se fundamentan en la forma en que funciona el cerebro humano
o en la légica de la evolucion. Entre estas herramientas se incluyen: computacion
evolutiva, algoritmos genéticos y las redes neuronales; los cuales han sido utilizados en
diferentes aplicaciones incluyendo el prondstico de diversas variables que afectan el

accionar de las organizaciones.

Dentro de los métodos no tradicionales de prondsticos se encuentran las redes
neuronales. De acuerdo con Toro, Mejia y Salazar (2004) las redes neuronales artificiales
son modelos matematicos que tratan de hacer una pequefia emulacién del
funcionamiento del cerebro humano. Son metodologias novedosas que permiten hacer
prondsticos donde hay cierto comportamiento no lineal. Las redes neuronales se
“aprenden” o modelan la dindmica del fendmeno en estudio y tienen en cuenta el tiempo
como una variable que afecta el fendmeno; de esta forma ofrecen resultados mas

robustos y cercanos a la realidad.

Uno de los puntos mds importantes del procedimiento es el aprendizaje de la red
neuronal. En términos simples lo que se hace es “sintonizar” o ajustar sus pesos de tal

forma que el comportamiento global de la red sea lo mas adecuado posible a la realidad.

Para el proceso de aprendizaje de una red neuronal se han utilizado diferentes algoritmos,
cada uno con una serie de variantes que se desempefan mejor que otros dependiendo de
las condiciones y escenarios de cada problema. Uno de los que han sido mas utilizados

hasta la actualidad es el algoritmo Back-propagation (Cevalloa, 2004).
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Recientemente se ha realizado estudios que evidencia que la utilizacidn de los algoritmos
genéticos para ajustar los pesos de una red neuronal ofrece resultados mds exactos a la
realidad que con la utilizacion de algoritmos tradicionales como el Back-propagation.
Debe tomarse en cuenta que a pesar de que han sido mas exactos, su aplicaciéon es mucho

mas lenta.

La finalidad de las diferentes técnicas de prondsticos es obtener proyecciones lo mas
cercanas a la realidad; sin embargo, cada técnica funciona bajo ciertas circunstancias
dadas o supuestos. La finalidad de utilizar las redes neuronales en este trabajo como
herramienta de prondstico de casos nuevos de pacientes hospitalizados y estancia
hospitalaria, para pacientes con cancer atendidos en los hospitales de la CCSS, es que
pueda aprender con el paso del tiempo de las variaciones del comportamiento de los
datos y se ajuste automaticamente al nuevo comportamiento, tomando en cuenta
ademas otras variables independientes que puedan afectar los resultados esperados. Los
algoritmos genéticos se utilizan para optimizar ese proceso de aprendizaje de la red en

combinacién con el método de propagacidn hacia atras (Back-propagation).
1.2 Justificacion del problema de investigacion

La necesidad de contar con prondsticos de demanda en las organizaciones, se puede
visualizar en muchos sentidos, desde aspectos generales como la creacién de planes
estratégicos o la planeacién de inversiones, hasta aspectos mas especificos como el
programa de produccion, plan de requerimientos de materiales o equipos, o incluso para
tomar decisiones como la necesidad de laborar horas extras de los equipos de trabajo en

un dia especifico.

En el campo de la salud, es de fundamental importancia disponer de proyecciones

efectivas de la demanda de los servicios de salud, con el fin de realizar una adecuada
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planificacién, garantizando la disposicidn oportuna de dichos servicios y una utilizacién

eficiente de los recursos.

Una de las patologias prioritarias, que corresponde a una de las principales causas de
muerte en el pais, es el cancer; razén por la cual la proyeccién de la demanda de los
servicios utilizados por estos pacientes es clave para garantizar la atencién oportuna de

los mismos, buscando una mejor calidad de vida y sobrevida de estas personas.

Existen diversos tipos de prondsticos asi como diferentes aplicaciones informaticas para la
aplicacion de los mismos. La mayoria de los modelos de prondsticos actuales utilizan
supuestos o parametros relacionados con la tendencia, estacionalidad y ciclicidad de los
datos. Estos modelos han sido muy efectivos cuando se trabaja con datos que presentan
un comportamiento uniforme a lo largo del tiempo, pero, en los casos en los que el
comportamiento de los datos varia o que parecen no tener un comportamiento definido,
lo ideal seria disponer de un modelo de prondsticos que “aprenda” de las variaciones y se

ajuste automaticamente.

Las redes neuronales ofrecen la posibilidad de disponer de un modelo de prondsticos
dindmico y no estdtico, gracias al aprendizaje que la red va teniendo a través del
entrenamiento y aplicacién, lo cual estaria potenciado con la utilizacién de los algoritmos

genéticos en este proceso de entrenamiento de la red.

Para analizar los datos y hacer proyecciones de los pacientes nuevos hospitalizados con
diagndstico de cancer en la CCSS, se requiere hacer uso de herramientas innovadoras
como las redes neuronales y los algoritmos genéticos, con el fin de buscar resultados mas
cercanos a la realidad que los alcanzados con modelos tradicionales, de modo que

permitan una mejor planificacion de los servicios de salud.

Desde una perspectiva tedrica esta investigacion tiene una alta relevancia, ya que, se

pretende combinar los prondsticos con dos técnicas muy novedosas en la investigacidn
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administrativa, como lo son las redes neuronales y los algoritmos genéticos, esta relacion
podria derivar en soluciones éptimas para la planificacién de la demanda de los servicios
de salud de la CCSS y ademas podria abrir paso a la utilizacion de esta combinacién de
técnicas para afrontar otros problemas de la administracién pubica de la salud, mejorando
los resultados obtenidos hasta el momento con las metodologias o los andlisis utilizando

técnicas tradicionales de optimizacién.
1.3 Formulacion del problema de investigacion

¢Cudl es el aporte de las redes neuronales artificiales, optimizadas con algoritmos
genéticos, en la consecuciéon de proyecciones sobre los pacientes hospitalizados con
cancer atendidos en los hospitales de la CCSS, con resultados mds precisos que los

obtenidos con otras técnicas tradicionales de proyeccion?
1.4 Delimitaciones del estudio

Con este proyecto se pretende ampliar el conocimiento tedrico en relacién con Ia
utilizacion de las redes neuronales y los algoritmos genéticos en el desarrollo de modelos
de proyeccion del numero de pacientes con cancer atendidos en hospitales de la CCSS y la

estancia hospitalaria esperada para este tipo de paciente.

Dicho modelo debe contemplar variables como las caracteristicas de los datos histéricos,
tendencia, estacionalidad, comportamientos ciclicos, caracteristicas del entorno social y
econdmico, entre otras variables, de manera que sea capaz de incluir tanto aspectos

internos de la Institucién y el tema de la salud, como externos.

Aunque estas técnicas se han desarrollado desde hace algunas décadas, su utilizacién en
la optimizacién de procesos administrativos y organizacionales se ha iniciado en afios mas

recientes, lo cual hace que este estudio se enfoque inicialmente en una investigacién
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exploratoria para determinar si es posible generar mejores prondsticos con redes

neuronales que con los modelos estadisticos tradicionales.

Para realizar lo anterior se tomé una misma serie de datos y se le aplicaron las técnicas de
prondsticos tradicionales y el modelo de redes neuronales desarrollado y se compararon
los resultados con base en el error de prondstico. La serie de datos analizada contemplé
datos disponibles en la CCSS sobre los casos nuevos de cdncer atendidos en

hospitalizacion en los ultimos 14 anos.

Adicionalmente, se desarrollé6 un modelo para estimacion de la estancia esperada de un
paciente con cancer hospitalizado en la CCSS, de manera que se pudiera realizar una
mejor panificacion de los servicios de internamiento de los hospitales y clinicas, de

acuerdo con la situacion de cada persona con esta enfermedad que llegue a ser atendida.
1.5 Objetivos
1.5.1 Objetivo general

Ampliar el conocimiento tedrico en relacién con la utilizacién de las redes neuronales y los
algoritmos genéticos como modelos de proyeccidn y optimizacion, con el fin de evaluar su
aplicacidén préctica en la estimacion del nimero de pacientes con cancer hospitalizados en

la CCSS y en la estimacién de la estancia hospitalaria esperada para este tipo de pacientes.
1.5.2 Objetivos especificos

1. Sefialar los elementos tedéricos y metodoldgicos requeridos para la construccion de
un modelo de redes neuronales optimizadas con algoritmos genéticos.

2. Describir el comportamiento del nimero de pacientes con cancer hospitalizados
en la CCSS y de la estancia de este tipo de pacientes, con el fin de identificar las
variables que deben considerarse en la elaboracion de un modelo de redes

neuronales para proyecciones sobre estos.
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3. Diseflar un modelo para proyectar el numero pacientes nuevos con cdancer
hospitalizados en la CCSS, con el fin de evaluar la aplicacion practica de las redes
neuronales artificiales como modelos de proyeccién.

4. Disefiar un modelo para estimar los dias de estancia hospitalaria de los pacientes
con cancer atendidos en la CCSS, con el fin de evaluar la aplicacién practica de las
redes neuronales artificiales como modelos de proyeccién.

5. Aplicar un procedimiento para la optimizacién de los modelos de redes neuronales
disenados, mediante algoritmos genéticos, con el fin de evaluar la posibilidad de
disminuir el error de la red y mejorar las proyecciones.

6. Evaluar de forma comparativa el modelo de redes neuronales en relacién con los
modelos tradicionales de proyeccion de datos, con el fin de determinar cual
método genera proyecciones con errores relativos mas pequefios.

7. Elaborar una aplicacién automatizada del modelo desarrollado que permita
realizar de manera sencilla las proyecciones sobre los pacientes con cancer, asi
como entrenar, optimizar y evaluar la efectividad del modelo periddicamente.

8. lIdentificar aportes tedricos y metodoldgicos en el disefio de modelos de redes
neuronales optimizadas con algoritmos genéticos, con el fin de facilitar el

desarrollo de futuras aplicaciones utilizando estas técnicas.

1.6 Hipotesis

“Los modelos predictivos con redes neuronales artificiales optimizadas con
algoritmos genéticos producen estimaciones con errores relativos mas pequeiios

gue los generados por modelos tradicionales”.

Para comprobar la hipdtesis no se desarrollé una prueba estadistica especifica,
sino que es una hipoétesis intuitiva de trabajo, basada en la comparacién del error

porcentual medio absoluto (MAPE) utilizado en la evaluacién de prondsticos.
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CAPITULO 2. MARCO REFERENCIAL

En el presente capitulo se desarrolla el marco referencial de la investigacion. El mismo se
divide en tres apartados: marco contextual, en el cual se mencionan las investigaciones
nacionales e internacionales que se han desarrollado sobre el tema objeto de
investigacion, marco conceptual en el que se explican los principales conceptos
relacionados con las tematicas de esta investigacion y el marco tedrico en el cual se
mencionan los autores que han escrito sobre la tematica y se define la perspectiva que
tomara el grupo para el abordaje de este trabajo de investigacion. Los dos primeros
apartados se subdividen en los tres temas relacionados con esta tesis: prondsticos, redes

neuronales y algoritmos genéticos.
2.1 Marco contextual

Dentro de la investigacidn realizada se incluyeron tres grandes temas relacionados, como
lo son los Prondsticos de Variables, las Redes Neuronales y los Algoritmos Genéticos. Sin
embargo, estos temas por si solos han tenido un desarrollo particular, en donde han sido

utilizados en diferentes investigaciones que son importantes de resefiar.
2.1.1 Prondsticos

“La fascinacion del hombre ante el futuro se remonta a la era prehistérica. La
gente siempre ha querido conocer el futuro por razones psicoldgicas (para
combatir su miedo e inquietud ante lo desconocido)... Hay una base cientifica
para pronosticar, pero también hay serias limitaciones en nuestra capacidad
para predecir hechos y situaciones futuras. Es importante saber exactamente
qué es lo que se puede y lo que no puede predecirse y las ventajas de los
prondsticos asi como sus limitaciones.” (Makridakis, 1992. Pag. 49).

Con esta frase queda de manifiesto la necesidad del ser humano de anticipar las

situaciones futuras que se le puedan presentar y con base en ello tomar medidas que le
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ayuden a mejorar el aprovechamiento de las oportunidades o disminuir los perjuicios de

las amenazas que se le presenten.

Desde la antigua Grecia, algunas instituciones se han dedicado a predecir el futuro como
negocio, un ejemplo de ello fue el Templo de Delfos, quienes dirigieron el primer servicio
institucionalizado de prondsticos (Makridakis, 1992). Con el paso del tiempo, la evolucién
del comercio, la creacién de las empresas mercantiles y el desarrollo de todo tipo de
organizaciones, hace que sea mas necesario predecir las condiciones de diferentes

variables, para lograr un adecuado desempenio.

Por su parte, el hecho de que el mundo en que se desenvuelven las organizaciones
siempre ha sido cambiante y complejo, explica la necesidad que tienen de hacer
prondsticos y previsiones futuras de diferentes variables. Adicionalmente, en los temas
relacionados con la salud y la incidencia de ciertas enfermedades, la complejidad de una
prevision aumenta, debido al efecto de diversas variables, tales como las condiciones
propias de la poblacidn, la herencia genética, las condiciones sociales y econdmicas, que

influyen en el estrés poblacional, los esfuerzos preventivos, entre otras.

Para mejorar los resultados de los prondsticos, se han creado una serie de técnicas,
muchas de las cuales se empezaron a desarrollar y utilizar en el siglo XIX (Hanke, 1996), sin
embargo, con la llegada de las computadoras se dio un impulso a la creacidn de técnicas
mas complejas, las cuales le permitieron a los administradores utilizar grandes volimenes
de datos para obtener mejores resultados y sin tener que dedicar notables esfuerzos en

tiempo y recursos.

2.1.2 Redes Neuronales Artificiales

Lo siguiente es una recapitulacién del desarrollo tedrico de las redes neuronales realizada
por Hilera y Martinez (2000) es su obra Redes Neuronales Artificiales: Fundamentos,

modelos y aplicaciones.
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Los primeros tedricos en concebir los fundamentos de las redes neuronales fueron
MacCulloch, un neurofisidlogo, y Pitts, un matematico, quienes en 1943 lanzaron una
teoria acerca de la forma de trabajar de las neuronas. Ellos modelaron una red neuronal

simple mediante circuitos eléctricos.

En la década de los cincuenta Marvin Minsky comenzd a construir la primera neuro-

computadora, basada en los modelos de redes neuronales que imitaban al cerebro.

En 1959 Bernard Widrow y Marcial Hoff, de Stanford, desarrollaron el modelo Adaline
(Adaptative Linear Elements). Esta fue la primera red neuronal aplicada a un problema

real (filtros adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefdnicas).

En 1962 Fank Rosenblatt comenzé el desarrollo del Perceptron, el cual constituyé la red

neuronal mas antigua y la cual se utiliza hoy en dia en el reconocimiento de patrones.

En 1967 Stephen Grossberg, de la Universidad de Boston, realizé la red Avalancha, que
consistia en elementos discretos con actividad que varia con el tiempo, que satisface
ecuaciones diferenciales continuas, para resolver actividades tales como reconocimiento

continuo del habla y aprendizaje del conocimiento de los brazos de un robot.

En 1969 Marvin Minsky y Seymour Papert, del Instituto Tecnoldgico de Massachusetts
(MIT) publicaron el libro Perceptrons, el cual ademas de contener el analisis matematico
detallado del perceptron, consideraba que la extensiéon a perceptrones multinivel era
completamente estéril. A partir de esta publicacién surgieron numerosas criticas que
ocasionaron que se detuviera la investigacion en el tema y se le diera énfasis a otros

temas relacionados, como la inteligencia artificial.

En 1977 James Anderson desarroll6 un modelo lineal llamado Asociador Lineal; este
modelo se basaba en el principio de que las conexiones entre neuronas son reforzadas
cada vez que estan activadas. Posteriormente Anderson desarrollé una potente extension

del asociador llamado State in a Box. Teuvo Kohonen, un ingeniero electrénico de la
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universidad de Helsinki, desarroll6 en Europa un modelo similar al de Anderson pero

independiente.

En 1980 Kunihiko Fukushima definié el Necognitron, un modelo de red neuronal para el

reconocimiento de patrones visuales.

En 1982 John Hopfield presentd su trabajo sobre redes neuronales ante la Academia
Nacional de las Ciencias. En el trabajo describié a la red desarrollada a la cual le dio su
mismo nombre, Redes de Hopfield, en las que utilizdé funciones de energia para entender

las redes dinamicas.

A la recapitulacion anterior, Calvo (2004) agrega que Cohen y Grossberg desarrollaron en
1983 el principio de la memoria direccional, y en 1986 Rumulhart, Hunton y Williams
redescubrieron el algoritmo de Back-propagation (desarrollado en 1974 por Paul Werbor)

para el aprendizaje de redes neuronales.

2.1.3 Algoritmos genéticos (AG)

Los AG fueron desarrollados por John Holland, sus colegas y sus estudiantes en la
Universidad de Michigan durante la década de los setenta. Segun Ramirez (1999), sus
investigaciones tenian como objetivos: abstraer y explicar de manera rigurosa el proceso
de adaptacion de los sistemas naturales y disefiar sistemas artificiales de software que

pudieran retener los mecanismos de los sistemas naturales.

Estos procedimientos se basaron en el reconocimiento de los procesos de adaptacion a los
que se han sometido los seres vivos a través de millones de afios, lo cual hizo que
pudieran sobrevivir en un mundo cambiante. Por tanto, de la misma manera se podria
tener un conjunto de potenciales soluciones para un problema, las cuales se irian
evaluando y seleccionando las mejores hasta que se obtuviera una solucién éptima o al

menos satisfactoria.
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De acuerdo con Ramirez (1999), la principal caracteristica que se ha investigado en los AG
es la robustez, o sea, el balance entre la eficiencia y eficacia que generan las soluciones,
dentro de los muchos y diferentes ambientes en que se utilicen. Esto proporciona ventajas
en cuanto a la disminucién de costos de rediseifo y el mejoramiento de los resultados

obtenidos.

Por su parte, Zuiiga (2004) seiala que a diferencia de otros métodos de busqueda vy

optimizacion, los AG tienen cuatro elementos que los caracterizan:

a- Se aplica sobre muchas soluciones al mismo tiempo

b- Evalua directamente las funciones de costos, no depende de derivadas, funciones
convexas u otros.

c- Usareglas probabilisticas para realizar los cambios en la poblacién

d- La codificacidn se basa en los parametros de la solucidn y no en la solucién misma.

2.1.4 Investigaciones conjuntas

En los Ultimos afios, con el desarrollo més avanzado de las técnicas de los AG y las RNA, a
nivel mundial se han realizado algunas investigaciones que relacionan estos dos temas,

utilizandolos de manera conjunta para buscar obtener mejores resultados.

Orozco y Medina (2004) utilizaron la asociacién de los AG y las RNA para crear un modelo
de evolucién del conocimiento en individuos en un sistema autoregulado, el cual permitia
entender y manipular la evolucién de las ideas y su transformaciéon en conocimiento
dentro de la mente humana, asimismo se pretendia investigar c6mo hacer para que un
colectivo de individuos pudiera trasmitir sus conocimientos a otros; de tal manera que lo
que se buscaba era cdmo hacer que los organismos pudieran comenzar su vida con
conocimientos preestablecidos que ya han sufrido un proceso de selecciéon por sus

antecesores y que por lo tanto fueron mejorados con el pasar del tiempo.
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Otros investigadores han utilizado estas técnicas para crear robots que se adaptan al
ambiente cambiante gracias a algoritmos evolutivos y controladores neuronales, tal es el
caso de Nolfi (citado por Orozco y Medina [2004]), quien junto con su equipo
desarrollaron Khepera, un robot con estas caracteristicas, para el cual desarrollé un
sistema de auto aprendizaje con redes neuronales artificiales, las cuales seleccionaban sus

unidades de entrada mediante algoritmos genéticos.

Por otra parte, existen casos en nuestro pais donde se han desarrollado aplicaciones que
combinan los pronésticos con los algoritmos genéticos, tal es el caso de Calvo (2004) y de
Pacheco, Sancho y Zoch (2006), quienes utilizaron los algoritmos genéticos para generar
prondsticos de variables econdmicas y ventas, respectivamente; sin embargo, no se han
presentado investigaciones completas a nivel nacional que relacionen las tres variables y
donde se haya generado un modelo para pronosticar algin fendmeno o evento usando
redes neuronales optimizadas con algoritmos genéticos, tampoco se han encontrado
investigaciones para determinar casos nuevos de cancer o de alguna otra enfermedad,
utilizando AG, RNA o ambas combinadas, solamente han existido estudios de proyeccién
de casos de céncer, tanto para tipos especificos como en general, pero, estos fueron
basados en proyecciones actuariales, realizados especialmente en la misma CCSS; por lo
gue esta investigacion seria de las primeras que se realicen en nuestro pais, combinando

estos temas y para un campo como la prediccion de enfermedades.

2.2 Marco Conceptual

2.2.1 Prondsticos

2.2.1.1 Definicidon

El concepto de prondstico ha sido relacionado desde su creaciéon con la estimacion de
niveles de ventas o demanda de productos o servicios, por lo que su conceptualizacién ha

sido mas enfocada en estos temas, que en otro tipo de aplicaciones o campos. Para la
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revista VIRTUALPRO (N°104, Septiembre 2010), los prondsticos de demanda son la
estimacién de la cantidad de un producto o servicio que serd adquirido por los
consumidores. De ahi la importancia que poseen en la planificacién de las acciones de la
empresa, con vistas en satisfacer esa demanda proyectada o en su defecto, para buscar
alternativas en caso de que esta demanda proyectada este por debajo de la capacidad de

produccion de la empresa.

A pesar de que esta definicidon estd enfocada en el tema de ventas; la misma se puede
interpretar perfectamente en el caso de proyeccion de incidencia hospitalaria del cancer,
dado que en este caso seria la estimacién del nimero de casos nuevos de cancer
atendidos en los hospitales de la CCSS, lo cual se convierte en un insumo para que la
Institucién defina las acciones para atender esa demanda de servicios, en comparacién

con la capacidad de atencidn con que cuente en cierto momento.

De acuerdo con Camacho (2001), los prondsticos son proyecciones de los niveles futuros
de venta de un sector o compaiia en particular. Dentro de una empresa se pueden
realizar a mas de un nivel de acuerdo con el interés existente, con lo que es posible
pronosticar las ventas totales de la empresa, de un grupo o familia de productos o de un
articulo en particular; nuevamente trasladando estos conceptos al campo de aplicacién en
salud sobre Ila incidencia hospitalaria del cancer, también se pueden hacer niveles y
estimar la incidencia de algun tipo de cancer en especifico, o para una regién o centro de

salud en particular.

Estd segregacién a casos especificos ayudaria de gran manera a lograr una mejor
focalizacion de los esfuerzos, planificacién operativa y coordinaciéon entre diferentes
instancias dentro de la Institucién, lo cual permitiria controlar mejor la enfermedad y

mejorar la condicion de los pacientes y la poblacién en general.

Para Angelini (2000), el uso de modelos de prondsticos se ha ido extendiendo con el
tiempo, sin embargo, es necesario lograr un equilibrio entre los costos y la precisién, ya
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que, para obtener mayor precisién generalmente se necesita un modelo mas sofisticado,
lo cual va a incidir en mayores costos para ponerlo en practica y mantenerlo en operacién.
No obstante, este mayor costo se suele compensar con el mayor ahorro en costos de

operacién al contar con mejor planificacidn de sus actividades.

2.2.1.2 Aplicacién

Para Hanke (1996) cualquier organizacion, indiferentemente del tamano o de si es publica
o privada, utiliza el prondstico ya sea explicito o implicito, debido a que casi todas las
organizaciones deben planear como enfrentar las condiciones futuras de las cuales no
tiene conocimiento cierto. Ademas, esta necesidad cruza todas las areas funcionales, ya
que, se requiere hacer prondsticos en las areas de finanzas, recursos humanos y desarrollo
de servicios. Por ejemplo, en el sector publico, como el caso de la CCSS, al momento de
crear los presupuestos de trabajo, se debe hacer uso de prondsticos para determinar los
costos en que se va a incurrir, para satisfacer las necesidades de servicios estimados que

requerird la poblacidn.

2.2.1.3 Analisis de series de datos

La determinacién del prondstico se basa, en la mayoria de los casos, en los datos
histdricos que se tienen sobre la variable que se quiera pronosticar. Esto hace que sea
necesario realizar un andlisis de estos datos histéricos, a fin de encontrar caracteristicas
gue puedan ayudar a mejorar la precision de prondstico, tanto en la escogencia del
método como en las variables que se incluyen en este. De acuerdo con Hanke (1996) los
componentes de las series de tiempo que se deben considerar al momento de utilizar

algin modelo son:

e Tendencia: La tendencia es el componente de largo plazo que representa el
crecimiento o disminucion en los valores de los datos de la serie, considerando un

periodo largo de tiempo.
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e Estacionalidad: Es el patréon de cambio en los datos de la serie que se repite a si
mismo en los diferentes afos.

e Componente ciclico: Es la variacién en forma de onda alrededor de la tendencia,
afectada por lo regular por las condiciones econémicas que se presentan.

* Componente aleatorio: Es el componente que mide la variabilidad en las series de
tiempo, después de haber quitado los otros componentes, normalmente

ocasionada por factores imprevistos y no recurrentes.

Angelini (2000) incluye un patréon mads al que denomina horizontalidad, la cual se presenta
cuando no existe una tendencia determinada, con lo que lo datos aunque aumenten y
disminuyan, en el largo plazo se tienden a mantener en los mismos rangos; este es un
efecto que posiblemente sea observable en servicios como los que presta la Caja, pues si
bien es cierto existe un componente poblacional, también es cierto que la capacidad
instalada es limitada y en consecuencia aunque existe variacion en la demanda la oferta se

mantiene estable.

2.2.1.4 Tipos de prondsticos

De acuerdo con el periodo de tiempo abarcado, Hanke define dos tipos de prondsticos, los
de largo plazo y los de costo plazo. Los de largo plazo son necesarios para establecer el
curso general de la organizacién, por lo que son de uso particular de la alta direccién;
mientras que los de corto plazo se utilizan para disefar estrategias inmediatas, utilizadas
por los mandos medios y de primera linea para enfrentar las necesidades operacionales

inmediatas.

Otra clasificacidon que se puede realizar es de acuerdo con los mecanismos o técnicas para
generarlos, segin Edelman (s.f.) se podrian clasificar en: Técnicas de Proyeccion,
Causalidad y Juicio Experto. Los basados en proyecciéon suponen que el estudio del

comportamiento pasado de la demanda permite detectar patrones que de alguna manera
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sugieran el comportamiento futuro, para ello requieren el registro de datos histéricos de

la demanda y su posterior analisis cuantitativo.

Estos modelos se basan en las series de tiempo, es decir en un conjunto de observaciones
de una variable a lo largo del tiempo (Monks, 1994, mencionado por Camacho, 2001).
Segun Camacho, estos métodos gozan de alto grado de confianza en mercados estables,
donde no se presentan cambios importantes en la situacién de la demanda del producto,
la tecnologia, competencia y entorno econdmico; por lo que son mayormente utilizados
en previsiones de corto plazo. Sin embargo, cuando no se cuenta con un entorno estable y
se espera que se produzcan cambios significativos, la proyeccion con base en los histéricos
no producird resultados totalmente satisfactorios, por lo que es recomendable

combinarlos con otros métodos como los de causalidad o juicio experto.

Los de causalidad se basan en construir modelos de causa-efecto de la variable buscada,
respecto a otras variables de comportamiento conocido o previsible. Una vez
demostradas tales relaciones, las estimaciones sobre las variables independientes
conducen a una estimacidén de su efecto en la variable desconocida. El uso de datos
histdricos consistentes es esencial para comprobar la validez de los modelos establecidos.
Finalmente, Edelman (s.f.) expresa que el juicio experto utiliza opiniones y apreciaciones

subjetivas de expertos para componer una estimacién de lo que puede suceder.

Dentro de los modelos de proyeccidn de demanda se encuentran varios tipos, los cuales
se pueden aplicar dependiendo de las caracteristicas de la demanda del producto o
servicio, algunos de estos modelos considerados tradicionales, por su habitual utilizacidn,
son: promedio simple, promedios moviles, suavizacion exponencial simple, suavizacion

exponencial doble, Winters, Box-Jenkins.

Promedio Simple (PS): Para Angelini, este modelo utiliza datos histéricos en donde los
valores de todos los periodos ocurridos son ponderados con el mismo pero 1/n; donde n
es el nimero de periodos.
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ps = Z Valor de todos los periodos
B Numero de periodos

Promedio Ponderado (PP): El mismo Angelini define que este modelo es semejante al
promedio simple con la diferencia que se le asigna un peso diferente a cada uno de los

periodos en la serie de tiempo.

Pp — z Valor de cada periodo * Peso de ponderacién
B Numero de periodos

Se debe tomar en cuenta que cada peso ponderados debe tener un valor entre 0y 1y que

su sumatoria total no debe pasar de 1.

Promedio Mévil Simple (PMS): Este tipo de prondstico, de acuerdo con Angelini, combina
los datos de varios de los periodos mas recientes, tomando ese promedio como el
estimado para el préximo periodo. El numero de periodos seleccionados debe
permanecer constante de ese momento en adelante para ese mismo prondstico. Una vez
definido el ndmero de periodos se ponderan los valores todos por igual. Este tipo de
promedio se mueve, es decir una vez que se conoce un nuevo valor, se toma en cuenta

esta y se descarta la del periodo mas antiguo que se estaba tomando en cuenta.

Valor de los "n" Gltimos periodos
PMS =

Nuimero de periodos en el promedio moévil

Promedio Mévil Ponderado (PMP): Segun Angelini, este modelo incluye una ponderacién
para la demanda de los periodos pasados, diferente para cada uno de ellos. Utiliza el
mismo procedimiento del promedio mavil simple, solamente que cada valor que se toma

en cuenta se le debe multiplicar por el valor de ponderacion.

PMP — z Valor de los "n" tltimos periodos * Peso de ponderacion
- Numero de periodos en el promedio mévil

Al igual que en el promedio ponderado, la suma de los factores no debe exceder de 1.
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Suavizacion exponencial simple (SES): Para el Instituto Tecnoldgico y de Estudios
Superiores de Monterrey (2006), estos modelos pronostican otorgando una ponderacién a
los datos dependiendo del peso que tengan dentro del cdlculo del prondstico. Esta
ponderacién se lleva a cabo a través de otorgarle un valor a la constante de suavizacién, a,

que puede ser mayor que cero pero menor que uno.

La suavizacion exponencial utiliza un promedio mévil ponderado de los datos histéricos de
la serie de tiempo como prondstico. El modelo bdsico de suavizacién exponencial se

presenta a continuacion:

Ft+1=a Yt+(1- a)Ft

Donde:

Ft+1 = Prondstico simple de |a serie de tiempo para el periodo de t + 1.

Yt = Valor real del periodo anterior al que se estd pronosticando.

Ft = Valor del prondstico del periodo anterior al que se estd pronosticando.
o = Constante de suavizacion (0 < a < 1).

Dentro de este modelo de prondstico el valor de la constante de suavizacién posee una
importancia alta, ya que, es a través de esta que se va ajustando el valor del prondstico
para irse acercando cada vez mas a la realidad, de manera que se disminuya el error de la
estimacién con respecto a la realidad, que al final es lo que se busca al utilizar diferentes

modelos.

Suavizacion exponencial doble (SED): Segun Angelini, estos modelos estan orientados a la
eliminacién de la distorsidn en series de demanda estable. El modelo suaviza el pronédstico

de la suavizaciéon simple y el prondstico anterior de la suavizacion doble.

Pt+1 = a Ft+1 + (1 - a)Pt
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Donde:

Pt+1 = Prondstico doble de la serie de tiempo para el periodo de t + 1.
Ft+1 = Prondstico simple de la serie de tiempo para el periodo de t + 1.
Pt = Prondstico doble del periodo anterior al que se esta pronosticando.
o = Constante de suavizacién (0 < a < 1).

El poder de la suavizacion doble radica en que amortigua el “ruido”, al suavizar
doblemente las demandas anteriores. Esta potencia hace al modelo conservador respecto

al cambio, porque reacciona en forma lenta a los cambios en los patrones de demanda.

Suavizacion exponencial Estacional: Modelo de Winters. De acuerdo con el mismo
Angelini, este modelo se utiliza para demandas que poseen tendencia y estacionalidades,

es decir que se acomodan a condiciones artificialmente creadas por el hombre.
El modelo basico es:

D = (a+ bl +E;
Donde:

D = Valor pronosticado

a = Nivel

b = Tendencia

l; = indice estacional apropiado para el periodo t

E. = Variables aleatorias independientes con media p y varianza o°.

El uso repetido de este modelo necesita estar actualizando las variables a, b, e It, para lo

cual Winters en 1960 sugirid el uso de las siguientes ecuaciones:
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ar=a <&> + (1 = a)(@¢-1 + be_q)

I

b, = B(@ — @r—1) + (1 — B)(b—1)
D .
Iy =y (c’i_:> + (1 =y)Ue—p)
Donde:

a, B, v, son las tres constantes de suavizacion, las cuales tienen un valor entre Oy 1.

Ademas el término (D: / li.p), refleja un estimado de la estacionalidad deducida del valor
real en el periodo t, en el cual |, fue el estimado de indice estacional para los mas
recientes periodos equivalentes en el ciclo estacional. Los restantes términos de las

ecuaciones son equivalentes a los no estacionales.

Por su parte el término (D; / &), provee un estimado del factor estacional basado en las
ultimas observaciones obtenidas, por lo que se refleja una combinacién del estimado

historico con el estimado basado en los ultimos datos.

Suavizacion exponencial ajustada a la tendencia: Método de Holt. Segiin Hanke (1996)
este modelo atenuda en forma directa la tendencia y la pendiente empleando diferentes
constantes de suavizacidn para cada una de ellas. Esta técnica proporciona mayor
flexibilidad al seleccionar las proporciones a las que se rastrearan la tendencia y la

pendiente. Las ecuaciones utilizadas son:
Ar=aYi+ (1 —a)(Aeq + Tioq)
Ty =pA — A1)+ (1 =BT

?t+p = A, +pT;
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Donde:

A: = Nuevo valor suavizado

o = constante de suavizacion de los datos (0 <a < 1)

Y: = nueva observacion o valor real de la serie en el periodo t

B = constante de suavizacion de la estimacion de la tendencia (0< B < 1)
T: = Estimacion de la tendencia

p = periodos a pronosticar en el futuro

Yip = prondstico de p periodos en el futuro.

Método de Box-Jenkins: Para Hanke, este método de prondstico es diferente a la
mayoria, ya que, no asume ningun patrén particular en los datos histéricos, al contrario
utiliza un enfoque iterativo de identificacion de un modelo util a partir de los modelos

generales.
La metodologia consiste en tres etapas basicas:

Etapa 1. Identificacion del modelo: Primeramente se determina si la serie es estacionaria;
o0 sea, si el valor de la media varia a través del tiempo. En caso de que no lo sea, se puede
convertir mediante el método de diferenciacidon. Posterior a la obtencién de la serie

estacionaria, el analista debe identificar la forma del modelo a utilizar.

Etapa 2. Estimacion del modelo y prueba de su adecuacion: Una vez estimado el modelo
tentativo, se deben estimar los parametros para ese modelo. Ya con los pardmetros se
debe verificar si este es adecuado, para lo cual se deben revisar los términos de error y
asegurarse de que son aleatorios. Esta verificacion se puede hacer revisando que las
autocorrelaciones de los errores no sean diferentes de cero en forma significativa, en caso
de que se presenten autocorrelaciones muy diferentes de cero, el modelo no es el

adecuado y se debe buscar otro.
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Etapa 3. Prondstico con el modelo: Una vez que se encontré el modelo adecuado, se
procede con la realizacién del prondstico para los periodos que se requiera. En esta etapa,
si se encuentran pequenas diferencias en los errores de prondstico, podria necesitarse de
una modificacion en los pardmetros empleados en el modelo; sin embargo, si estas
diferencias son muy grandes, es posible que se necesite un modelo completamente

nuevo.

2.2.1.5 Error de prondstico

De acuerdo con Ramirez (2004), el error de prondstico se refiere a la diferencia entre el
valor pronosticado y el valor real de una variable dada, para un periodo especifico. El error
de prondstico sirve para determinar el mejor método de prondstico para una serie de
tiempo, analizando las diferencias presentadas en varios periodos. Existen 3 principales

métodos de medicién del error de prondstico: el MAD, MSE y el MAPE.

El MAD (Mean Absolute Desviation — Desviacion Media Absoluta): Esta consiste en la
sumatoria de los errores absolutos (diferencia entre el valor real y el prondstico) dividido
entre el nUmero de periodos incluido en la sumatoria.
e
MAD = M
n
El MSE (Square Error — Error Medio Cuadrado) consiste en la sumatoria de los errores de
prondstico al cuadrado, dividido por el nimero de periodos incluidos.
2
e
MSE = E_
n
Por su parte el MAPE (Mean Absolute Porcentual Error — Error Porcentual Medio
Absoluto) es la sumatoria de las diferencias porcentuales entre los valores reales y el

prondstico (PE), medidas en funcién del valor real, dividido por el nimero de periodos

utilizados en la suma.
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PE
mapg = 225

2.2.2 Redes Neuronales Artificiales

2.2.2.1 Definicion

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos que tratan de hacer una
pequefia emulacion del funcionamiento del cerebro humano. Estas redes se aprenden la
dindmica del fendmeno en estudio y tienen en cuenta el tiempo como una variable que
afecta el fendmeno. Las siguientes son definiciones del concepto de redes neuronales

artificiales (RNA), segun diferentes autores.

Garcia, citado por Gallardo (2009), indica que las redes neuronales artificiales (RNA) “son

sistemas adaptivas que aprenden a partir de su propia experiencia” (p. 12).

Para Calvo (2004) “las redes neuronales son modelos matemdticos multivariantes que

utilizan procedimientos iterativos, en general minimizan funciones de error” (p. 6).

Kohonen, citado por Hilera y Martinez (2000), describe las redes neuronales como redes
interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples (usualmente adaptativos)
y con organizacidn jerarquica, las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo

real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso bioldgico.

De acuerdo con Solano (1997), la RNA es una red de procesadores o unidades muy simples
(cada una con posibilidad de tener una pequefia cantidad de memoria local), y
masivamente conectadas entre si por enlaces de comunicacién unidireccional
(denominado aqui como conexiones) que llevan un valor numérico (en lugar de datos

simbdlicos), correspondiente al peso de la conexidn entre unidades.

“Una red neuronal es un sistema de procesadores paralelos conectados
entre si en forma de grafo dirigido. Esquemdticamente cada elemento de
procesamiento (neuronas) de la red se representa como un nodo. Estas
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conexiones establecen una estructura jerdrquica que tratando de emular la
fisiologia del cerebro busca nuevos modelos de procesamiento para
solucionar problemas concretos del mundo real” (Freman y Skapura, citados
por Sotolongo y Guzman, 2001, p. 3).

“Las RNA son modelos matemdticos que tratan de hacer una pequefia emulacion del

funcionamiento del cerebro humano” (Toro, Mejia y Salazar, 2004, p.26).

Finalmente, de acuerdo con Nojek, Britos, Rossi y Garcia (2003) las redes neuronales son
sistemas dindmicos autoadaptativos. Son adaptables debido a la capacidad de
autoajustarse de los elementos procesales (neuronal) que componen el sistema. Son
dindmicos, pues son capaces de estar constantemente cambiando para adaptarse a las

nuevas condiciones.

2.2.2.2 Ventajas

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales presentan
un gran numero de caracteristicas semejantes a las del cerebro. Esto hace que ofrezcan
numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se esté aplicando en multiples areas.

Hilera y Martinez (2000) identifican las siguientes ventajas:

e Aprendizaje adaptativo: capacidad de aprender y realizar tareas basadas en un

entrenamiento o una experiencia inicial.

e Autoorganizacién: una red neuronal puede crear su propia organizacion o

representacion de la informacion que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

e Tolerancia a fallos: la destruccién parcial de una red conduce a una degradacion de
su estructura; sin embargo, algunas capacidades de las redes se pueden retener,

incluso sufriendo un gran dafiio.

* Operacidn en tiempo real: las redes neuronales permiten realizar grandes procesos

con datos de forma muy rapida, debido a su implementacién paralela. Esta
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propiedad hace que las redes neuronales sean la mejor alternativa para

reconocimiento y clasificacion de patrones en tiempo real.

* Facil insercidn dentro de la tecnologia existente: las redes neuronales pueden ser
entrenadas rdpidamente, comprobadas, verificadas y trasladadas a una

implementacion de bajo costo.

2.2.2.3 Aplicaciones

Las redes neuronales son una tecnologia emergente que puede utilizarse en un gran

ndmero y variedad de aplicaciones.

De acuerdo con Gallardo (2009) las RNA han resultado ser muy eficientes en la resolucion
de problemas de reconocimiento de patrones, tales como el reconocimiento de la voz

(algoritmo NETTALK) y el de caracteres postales (como lo es el algoritmo de Le Cun).

Por su parte, Calvo (2004) indica que se pueden encontrar modelos de redes neuronales
en programas de reconocimiento de voz, en juegos de ordenador, programas de

contabilidad, tutores y muchos otros.

Algunas aplicaciones de las redes neuronales se relacionan con: procesamientos de
imagenes y voz, reconocimiento de patrones, planeamiento, prediccidén, control vy

optimizacion (Toro, Mejia y Salazar, 2004).

En el siguiente cuadro se presentan las principales aplicaciones de las RNA en diferentes

campos.
Cuadro 1: Algunas aplicaciones de las RNA
Area Aplicacién
a) Aprender mas acerca del cerebro y otros sistemas, b) Obtencion de modelos
Biologia
de la retina.
Empresa a) Evaluacion de probabilidad de formaciones geoldgicas y petroliferas, b)
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Area

Aplicacion

identificacion de candidatos para posiciones especificas, c) explotacion de
bases de datos, d) optimizacidn de plazas y horarios en lineas de vuelo, e)

reconocimiento de caracteres escritos.

Medio ambiente

a) Analizar tendencias y patrones, b) previsién del tiempo.

Finanzas

a) Prevision de la evolucion de los precios, b) valoracién del riesgo de los

créditos, c) identificacidn de falsificaciones, d) interpretacion de firmas.

Manufactura

a) Robots automatizados y sistemas de control (vision artificial y sensores de
presion, temperatura, gas, etc.), b) control de produccién en lineas de proceso,

c) inspeccion de la calidad.

Medicina

a) Analizadores del hala para la ayuda de audicién de sordos profundos, b)
diagndstico y tratamiento a partir de sintomas y/o datos analiticos
(electrocardiograma, encefalograma, anadlisis sanguineo, etc.), «¢)
monitorizacién en cirugia, d) prediccion de reacciones adversas a los
medicamentos, e) lectores de rayos X, f) entendimiento de la causa de los

taques epilépticos.

Militares

a) Clasificacion de las sefiales de radar, b) creacién de armas inteligentes, c)
optimizacion del uso de recursos escasos, €) reconocimiento y seguimiento en

el tiro al blanco, f) interfaces adaptativas para sistemas hombre/maquinas.

Fuente: Hilera y Martinez (2000, p. 21-22).

2.2.2.4 Estructura y funcionamiento de las neuronas bioldgicas

El sistema nervioso humano estd compuesto por el sistema nervioso central y el sistema

nervioso periférico. El primero esta conformado por la médula espinal y el encéfalo, en el

cual se encuentra el cerebro. Dentro del cerebro se encuentran los nervios, los cuales

nacen a partir del sistema nervioso central y recorren todo el cuerpo llevando las sefiales

emitidas por éste. La unidad basica del sistema nervioso y del cerebro son las células

llamadas neuronas. Una neurona esta conformada bdsicamente por tres partes: el cuerpo

de la célula o soma, las dendritas y el axdn (Figura 1).

46




La mayoria de las neuronas reciben informacidon de otras neuronas por medio de las
dendritas y llevan informacién a otras por medio del axdn, el cual conduce electricidad
proveniente del mensaje enviado por el soma de la neurona. El proceso de transmisién de
informacidon de una neurona a otra se conoce con el nombre de sinapsis. Al ocurrir la
sinapsis como consecuencia de la sefial eléctrica proveniente del axdn se liberan unas
sustancias llamadas neurotransmisores, las cuales hacen posible el paso de la actividad
eléctrica de una neurona a otra. Cuando las sefiales eléctricas sobrepasan un cierto
umbral se dice que la neurona estd en estado de excitacidon, una neurona transmite
sefiales a las neuronas que se encuentran a su alrededor (Andrews, Carpenter, Rusell y

Norving, citados por Gallardo, 2009).

Figura 1: Partes de una neurona bioldgica

Fuente: Ugalde (1997, p.3).

En el caso de las redes neuronales artificiales, cada nodo representa una neurona, donde
las dendritas son el medio por donde entra la informacién y el axén es la salida y ademas
el responsable de excitar a otras neuronas, lo cual es reflejado en las RNA mediante
funciones matematicas, siendo la funciéon de activaciéon analoga a la accion de los

neurotransmisores de las redes neuronales. En las RNA también se da un aprendizaje con
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el fin de establecer el patrén entre las entradas y las salidas del modelo, este patrén llega

a establecerse por medio de una regla de aprendizaje.

Figura 2: Arquitectura de una red neuronal artificial

t 4 }

Entrada Ocultas Salida

Fuente: Gallardo (2009, p.13)

2.2.2.5 Estructura y funcionamiento de las RNA

La neurona artificial pretende imitar las caracteristicas mas importantes de las neuronas
biolégicas. Cada neurona i-ésima esta caracterizada en cualquier instante por un valor
numérico denominado valor o estado de activacidn aj(t) asociado a cada unidad, existe
una funcién de salida f; que transforma el estado actual de activacion en una sefial de
salida y;. Dicha sefial es enviada a través de los canales de comunicacion unidireccionales a
otras unidades de la red; en estos canales la sefial se modifica de acuerdo con la sinapsis
(el peso wj) asociada a cada uno de ellos segin una determinada regla. Las sefiales
moduladas que han llegado a la unidad j-ésima se combinan entre ellas, generando asi la

entrada total, Net;.
Net; = ¥.; y; wj;

Una funcidon de activacion, f, determina el nuevo estado de activacién aj(t+1) de la

neurona, teniendo en cuenta la entrada total calculada y el anterior estado de activacién

G,‘(t).
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La dindmica que rige la actualizacién de los estados de las unidades (evolucion de la red
neural) puede ser de dos tipos: modo asincrénico y modo sincrono. En el primer caso, las
neuronas evallan su estado continuamente, segun les va llegando informacién, y lo hacen
de forma independiente. En el caso sincrono, la informacién también llega de forma

continua, pero los cambios se realizan simultdneamente.

Solano (1997), Hilera y Martinez (2000) y Gallardo (2009) coinciden en que existen siete
aspectos importantes sobre los que se basa la arquitectura de una RNA: un conjunto de
unidades de procesamiento, un estado de activacidon, un patrén de conectividad, una
funcion de activacién, una funcién de salida, una regla de aprendizaje y una regla de

propagacién. Ugalde (1997) agrega un octavo componente: ambiente.

Unidades de procesamiento

Se le llama arquitectura de una red neuronal a la estructura de interconexién del conjunto

de nodos que componen la red, y que se organizan en capas.

Se conoce como capa o nivel a un conjunto de neuronas cuyas entradas provienen de la
misma fuente (que puede ser otra capa de neuronas) y cuyas salidas se dirigen al mismo

destino (que puede ser otra capa de neuronas).

Para el caso de los modelos mas simples de RNA se puede encontrar una capa de entrada
(input), y una capa de salida (output). Conforme fue avanzando el estudio de las RNA se
vio la necesidad de incorporar capas intermedias, también llamadas ocultas, las cuales

procesan la informacion dentro del sistema, pero, no son visibles desde fuera del mismo.

El nimero de nodos en la capa de entrada depende de las entradas consideradas para
establecer un patrén entre la representacién de la entrada y la de la salida. El nimero de
nodos en la capa intermedia varia estableciéndose en muchos casos mediante prueba y
error para elegir el nUmero mas conveniente. El nimero de nodos en la capa de salida

depende del nimero de categorias que tenga la misma. Dentro de cada capa se incluye
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una funcién de activacion o de transferencia, la cual debe satisfacer algunas

especificaciones necesarias para resolver el problema (Gallardo, 2009).

Estados de activacion

De acuerdo con Hilera y Martinez (2000) todas las neuronas que componen la red se
hallan en cierto estado. En una visién simplificada, se puede decir que hay dos posibles
estados, reposo y excitado, a los que se denominan globalmente estados de activacion, y a
cada uno de los cuales se le asigna un valor. Los valores de activacion pueden ser
continuos o discretos. Ademas, pueden ser limitados o ilimitados. Si son discretos, suelen
tomar un conjunto pequefio de valores o bien valores binarios. En notacién binaria, un
estado activo se indicaria por un 1, y se caracteriza por la emisién de un impulso por parte
de la neurona (potencial de accién), mientras que un estado pasivo se indicaria por un 0, y
significaria que la neurona estd en reposo. En otros modelos se considera un conjunto
continuo de estados de activacidn, en lugar de sélo dos estados, en cuyo caso se les asigna

un valor entre [0,1] o en el intervalo [-1,1].

Patron de conectividad

Una conexién es una linea Unica de comunicacién que va de una unidad de envio a una
unidad receptora. Hay dos tipos de conexiones: excitacion, que tienden a causar el disparo
(activacion) de las unidades (representado por un valor positivo), e inhibidores, que
tienden a prevenir el disparo (desactivaciéon) de la unidad (representado por valores

negativos).

El patréon de conectividad entre unidades indica como estas unidades estdan conectadas
entre si y el tipo de conexidn utilizado. Las conexiones que unen a las neuronas que
forman una red neuronal artificial tienen asociado un peso, que es el que hace que la red
adquiera conocimiento. Este peso controla la fuerza de las sefales de entrada a la unidad,

y se denota por wj;, donde i representa la unidad receptora y j la unidad emisora.
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Suele utilizarse una matriz W con todos los pesos wj; que reflejan la influencia que sobre la
neurona j tiene la neurona i. W es un conjunto de elementos positivos, negativos o nulos.
Si w; es positivo, indica que la interaccion entre las neuronas i y j es excitadora; es decir,
siempre que la neurona i esté activada, la neurona j recibird una sefal de i que tendera a
activarla. Si w; es negativo, la sinapsis sera inhibidora. En este caso, si i esta activada,
enviara una sefial a j que tenderd a desactivar a ésta. Finalmente, si wj= 0, se supone que

no hay conexion entre ambas.

Regla de propagacion

Considérese y; como el valor de salida de una neurona i en un instante dado. Una neurona
recibe un conjunto de sefiales que le dan informacidn del estado de activacién de todas
las neuronas con las que se encuentra conectada. Cada conexidén (sinapsis) entre la
neurona i y la neurona j estd ponderada por un peso wj. Normalmente, como
simplificacién, se considera que el efecto de cada sefial es aditivo, de tal forma que la
entrada neta que recibe una neurona (potencial postsindptico) Net; es la suma del

producto de cada sefal individual por el valor de la sinapsis que conecta ambas neuronas:

Netj = Z Wijyi
i

Esta regla muestra el procedimiento a seguir para combinar los valores de entrada a una
unidad con los pesos de las conexiones que llegan a esa unidad y es conocida como regla

de propagacién.

Esta regla establece la forma en la cual la informacién se extiende a la RNA. La regla toma
el vector de salida y(t) y lo combina con las matrices de conectividad w(t) para producir

una red para cada tipo de entrada a la RNA.

En un modelo simple, la regla de propagacién puede ser considerada como el patrdon de

conectividad.
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Funcidn de activacion

Asi como es necesaria una regla que combine las entradas a una neurona con los pesos de
las conexiones, también se requiere una regla que combine las entradas con el estado
actual de la neurona para producir un nuevo estado de activaciéon. Esta funcién f produce
un nuevo estado de activacién en una neurona a partir del estado (a;) que existia y la

combinacion de las entradas con los pesos de las conexiones (Net;).

Dado el estado de activacién aj(t) de la unidad u; y la entrada total que llega a ella Net;, el
estado de activacion siguiente, aj(t+1), se obtiene aplicando una funcién f, llamada funcién

de activacion.
a; (t+1) = f(ai(t), Net;)

En la mayoria de los casos, f es la funcidn identidad, por lo que el estado de activacién de
una neurona en t+1 coincidira con el Net de la misma en t. En este caso, el parametro que
se le pasa a la funcidn de salida, f, de la neurona serd directamente el Net; el estado de
activacidon anterior no se tiene en cuenta. Segun esto, la salida (y;) de una neurona i

quedard segun la expresion:
n
yi(t+1) = f(Net;) = f(Z, 1Wijyj(t))
]=

Por tanto, se puede considerar la funcién f, indistintamente como funcidon de
transferencia o de activacion. Ademds, normalmente la funcidn de activacion no esta
centrada en el origen del eje que representa el valor de la entrada neta, sino que existe
cierto desplazamiento debido a las caracteristicas internas de la propia neurona, ya que,
no es igual en todas ellas. Este valor se denota como 8;y representa el umbral de

activacion de la neurona i.

yi(t+1) = f(Net; — 0;) = f(zrll 1Wijyj(t) —0,)
j=
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Funciones de salida

Entre las unidades o neuronas que forman una red neuronal artificial existe un conjunto
de conexiones que unen unas a otras. Cada unidad transmite sefiales a aquellas que estan
conectadas con su salida. Asociada con cada unidad hay una funcién de salida que

transforma el estado actual de activacion en una sefal de salida.

De acuerdo con Gallardo (2009) existen cuatro funciones de transferencia tipicas que
determinan distintos tipos de neuronas: funcién escaldn, funcion lineal y mixta, funcidn

sigmoidal y funcién gaussiana.

Funcion escalén (hardlim). Cuando se utiliza este tipo de funcion en los modelos de RNA
se obtienen salidas con valores de 1 6 0, lo cual va a depender de si el valor sinaptico es
positivo o negativo (Figura 3). Esta funcién se utiliza en modelos de redes neuronales

simples como por ejemplo el perceptrén monocapa. Esta funcién es de la forma:

Osix <0

1six =20

Funcion identidad (purelin). El nivel de activacién es pasado directamente como salida. Se
usan en diferentes tipos de modelos de RNA, incluidas las redes lineales y las salidas de las

capas de la red funcién de base radial. Esta funcion es de la forma y = x (Ver figura 3).

Funcion sigmoidal. Se trata de una curva con forma de s (sigmoide), siendo el rango de

1
1+ e~ %

salida un valor entre Oy 1 (Figura 3). Su forma es la siguiente: y =

Funcién Softmax. Es una funcién exponencial, con resultados normalizados de modo que
la suma de las activaciones a través de la capa es 1. Puede utilizarse en la capa de salida de
perceptrén multicapa, para problemas de clasificacion de mas de dos clases, de modo que

las salidas puedan ser interpretadas como probabilidades de membrecia. Su forma es la

e

xi

siguiente: y = peT (Ver Figura 3).
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Figura 3: Funciones de transferencia utilizadas en los modelos de Redes Neuronales Artificiales
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Fuente: Gallardo (2009, p.15).

Regla de aprendizaje

El proceso de aprendizaje consiste en hallar los pesos que codifican los conocimientos.
Una regla de aprendizaje hace variar el valor de los pesos de una red hasta que estos
adoptan un valor constante (dw/dt=0); cuando esto ocurre se dice que la red ya ha

aprendido (Sotolongo y Guzman, 2001).

Al igual que el funcionamiento de una red depende del nimero de neuronas de las que
disponga y de como estén conectadas entre si, cada modelo dispone de sus propias
técnicas de aprendizaje. Virtualmente todas las reglas de aprendizaje para un modelo de
RNA pueden ser consideras como una variante de la regla de aprendizaje de Hebb. La

version mas simple de la regla de Hebb es:

Awij = ain
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donde « es la constante de proporcionalidad que representa la tasa de aprendizaje.

Tipos de aprendizaje

Las RNA deben utilizar una regla de aprendizaje o algoritmo de entrenamiento, es decir,

un procedimiento para entrenar a la red para que esta realice una determinada tarea. De

acuerdo con Gallardo (2009) las reglas de aprendizaje se pueden clasificar de acuerdo a

tres categorias:

1. Aprendizaje supervisado: para utilizar este tipo de aprendizaje es necesario tener

un conjunto de ejemplos mediante los cuales la red aprende el patrén de los datos.
Ademas es necesario tener la capa de entrada y la salida correcta; es decir, el
patron de los datos se establece a partir de los datos de entrada y la salida correcta
de la red. Basicamente se trata del problema estadistico de discriminacion.

Aprendizaje no supervisado: las entradas y salida son modificadas con base en la
entrada, extrayendo caracteristicas de los conglomerados que se conformen.
Basicamente se trata del problema estadistico de generar conglomerados.

Aprendizaje reforzado o por reforzamiento: se encuentra entre el aprendizaje
supervisado y el no supervisado con la novedad de que el aprendizaje se da
externamente y son favorecidas aquellas acciones dirigidas al éxito y

desfavorecidas aquellas dirigidas al fracaso.

Ambiente

El entorno en el que el sistema va a funcionar es representada por un conjunto de

patrones de entrada (vectores) que van a ser aprendidos por la RNA.

2.2.2.6 Proceso de trabajo de las redes neuronales

De acuerdo con Calvo (2004), el proceso de trabajo de las redes neuronales se detalla en

los siguientes siete pasos.



El punto de partida lo constituye la incorporacion de un conjunto de datos.
Después se desarrolla la arquitectura neuronal, es decir, se selecciona el modelo y
tipo de red, el nUmero de variables dependientes e independientes, el nimero de
capas y el numero de neuronas.

Se produce a la fase de aprendizaje o estimacién del modelo. Una vez desarrollada
la arquitectura, el conjunto de datos es aplicado al modelo para que la red aprenda
a identificar las caracteristicas propias del fendmeno en estudio.

Terminado el proceso anterior, con el modelo entrenado, se ejecuta una segunda
prueba o fase de test para calificar de mejor forma la red y queda preparada para
la siguiente fase.

Se observa la validez de los datos. Esto se logra al comparar los resultados de las
fases de entrenamiento y test con los resultados reales que se deberian obtener.
Esta comparacidn se hace necesaria ya que, es la manera de aceptar o rechazar el
modelo via cuantificacion del error de prediccién obtenido versus el limite
permitido por los investigadores.

Si la cuantificacion de error no es aceptable se realizan ajustes mediante nuevos
patrones de test que calibran la red hasta que el error obtenido sea aceptable.

Una vez hecha la calibracion y obtenido un modelo que refleje adecuadamente el

fendmeno, la red queda preparada para entrar en operacion.

2.2.2.7 Tipos

Segun el tipo de arquitectura y funciones que se utilicen, existen diversos modelos de

redes neuronales artificiales. Los modelos mas conocidos se clasifican en supervisados y

no supervisados. Dentro de los primeros se tienen los modelos mas simples y las que mas

se utilizan: Perceptrdn, Back-propagation BP, Adalina, LVQ, GRNN, Perceptron Multicapa,

Madalina. Dentro de los no supervisados los mas comunes son el de Realimentacién de

Hopfield y el Unidireccional de Mapas de Kohonen. En general, el modelo mas utilizado en
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la actualidad es el de la Red Back-propagation, con diversos algoritmos de entrenamiento

(Cevalloa, 2004).

La aplicacion de redes neuronales que serd objeto de la presente tesis es la
correspondiente a prediccién, ya que, la finalidad es desarrollar un modelo de
prondsticos. En este sentido, el tipo de red neuronal que se ha utilizado con mayor éxito
en la prediccidn es la red Back-propagation (Propagacién hacia atras), la cual se describird

a continuacion.

2.2.2.8 Red neuronal de propagacion hacia atras (Back-propagation)

El algoritmo de propagacion hacia atrds, o retropropagacién fue desarrollo por
Rummelhart y McClelland (Universidad de California en San Diego), en 1986. Este
algoritmo se puede aplicar en modelos de redes con mas de dos capas de células y
permite la representacion interna del conocimiento que es capaz de organizar en la capa
intermedia de las células para conseguir cualquier correspondencia entre la entrada y la

salida de la red.

En una red de propagacidn hacia atrds todas las unidades de proceso interfieren en una
diminucidn del error (no solo las de salidas), por medio de la modificacién de sus pesos; de

ahi que el trabajo es dividido en muchas pequefias tareas que cada neurona realiza.

De forma simplificada, el funcionamiento de esta red consiste en un aprendizaje de un
conjunto predefinido de pares de entradas-salidas dados como ejemplo, empleando un

ciclo propagacidén-adaptacion de dos fases:

* Primero se aplica un patrén de entrada como estimulo para la primera capa de las
neuronas de la red; este se va propagando a través de todas las capas superiores
hasta generar una salida; luego se compara el resultado obtenido en las neuronas
de salida con la salida que se desea obtener y se calcula un valor del error para

cada neurona de salida.
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A continuacidén, estos errores se transmiten hacia atras, partiendo de la capa de
salida, hacia todas las neuronas de la capa intermedia que contribuyan
directamente a la salida, recibiendo el porcentaje de error aproximado a la
participacion de la neurona intermedia en la salida original. Este proceso se repite,
capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido un error que
describa su aportacion relativa al error total. Basandose en el valor del error
recibido, se reajustan los pesos de conexidn de cada neurona, de manera que en la
siguiente vez que se presente el mismo patrdn, la salida esté mas cercana a la

deseada; es decir, el error disminuya.

De acuerdo con Hilera y Martinez (2000), la finalidad del algoritmo Back-propagation es

determinar el ajuste necesario en los pesos de la red neuronal para disminuir el error,

para lo cual se utilizan las siguientes férmulas.

wji (t + 1) = w;; (£) + [Awy (¢ + 1)]

Donde:

8y = (dpj - ypi) * f(net;), siU;esunaneurona de salida.

8,j = (Zk 8pi wij) * f(net;) ; siU;no es una neurona de salida.

De acuerdo con Freeman y Skapura (1993) e Hilera y Martinez (2000) los siguientes son los

pasos y férmulas a utilizar para aplicar el algoritmo de entrenamiento.

1.

Inicializar los pesos de la red con valores aleatorios.

2. Presentar un patrén de entrada, Xp: Xpl, Xp2,Xp3,.....,.Xpn, y especificar la salida

deseada que debe generar la red di, d2, d3,.....dm (si la red se utiliza como un
clasificador, todas las salidas deseadas seran cero, salvo una, que sera la de la clase

a la que pertenece el patrén de entrada).
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3. Calcular la salida actual de la red, para ello se presentan las entradas a la red y se
va calculando la salida que presenta cada capa hasta llegar a la capa de salida, ésta
serd la salida de lared y1, y2, y3, ..., ym. Los pasos son los siguientes:

a) Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas procedentes de

las neuronas de entrada.
i coth — YN R h
Para una neuronaj oculta: net,; = ;-1 Wj;Xp; + 6;

En donde el indice h se refiere a magnitudes de la capa oculta (hidden); el
subindice p, al p-ésimo vector de entrenamiento, y j a la j-ésima neurona

oculta. El término 8 puede ser opcional, pues actla como una entrada mas.

b) Se calculan las salidas de las neuronas ocultas.

_ fh h
Ypj = fj (nety;
c) Se realizan los mismos célculos para obtener las salidas de las neuronas

de salida (capa u output).

L
o _— o o
netp, = Z Wi iVpj + 0y,
j=1

4. Calcular los términos de error para todas las neuronas. Si la neurona k es una

neurona de la capa de salida, el valor de la delta es:

Opr = (dpk — ka)fko,(netgk)

Si la neuronaj no es de salida, la expresién obtenida en este caso es

h _ rh’ h 0 0
Opj = fi" (nety, Z(Fpkwkj
k

Donde se observa que el error en las capas ocultas depende de todos los términos

de error de la capa de salida. De aqui surge el término propagacién hacia atras.
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5. Actualizacion de pesos. Para ello, se utiliza el algoritmo recursivo, comenzando por
las neuronas de salida y trabajando hacia atras hasta llegar a la capa de entrada,

ajustando los pesos de la forma siguiente:
Para los pesos de las neuronas de la capa de salida:

Y para los pesos de las neuronas de la capa oculta:

h — ,h h . h _ h

En ambos casos, para acelerar el proceso de aprendizaje, se puede afadir un

término momento de valor fwy;(t) — wy;(t — 1)) en el caso de la neurona de

salida, y ﬁw}’i(t) — wj’{(t — 1)) cuando se trata de una neurona oculta.

6. El proceso se repite hasta que el término de error resulta aceptablemente

pequeiio para cada uno de los patrones aprendidos.

2.2.3 Algoritmos genéticos (AG)

2.2.3.1 Definicion

Para Herrera, Lozano y Verdegay (1994) “los Algoritmos Genéticos son procedimientos
adaptativos para la busqueda de soluciones en espacios complejos inspirados en la
evolucion bioldgica, con patrones de operaciones basados en el principio darwiniano de

reproduccion y supervivencia de los individuos que mejor se adaptan al entorno en el que
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viven.” (snp) Estos algoritmos se utilizan con frecuencia para resolver problemas de

busqueda y optimizacion.

Asimismo estos autores consideraron que aunque existen muchas posibles variantes de
los AG, los mecanismos fundamentales bajo los cuales funcionan son: operar sobre una
poblacion de individuos, que inicialmente se genera de forma aleatoria, y cambiar en cada
iteracién la poblacion atendiendo a los tres siguientes pasos: (1) evaluacion de los
individuos de la poblacién, (2) seleccién de un nuevo conjunto de individuos vy
reproduccién sobre la base de su relativa conveniencia o adaptacion, y (3) recombinacién
para formar una nueva poblacién a partir de los operadores de cruce y mutacién. Los
individuos resultantes de estas tres operaciones forman la siguiente poblacién, iterando

este proceso hasta que el sistema cese de mejorar.

Para Ramirez (1999) los AG son algoritmos de busqueda fundamentados en la mecanica
de la seleccion natural y la genética de los seres vivos. Estos combinan la caracteristica de
supervivencia del mas fuerte dentro de una poblacién de individuos, utilizando un
estructurado, pero aleatorio, intercambio de informacién para conformar un

procedimiento de busqueda que contiene algo del instinto de los seres vivos.

Por su parte Gestal (s.f.) define los Algoritmos Genéticos como métodos adaptativos,
generalmente usados en problemas de busqueda y optimizacién de parametros, los cuales

estdn basados en la reproduccion sexual y en el principio de supervivencia del mas apto.

Ademads, Gestal hace mencién a la definicién dada por Goldberg, la cual describe como
mas formal y que definié a los AG como “algoritmos de busqueda basados en la mecdnica
de seleccion natural y de la genética natural. Combinan la supervivencia del mds apto
entre estructuras de secuencias con un intercambio de informacidn estructurado, aunque
aleatorizado, para constituir asi un algoritmo de busqueda que tenga algo de las

genialidades de las busquedas humanas" (Goldberg, 1989 citado por Gestal, s.f. p.2).
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2.2.3.2 Componentes

Para alcanzar la solucién a un problema se parte de un conjunto de individuos (que
constituyen las posibles soluciones del problema), los cuales pueden representarse como
un conjunto de parametros, denominados genes, que agrupados en una lista conforman
lo que se conoce como cromosomas. Normalmente estos cromosomas son representados
mediante modelos binarios {0,1}, sin embargo, esto no siempre es necesario, ya que,

también existen modelos para datos continuos.

Dentro de la terminologia relacionada con los AG hay varios términos que es importante
definir, con el fin de entender el proceso desarrollado por el algoritmo y los resultados de
su aplicacién. Entre estos términos, la Universidad del Pais Vasco sefiala como clave los
siguientes: tamafio de la poblacidn, poblacién inicial, funcién objetivo, seleccién, cruce y

mutacion.

Tamaiio de la poblacion: se refiere al nimero de soluciones que se van a estar analizando
en cada proceso de escogencia; este tamafio de poblacién no se va a variar dentro de las
diferentes iteraciones del modelo, ademads tiene la particularidad de que si es muy
pequefio puede dejar por fuera soluciones éptimas y por el contrario si es muy grande, va
a generar que exista un costo mucho mas alto en el proceso mismo de desarrollo del

algoritmo.

Poblacidn inicial: se refiere a las posibles soluciones con las que se va a iniciar el proceso
de trabajo, generalmente se determina aleatoriamente, de manera que no existan

subjetividades en el proceso.

Funcion objetivo: es aquella funcién de evaluacion de las alternativas de solucién; esta
funcion debe estar definida en términos de lo que se quiere optimizar, es decir, es a través
de esta funcién que se evalla cada una de las posibles soluciones, con el fin de encontrar

la solucién 6ptima.
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Seleccion: se refiere al proceso de escogencia de los padres para la realizacion de los
cruces; la funcién mas utilizada es la funciéon que se basa en la proporcionalidad con la
funcion objetivo, es decir que aquellas soluciones que generan mejores valores de la

funcion objetivo son las que se definen como padres para realizar las combinaciones.

Existen dos clasificaciones de los métodos de seleccion: los métodos dinamicos, donde las
probabilidades de escoger un individuo como padre varian en cada una de las iteraciones;
y los métodos estaticos, los cuales se mantienen constantes a través de las diferentes

iteraciones del algoritmo.

Cruce: este se refiere al proceso donde se combinan dos individuos para formar dos
individuos nuevos. Esto se realiza generalmente definiendo un punto de cruce de manera
aleatoria y posteriormente se intercambian las partes derecha de cada solucion de
manera que se obtienen dos nuevos individuos, los cuales se evaluan con base en la
funcién objetivo para determinan si se producen soluciones mejores producto de estas

combinaciones.

Mutacidn; se considera un operador basico, el cual proporciona un elemento de cambio
aleatorio en los individuos de la poblacidn, este cambio permite buscar mas puntos en el
espectro de soluciones y es especialmente efectivo cuando las soluciones evaluadas se

acercan mas al punto éptimo.

Existe un concepto adicional que se utiliza en algunos de los algoritmos genéticos, como lo
es el de la reduccidn, este proceso consiste en seleccionar un grupo mas reducido de
individuos para seguir trabajando, esto en un momento definido, con el fin de trabajar con
una poblacién mas pequefia. Esta reduccién se realiza generalmente por un proceso
elitista, de manera que aquellos individuos con mejores resultados en la funcién objetivo

son los que prevalecen.
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2.2.3.3 Metodologia

De acuerdo con lo definido por Zuniga (2004), los pasos para realizar un algoritmo

genético son:

Poblacion inicial

El proceso para el desarrollo del algoritmo parte de la definicion de una poblacidn inicial,
la cual debe tener un tamafio tal que abarque la mayor parte del espectro de busqueda de
posibilidades, que normalmente oscila entre los 20 y 200 individuos. Para ello, primero se
debe definir cémo estard representado cada individuo y luego se genera cada uno
mediante un proceso aleatorio, utilizando como posibles individuos todo el espectro de

solucién.

Evaluacion de individuos

Esta etapa permite definirle a cada individuo su fortaleza con respecto al resto de la
poblacion. Para esto se debe definir la funcidén objetivo, que es la funcién que se desea
optimizar; esta puede ser tanto una funcidn de maximizacion de beneficios como una
minimizacién de costos. Matematicamente no hay requisitos mayores para esta funcién,
lo Unico que se requiere es que se pueda evaluar a lo largo del espacio de busqueda

establecido para el problema.

Seleccion

El proceso de seleccién consiste en definir los individuos que mejores resultados
presenten de acuerdo con el valor de la funcién objetivo, estos individuos son los que

participan en el proceso de recombinacién.
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Recombinacion o cruce

Este paso consiste en combinar los individuos escogidos, para buscar mejorar los
resultados. Este proceso se hace mediante el intercambio de genes entre los individuos
para formar otros nuevos, cuya cantidad de genes se define de manera aleatoria. Para
este proceso se respeta el mejor individuo de la seleccién anterior y se aplican los cruces
sobre los siguientes mejores, de manera que se respete la ley del mas fuerte, el cual
sobrevive invariable. Este paso permite buscar soluciones dentro del espectro cercano a
los mejores valores, con tal de explorar esta regién de solucién en busca de la solucién

Optima.

Una vez que se tienen estos nuevos individuos, se evalian mediante la funcién objetivo y

se organizan con respecto al valor resultante de la evaluacion.

Mutacion

Este operador se aplica modificando aleatoriamente alguno de los genes de uno o varios
individuos en particular, de manera que se tengan otros totalmente diferentes para ser
evaluados. El nimero de individuos a los que se les aplica la mutacién, asi como el nimero
de genes que se cambian y a los individuos que se les aplica, se definen de forma aleatoria
y una vez mas se respeta al mejor individuo, el cual permanece invariable para respetar su

capacidad de ser la mejor solucién encontrada hasta ese momento.

Evaluacion de nueva generacién

Esta nueva generaciéon de individuos obtenidos debe ser evaluada con respecto a la
funcion objetivo, de manera que se pueda determinar su capacidad para ser una solucidn

Optima para el problema.

Posteriormente se clasifican los individuos de acuerdo con su valor de la funcion objetivo y

se vuelven a aplicar los pasos de cruce y mutacién, hasta que los resultados obtenidos no
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mejoren significativamente los resultados y se pueda definir que el individuo determinado
con mejor valor de la funcidon objetivo es el 6ptimo global que mejor soluciona el

problema.

Es importante destacar que los individuos que se evalien dentro del algoritmo sean
soluciones factibles, para ello es necesario definir una poblacidn tal que no permita incluir
individuos que no sean factibles, o por el contrario se debe definir una funcién objetivo de
tal forma que los no factibles sean castigados en su valor, de manera que estos se vayan

descartando en el proceso de iteraciones de seleccion de individuos.

2.2.3.4 Aplicacién

Debido a la simplicidad de estos algoritmos y a la robustez de los resultados generados,
este proceso puede ser aplicado facilmente a cualquier problema de busqueda y

optimizacion, en cualquier campo.

De acuerdo con Zufiiga (2004), en el caso de problemas mas complejos, donde se necesita
realizar un analisis muy amplio de posibles soluciones o se requiere encontrar soluciones
muy puntales que generan excelentes resultados, el proceso iterativo continuo necesario
para encontrar estas soluciones puede volverse lento, para ello se han tratado de ubicar
nuevos métodos o formas de aplicacidn, tal es el caso del uso de parametros adaptativos,
algoritmos coevolutivos o hibridos, los cuales mezclan diversas técnicas del optimizacion;
también se ha utilizado el paralelismo para solucionar los problemas de tiempos de
convergencia, lo cual consiste en utilizar al mismo tiempo varios algoritmos dentro de otro
general, de manera que se puedan evaluar mayor cantidad de individuos en menos

tiempo y se pueda disminuir el tiempo necesario para obtener un éptimo global.

2.3 Marco Teorico

Son muy pocos los autores que han combinado teoria de prondsticos, con la teoria de
redes neuronales y de algoritmos genéticos en una sola obra, sobre todo por lo novedoso
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de las ultimas dos tematicas. Dificilmente un mismo autor ha incorporado los tres temas,

pero, si hay varios que al menos han combinado dos de los tres mencionados.

Adeli y Hung (1994) en el libro Machine Learning: Neural Networks, Genetic Algorithms,
and Fuzzy Systems, describieron el desarrollo de algoritmos de aprendizaje automatico
mediante la integracidn de las redes neuronales con otras tecnologias mejoraran

sustancialmente el rendimiento.

Rojas (1996) en su libro Neural Networks - A Systematic Introduction, incorporé un
capitulo correspondiente a los algoritmos genéticos y su relacién con las redes

neuronales.

Jain y Martin (1998) en el libro Fusion of Neural Networks, Fuzzy Systems and Genetic
Algorithms: Industrial Applications, integraron las redes neuronales, la légica difusa y los
algoritmos genéticos para el disefio de sistemas complejos que consideren técnicas de

computacion evolutiva.

Kurkova y otros (2001) en el libro Artificial Neural Nets and Genetic Algorithms,
presentaron puntos de vista tedricos y aplicaciones exitosas de redes neuronales

combinadas con algoritmos genéticos.

La mayoria de tedricos han introducido los algoritmos genéticos en la teoria de redes
neuronales, ya que, estos permiten mejorar el proceso de aprendizaje de las redes. Es
decir, en vez de utilizar el algoritmo Backpropagation, usado tradicionalmente para el

aprendizaje de la red, han utilizado un algoritmo genético para modificar los pesos.

Por otro lado, hay autores que han incorporado las redes neuronales en la teoria de
prondsticos, ya que, utilizaron las redes como un método novedoso de prondsticos en
diferentes campos: negocios, finanzas, etc., con el fin de considerar ciertas variables

cualitativas que los métodos tradicionales omiten.
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Zhang, Patuwo y otros (1998) en el articulo Forecasting with artificial neural networks: The
state of the art, presentaron el estado del arte de la utilizacién de las redes neuronales

para prondsticos.

Masters (1995) en su libro Neural, Novel & Hybrid Algorithms for Time Series abarcé tanto
la aplicaciéon practica de métodos de prondsticos tradicionales asi como técnicas

innovadoras que utilizaban redes neuronales y légica difusa.

Makridakis, Wheelwright and Hyndman (1997) en el libro Forecasting: Methods and
Applications, presentaron una amplia gama de métodos de prondstico, dentro de los que

incluyen las redes neuronales artificiales.

Reed y Marks (1999) en el libro Neural Smithing: Supervised Learning in Feedforward
Artificial Neural Networks, explicaron la forma de disefiar y construir redes neuronales

para aplicaciones de prondsticos mediante el reconocimiento de patrones.

Zhang (2004) en el libro Neural Networks in Business Forecasting presentd una serie de
estudios de casos para mostrar las aplicaciones innovadoras o exitosas de las redes
neuronales en muchas areas de negocios, asi como métodos para mejorar la red neuronal

para prondsticos.

Para el desarrollo del presente trabajo de investigacidon se partid de una perspectiva
tedrica donde se integraron las tres temdticas en cuestidn. Por un lado se partié del hecho
de que es posible realizar prondsticos utilizando la técnica de redes neuronales artificiales,
de forma que ademds de variables cuantitativas consideradas en los métodos
tradicionales de prondsticos, se incorporen variables cualitativas que permitan una mayor
precisién de las predicciones. Por otro lado, mediante los algoritmos genéticos se entrend
la red neuronal para facilitar el aprendizaje de la misma, y por consiguiente la obtencién

de proyecciones con un “menor error de prondstico” que con métodos tradicionales.
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CAPITULO IIl. MARCO METODOLOGICO

El capitulo 3 del trabajo de investigacion corresponde al marco metodoldgico. Este
capitulo estd estructurado en 7 apartados: tipo de estudio, sujetos y fuentes de
investigacion, variables, tipo de muestreo, tiempo y espacio, instrumentos, y tratamiento

de la informacion.
3.1 Tipo de estudio

De acuerdo con Grajales (1996) la investigacion se puede clasificar desde tres perspectivas

diferentes: segun la fuente de datos, segun la finalidad y segun la profundidad del estudio.

Segun la fuente de datos una investigacion se divide en documental, de campo o

experimental.

e La investigacién documental se realiza apoydndose en fuentes de caracter
documental, esto es, en documentos de cualquier especie.

e La investigacion de campo se apoya en informaciones que provienen entre otras,
de entrevistas, cuestionarios, encuestas y observaciones.

* La investigacidn experimental obtiene su informacién de la actividad intencional
realizada por el investigador y que se encuentra dirigida a modificar la realidad con

el propdsito de crear el fendmeno mismo que se indaga, y asi observarlo.
Segun la finalidad las investigaciones se dividen en bdsica y aplicada.

e La investigacion bdsica también recibe el nombre de investigacién pura o tedrica.
Se caracteriza porque parte de un marco teérico y permanece en él; la finalidad
radica en formular nuevas teorias o modificar las existentes, es decir, en

incrementar los conocimientos cientificos.
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e La investigacion aplicada, también llamada practica o empirica; se caracteriza
porque busca la aplicaciéon o utilizacidn de los conocimientos que se adquieren. Se
vincula con la investigacidn basica, pues depende de los resultados y avances de

esta ultima.

Segun la profundidad del estudio, la investigacién se divide en exploratoria, descriptiva o

explicativa.

* La investigacidn exploratoria se realiza con el propdsito de destacar los aspectos
fundamentales de una problematica determinada y encontrar los procedimientos
adecuados para elaborar una investigacion posterior.

* La investigacidon descriptiva utiliza el método de analisis; mediante esta se logra
caracterizar un objeto de estudio o una situacién concreta, sefialar sus
caracteristicas y propiedades. Ademas, puede servir de base para investigaciones
gue requieran un mayor nivel de profundidad.

* La investigacidn explicativa requiere la combinacién de los métodos analitico y
sintético, en conjugacién con el deductivo y el inductivo. Mediante este tipo de
investigacion se trata de responder o dar cuenta de los porqué del objeto que se

investiga.

Con base en lo anterior, la presente investigacion es de tipo documental, aplicada,
descriptiva y explicativa. Es documental porque para iniciar es necesario hacer una
revision detallada de libros, tesis y articulos con el fin de establecer los elementos teéricos
y metodoldgicos relacionados con redes neuronales y algoritmos genéticos. Es aplicada ya
que después de la investigacidn tedrica se desarrollan dos aplicaciones practicas para
proyecciones sobre pacientes con cancer hospitalizados en la CCSS. Es descriptiva ya que
para disefiar los modelos de redes neuronales es necesario describir detalladamente el

comportamiento del fendmeno de estudio; y finalmente es explicativa, ya que el modelo
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busca explicar cdmo las variables se relacionan para generar una salida determinada, es

decir, tiene un componente de inferencia estadistica.

Por otro lado, de acuerdo con Pita y Pértegas (2002) la investigacion cuantitativa es
aquella en la que se recogen y analizan datos cuantitativos sobre variables; trata de
determinar la fuerza de asociacién o correlacién entre variables, la generalizacion vy
objetivacion de los resultados a través de una muestra para hacer inferencia a una
poblacion de la cual toda muestra procede. Por otra parte, segin los mismos autores, la
investigacion cualitativa hace la descripcién de las cualidades de un fendmeno que son
estudiados mediante técnicas como la observacién participante y las entrevistas no

estructuradas. Se trata de obtener un entendimiento lo mas profundo posible.

Este proyecto corresponde a una investigacidon cuantitativa, ya que, el objetivo fue el
desarrollo de un modelo de prondsticos mediante redes neuronales, lo cual implica la
relacion de diferentes variables para obtener un resultado numérico de la proyeccién;
ademads se optimizaron las redes con algoritmos genéticos y se compararon con otros
modelos tradicionales analizando los errores de prondsticos, medido todo en términos

cuantitativos.

A pesar que la investigacion es cuantitativa tiene un componente cualitativo, utilizado
para identificar las variables que podrian afectar el modelo de proyeccidén, mediante las
entrevistas no estructuradas con expertos en el tema de redes neuronales, asi como en el
tema de la salud y de la incidencia en esta de variables socioecondmicas que se podrian

incluir en el analisis.
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3.2 Sujetos y fuentes

3.2.1 Sujetos

Los sujetos de esta investigacion son los pacientes con cancer internados en los diferentes
hospitales de la Caja Costarricense de Seguro Social. El objetivo es que el modelo de redes
neuronales permita hacer proyecciones sobre este tipo de pacientes, como la cantidad de
casos nuevos hospitalizados por mes o la estancia de hospitalizacién de los mismos, razén
por la cual fue necesario analizar las variables internas y externas que afectan a este tipo

de pacientes.

Se tomaron en cuenta pacientes de todas las edades, de ambos sexos, cuyo diagndstico
principal para la hospitalizacidon fuera cualquiera de los posibles tumores malignos que
existen, de acuerdo con la Clasificacion Internacional de Enfermedades, en su décima

edicién (CIE 10).
3.2.2 Fuentes

Para el disefio tedrico y aplicacion metodoldgica del modelo de redes neuronales la fuente
de informacidn principal fue la recopilacidon bibliografica, por medio de la consulta de
libros, tesis, revistas, articulos e Internet. Adicionalmente se realizd una entrevista no

estructurada a expertos en el area técnica y en el tema de analisis.

Para el disefio funcional del modelo, la fuente de informacion principal correspondio a la
base de datos de egresos hospitalarios de la Caja Costarricense de Seguro Social, en la cual
se dispone de informacién de los pacientes hospitalizados con cancer atendidos en dicha
Institucion. El acceso a esta base de datos se realizé por medio del Area de Estadistica en

Salud de la CCSS, la cual facilitd los datos de manera digital.
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Esta base de datos estd constituida por 98 variables y tiene informacién sobre 119132
egresos de pacientes con cancer, para el periodo comprendido entre los afios 1997 y

2010.

Adicionalmente, para el estudio de las variables macroecondémicas y sociales que afectan
el fendmeno en estudio se consultaran fuentes como el Ministerio de Planificacion
(MIDEPLAN), el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) y el Programa de
Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD). Los datos fueron obtenidos por medio de

Internet, en las paginas Web de estas instituciones.

Finalmente, se realizd una triangulacion de resultados: los que genera el modelo con base
en los datos que lo alimentan, los que genera un programa computacional especializado y

los datos reales de pacientes con cancer atendidos en la CCSS.
3.3 Tiempo y espacio del proyecto

El proyecto estd definido en el contexto del afio 2011, en donde se utilizé como base de
andlisis y complemento de la misma, las investigaciones y procedimientos que se
encontraron debidamente documentados y publicados a ese momento, especialmente
sobre los temas involucrados en el trabajo que son de mas reciente desarrollo, como las
redes neuronales, los algoritmos genéticos y la interaccién que se pueda generar entre

ellos.

Por otro lado, para la construccién y entrenamiento del modelo, se utilizaron datos sobre
los pacientes con cancer hospitalizados en la CCSS en los ultimos 14 afios (1997-2010) asi
como los datos sobre las variables macroecondmicas y sociales del pais de los ultimos 17
afios (1994-2010). Se analizaron estos periodos, ya que, sobre estos son las que las

instituciones consultadas tienen datos disponibles.
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Para analizar la efectividad del modelo, es decir para realizar la comparacién con los
métodos tradicionales, se utilizaron los datos del afio 2010, por lo que este periodo no se

incluyd en la construccién ni entrenamiento del modelo, en esta fase.

En cuanto al espacio de la investigacion, el modelo de redes neuronales desarrollado es
para realizar proyecciones sobre pacientes con cdncer atendidos en los servicios de
hospitalizacion en la CCSS, especificamente sobre la cantidad de casos nuevos de
pacientes hospitalizados en dicha institucién por mes, y sobre la cantidad de dias de
hospitalizacion de estos pacientes. Sin embargo, la metodologia aplicada, permite que se
creen las bases para desarrollar aplicaciones posteriores sobre otras caracteristicas de los

pacientes con cancer, o sobre otro tipo de patologias diferentes al cancer.

Incluso, con algunas consideraciones adicionales, el modelo podria aplicarse en otras
organizaciones, nacionales o internacionales, de diferentes tipos de industria, para realizar

proyecciones sobre demanda.

3.4 Variables

Dentro del proyecto hay un apartado correspondiente al andlisis de las variables que
afectan el fenédmeno de estudio, pero, para una mejor comprensién del mismo y de todo
el proceso de construccidn, entrenamiento y evaluaciéon del modelo de redes neuronales
en el siguiente cuadro se presenta la conceptualizacién, operacionalizacion e

instrumentalizacion de las mismas.
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Cuadro 2: Variables de la investigacién

Variable

Definicion conceptual

Definicion operacional

Definicion instrumental

Relacionadas con los pacientes con cancer

Centro de Salud

Se refiere al hospital
de la C.C.S.S por el
cual ingreso el
paciente con cancer.

Se seleccionaron los 12 centros
de salud que atendieron la
mayor la cantidad de casos en
el periodo 1997 a 2010 (91,1%
del total); los casos de otros
centros no fueron
considerados, con el fin
disminuir la variabilidad.

Esta variable es obtenida de la
base de datos de egresos
hospitalarios, sin  embargo,
aunque su codificacién original
incluye 4 digitos, para efectos
del desarrollo de la investigacion
se recodificd con ndmeros del 1
al 12 (correspondientes a los
centros seleccionados).

Se refiere al sexo de

En el estudio se contemplan
tanto hombres como mujeres.
La simbologia para el hombre

Esta variable se obtiene de la
base de datos de egresos
hospitalarios, y se utiliza Ia

Sexo cada paciente con | es la letra “M” maylscula | . " e
. . . siguiente codificacion: para el
cancer. (masculino) y para la mujer la i
wpn , hombre el niumero 1 y para la
letra F mayuscula . ,
. mujer el nimero 2.
(femenino).
Esta variable es obtenida de la
. . base de datos de egresos
Se consideran los pacientes de . . .
hospitalarios, sin  embargo,
todas las edades que e s ..
) o aunque su codificacién original
Se refiere a los afos | presentaron un egreso de los es de 5 digitos (horas, dias
de vida del paciente | hospitales de la CCSS en el meses aﬁosgcientos de,aﬁos)l
Edad del | con cancer en el | periodo 1997-2010. Sin ! ’ ’
. o para efectos del proyecto se
paciente momento del egreso | embargo, para disminuir la , o f
. o recalculd a afos corrientes vy
del hospital de la | variabilidad de la red se . e
. posteriormente se recodificé con
C.CS.S. agruparon los pacientes en 20 K
, numeros  del 1 al 20
categorias, con rangos de 5 .
" (correspondientes a las 20
afios cada una. ,
categorias o rangos de edades
establecidos).
. , Para efectos de la presente | Esta variable es obtenida de la
Se refiere al pais en el | . S .
. ., ) investigacion se consideran | base de datos de egresos
Pais de | que nacid el paciente . . . S,
. , todos los pacientes | hospitalarios, y su codificacion
nacimiento con cancer que | . ) , . e
. independientemente de su pais | responde a la identificacion
ingresa a la CCSS. . . . .
de nacimiento- internacional de cada pais.
Esta variable es obtenida de la
Aunque la residencia incluye | base de datos de egresos
Se refiere al lugar en | tanto la provincia como el | hospitalarios, sin  embargo,
cual habita el paciente | cantdn y el distrito, con el fin | aunque su codificacién original
Residencia con cancer al ingresar | de disminuir la variabilidad de | incluye 5 digitos, para este
en uno de los centros | los datos, en este proyecto se | proyecto se recodificé con

de salud dela C.C.S.S.

considera Unicamente el

canton.

nimeros del 1 al 81 (numero
total de cantones que tiene
nuestro pais).
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Variable

Definicion conceptual

Definicion operacional

Definicion instrumental

Area de ingreso

Se refiere al area de
atencién en el centro
de salud por la cual
ingresa el paciente
con cancer.

Cuando un paciente con cancer
ingresa a uno de los centros de
salud de la C.CS.S, puede
hacerlo por tres areas posibles:
consulta externa, urgencias y
nacimientos.

Esta variable es obtenida de la
base de datos de egresos
hospitalarios 'y tiene una
codificacién con numeros del 1
al 3 (1 para consulta externa, 2
para urgencias y 3 para
nacimientos)

Servicio de
ingreso

Se refiere al servicio
del centro de salud en
el cual el paciente con
cancer fue atendido
después de haber
ingresado.

Hay 9 posibles servicios por los
cuales puede ingresar un
paciente con cdncer, para
efectos de esta investigacion e
consideran los pacientes
ingresados por cualquiera de
estos 9 servicios.

Esta variable es obtenida de la
base de datos de egresos
hospitalarios y se utiliza Ia
siguiente codificacion: Medicina

(1), Cirugia (2), Gineco-
obstetricia (3), Pediatria (4),
Cirugia Mayor Ambulatoria (6),
Psiquiatria (7), Cuidados
intensivos en medicina (8),

Cuidados intensivos quirurgicos
(9), Cirugia Vespertina (11).

Especialidad de
ingreso

Se refiere a la
especialidad de las

ciencias de la salud
que atendio
inicialmente al

paciente con cancer
que ingreso a la CCSS.

Hasta la fecha se tienen
identificadas 71 especialidades
de ingreso a los centros de
salud de la CCSS. En este
proyecto se consideran todas
las posibilidades.

Esta variable es obtenida de la
base de datos de egresos
hospitalarios y se utiliza una
codificacién del nimero 1 al 91,
vya que, hay 20 especialidades
que dejaron de considerarse
como tales y se excluyeron.

Se refiere al nimero
de ocasiones en que
un paciente con

Se contabilizan todos los

La codificacién de esta variable
es numérica, iniciando en 1
hasta la cantidad final de

Ingresos , . ingresos del paciente en los 14 | . . .
) cancer ha ingresado a | . .| ingresos previos por paciente. La
previos afios que incluye el estudio - . .
los centros de salud (1997-2010) misma es obtenida directamente
de la C.C.S.S antes del de la base de datos de egresos
ingreso actual hospitalarios.
Existen mas de 450 . .
. , Esta variable es obtenida de la
clasificaciones para el cancer.
o . base de datos de egresos
. . Para disminuir la variabilidad se . . .
Se refiere al tipo de . hospitalarios, sin  embargo,
. o seleccionaron los 20 e .
. - cancer principal sobre | . - aunque su codificacién original
Diagnostico diagndsticos que se -
o el cual fue es alfanumérica (una letra y tres
principal . . presentaron en la mayor la .
diagnosticado el . . numeros), para este proyecto se
. cantidad de casos en el periodo i g .
paciente. recodificd con numeros del 1 al

1997 a 2010 (66% del total); los
casos de otros tipos de cancer
no fueron considerados

20 (correspondientes a los tipos
de diagnéstico seleccionados).
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Variable

Definicion conceptual

Definicion operacional

Definicion instrumental

Estancia
preoperatoria

Se refiere a la
cantidad de dias que
pasan desde que el

paciente ingresa al
centro de salud hasta
que es intervenido

quirdrgicamente
debido a que se le
diagnostico cancer

La estancia preoperatoria se
cuenta a partir del dia O (dia de
ingreso) hasta el dia previo a la
operacién. Para efectos de la
presente investigacién se hizo
una agrupacién de los dias en 8
categorias: 0a 5, 5 a 10, 10 a
15, 15 a 30, 30 a 45, 45 a 60,
60-90, mas de 90.

Esta variable es obtenida de la
base de datos de egresos
hospitalarios. Esta variable fue
recodificada con numeros del 1
al 8 (correspondientes a cada
categoria o rangos de dias).

Procedimiento
realizado

Se refiere al tipo de
procedimiento
(médico o quirdrgico)
que se le realiza al
paciente
posteriormente a que
se le diagnostica con
algun tumor maligno.

Hasta la fecha se tienen
identificadas 3499 tipos de
procedimientos. En este

proyecto se consideran todas
las posibilidades.

Esta variable es obtenida de la
base de datos de egresos
hospitalarios y tiene una
codificacién del numero 1 a al
9999.

Condicion  de
salida

Se refiere a la causa
del egreso del
paciente con cancer
del centro de salud de
la CCSS.

Hay 7 posibilidades de egreso:
indicacion médica, exigida,
fuga, trasferido, fallecido con
autopsia, fallecido sin autopsia
y fallecido traslado forense. En
este proyecto se consideran las
7 posibilidades.

Esta variable es obtenida de la
base de datos de egresos
hospitalarios y estd codificada
con numeros del 1 al vy
(correspondientes a cada
posibilidad en el orden indicado
en la definicidn operacional).

Cause basica de
muerte

Se refiere al tipo de
cancer que causé la

muerte de los
pacientes con céancer
que egresaron

fallecidos de los
centros de salud de la
CCSS.

Al igual que en el caso de los
diagndsticos,  existen 450
posibles causas de muerte. En
esta investigacion se
consideran todas.

Esta variable es obtenida de la
base de datos de egresos
hospitalarios, y su codificacién es
alfanumérica (una letra y tres
nimeros).

Estancia total

Corresponde al
numero de dias de
hospitalizacién de los
pacientes con cdancer
atendidos en la CCSS.

Esta variable se calcula
restando la fecha de egreso del
paciente a la fecha de ingreso.
Es decir se cuentan los dias
desde que el paciente ingreso
hasta que egreso. Para efectos
del proyecto se crearon 20
categorias con rangos de 5 dias
cada una, con el fin de
disminuir la variabilidad de la
red.

La fuente de informacién para el
calculo de esta variable es la
base de datos de egresos
hospitalarios de la C.C.S.S. Esta
variable tiene una codificacidn
con numeros del 1 al 20
(correspondiente a las 20
categorias definidas).
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Variable

Definicion conceptual

Definicion operacional

Definicion instrumental

Casos nuevos

Se refiere al numero
de casos nuevos de
pacientes con cancer
hospitalizados  cada
mes en la CCSS.

Se calcula sumando la cantidad
de pacientes con cancer que
ingresaron por primera vez a
un centro de salud de la C.C.S.S
en cada mes.

La fuente de informacién para el
calculo de esta variable es Ila
base de datos de egresos
hospitalarios de la C.C.S.S.

Relacionadas con los variables macroecon

O6micas y sociales que afectan el fendmeno de estudio

Esperanza de

vida al nacer.

Corresponde a los
afios esperados de
vida de una persona
nacida en Costa Rica.

Se calcula como el promedio
ponderado de los afios que
vive una persona, por lo que se
expresa en términos de
ndmeros continuos, ya que,
puede incluir decimales.

Los datos que se utilizan son
obtenidos del MIDEPLAN vy el
PNUD

Su cdlculo corresponde al
numero de defunciones por

Corresponde a la tasa | cada mil habitantes. Esta . e
Tasa general de de  defunciones en | variable se  expresa  en Los datos utilizados en el analisis
mortalidad. . I P , son obtenidos del MIDEPLAN.
Costa Rica términos de numeros
continuos, ya que, puede
incluir decimales.
Se estable con base en censo
nacional ue se realiza
Corresponde al total o a
. periddicamente, en el cual se - .
Cantidad de | de personas que Los datos utilizados provienen
-, . L cuentan cada una de las
Poblacion. habitan el territorio ) del INEC
. personas que habitan en el
nacional , ,
pais. Se expresa en numeros
enteros.
- . Este indice es calculado por el
Es un indicador social . o,
- PNUD mediante la aplicacion -
. estadistico compuesto . . Los datos utilizados son
Indice de B} de diferentes instrumentos que .
por tres parametros: . . obtenidos del MIDEPLAN, que
Desarrollo . miden el nivel de desarrollo de . .
vida larga y saludable, , hace referencia a los informes
Humano. los paises de todo el mundo.

educacién y nivel de
vida digno.

Esta variable se expresa con
numeros continuos entre Oy 1.

del PNUD.

Esta variable esta definida
. . Corresponde a la | como el orcentaje  del .
Inversién Social inversiZn del pais en el | Producto InteF;no Bruio (P1B) Los  datos  utilizados  son
en Salud. P , . obtenidos del MIDEPLAN
tema de salud que el pais invierte en
programas de salud.
Esta variable se mide como la
. tasa bruta de escolaridad para
Corresponde al nivel ., . .
Tasa de . educacidon diversificada, es .
. educativo de la . . Los datos son obtenidos del
escolaridad vy . . decir el porcentaje de Ia
. . poblacién  residente . . . MIDEPLAN
nivel educativo. en el pais poblacién que tiene concluida

la  educacion  diversificada

(colegio)
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Variable

Definicion conceptual

Definicion operacional

Definicion instrumental

Se refiere a la

Cobertura cobertura que tiene .

s , . Corresponde al porcentaje de .
Régimen de | en el pais el régimen la poblacién del pafs aue estd Los datos son obtenidos del
Enfermedad vy | de enfermedad vy cut?ierta ordichopré i:”nen MIDEPLAN.

Maternidad. maternidad de la P & ’
CCSS.
Esta medido por el coeficiente
Corresponde a la . L
. e de concentracién de Gini, el
Desigualdad en | distribucion de los . .
la_distribucion | recursos generados en cual tiene un valor entre 0y 1, | Los datos fueron obtenidos
. . donde a medida que el valor se | también del MIDEPLAN
del ingreso. el pais entre la -
- . acerca a 1, la concentracion de
poblacidn residente .
los ingresos se hace mayor
Corresponde al | Se calcula como el nimero de
porcentaje de la | habitantes de la poblacion
Tasa de | poblacion econdmicamente activa que | Los datos son obtenidos
desempleo econdémicamente estan desocupados dividido | directamente del MIDEPLAN.
activa que no tiene | por el total de la poblacién
trabajo. econdémicamente activa
Corresponde al . .
P . Se mide como el porcentaje de
porcentaje  de  la ersonas ue oseen un
poblacién en la que p q, . P . Los datos son obtenidos de

. . ingreso econdmico por debajo .

Nivel de | sus ingresos del limite de pobreza definido varias fuentes, tales como el
pobreza econdmicos no P . MIDEPLAN; PNUD, el INEC y el

.| por el Banco Mundial, que es .
alcanzan para suplir . Banco Mundial.
. , aproximadamente Uss2
las necesidades mas | .
- . diarios.
basicas de vida.
Fuente: Los autores
Cuadro 3: Variables internas del modelo
Variable Definicién conceptual Definicidn operacional Definicién instrumental

Prondsticos
Error de | Diferencia entre el valor | Se obtiene al calcular la | El valor es obtenido a través
prondstico pronosticado y el valor real | diferencia entre el valor real | de la aplicacidon automatizada.

de una variable dada, para
un periodo especifico.

y el pronosticado.

Redes Neuronales

Estado de | Es la variable que define la | Se define los estados que | Se define en el modelo.
activacién condicién de una neurona en | van a tener cada neurona,
un momento dado. para saber si interviene o
no en el modelo.
Peso de | Es el efecto que tiene una | Para obtener este peso se | Se define en el modelo como

neuronas (wj)

neurona en su influencia

hacia otra neurona.

utilizan  los  algoritmos
genéticos, para lo cual se
comparan lo resultado de
acuerdo con el error de

resultado del

genético.

algoritmo
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Variable

Definiciéon conceptual

Definicidn operacional

Definicion instrumental

prondstico.

Algoritmos genéticos

Tamano de
poblacidn

Se refiere al numero de
soluciones que se van a estar
analizando en cada proceso
de escogencia.

Se define un tamafo que
permita abarcar una zona
importante del area de los
datos y no genere mucha
carga para la aplicacion
automatizada.

Se define en el modelo.

Poblacion inicial

Se refiere a las posibles
soluciones sobre las que se
va a iniciar el proceso de
trabajo.

Se define un tamafo que
permita abarcar una zona
importante del area de los
datos desde un inicio.

Se define en el modelo.

Iteraciones Se

refiere al numero de | Se define wun tamafio | Se define en el modelo.
procesos que se van a aplicar | manejable que permita
para obtener los resultados | obtener un resultado
definitivos. optimo o aceptable en un

tiempo adecuado.

Fuente: Los autores

3.5 Tipo de muestreo

Los datos para el desarrollo de los modelos de redes neuronales se seleccionaron
mediante un muestreo intencional y no probabilistico, de acuerdo a la disponibilidad de
los mismos en la base de datos de egresos hospitalarios de la CCSS, y a la disponibilidad de
datos sobre las variables macroeconédmicas y sociales que afectan el fendmeno de

estudio.

Para la construccidon del modelo de redes neuronales de casos nuevos se utilizaron todos
los datos mensuales disponibles sobre la cantidad de pacientes nuevos con cancer
hospitalizados la CCSS en el periodo 1997-2010, asi como las variables macroecondémicas

indicadas para este mismo periodo de estudio. En total se consideran 168 datos.

Para la fase de entrenamiento se consideraron el 71% de los datos (los primeros 120) y
para la fase de validacion o prueba se utilizaron el 21% (siguientes 36 datos). Para evaluar
la efectividad del modelo y compararlo con otros métodos tradicionales se usaron los

ultimos 12 datos, es decir el ultimo ano disponible.
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En el caso del modelo de redes neuronales para estimacion de la estancia hospitalaria, se
trabajé con los datos disponibles sobre los pacientes con cancer egresados Unicamente en
el ano 2010, ya que, a diferencia de la otra red, la variable tiempo no tiene incidencia en el
fendmeno de estudio. En este caso podrian afectar otras variables relacionadas como
proceso, gestion interna o las caracteristicas propias del paciente, por lo que al usar datos
del 2010 se busca que el modelo represente la realidad actual de los hospitales y de la

salud de la poblacién en general.

Considerando la capacidad del programa informatico utilizado, se seleccionaron 1000
casos para el modelado de esta red. El 85 % (850) de estos datos se utilizd para la
construccién y evaluacidon del modelo y el ultimo 15% (150 datos) para comparar las

proyecciones del mismo.
3.6 Descripcion de los instrumentos

Para el desarrollo del modelo se contd con algunos instrumentos los cuales ayudaron a

obtener y ordenar la informacién necesaria.
3.6.1 Entrevista no estructurada

Se realiza sin prever las preguntas, es decir, que ni las preguntas ni las respuestas estan
predeterminadas completamente. La finalidad de esta entrevista fue obtener el criterio de
experto respecto a las variables e interrelaciones que se deben incorporar en el modelo

para generar mejores resultados en las proyecciones sobre pacientes con céncer.
3.6.2 Listado o base de datos histéricos

Con base en la informacién sobre las variables relacionadas con los pacientes con cancer
atendidos en la CCSS, obtenida de la base de datos de egresos hospitalarios, y en los datos
sobre las variables macroecondmicas y sociales del pais que afectan el fenédmeno de
estudio, obtenidos de las diferentes instituciones mencionadas anteriormente, se hizo
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necesario realizar una seleccion y ordenamiento de las variables en orden cronolégico de
modo que se facilitara su incorporacién en los modelos de redes neuronales. Estos datos
primero se revisaron y se depuraron, ademas se tabularon y se ordenaron en tablas que

para incorporarlos en la herramienta automatizada.

3.6.3 Aplicacidon automatizada del modelo

Como parte de esta investigacion fue necesario desarrollar una aplicacion automatizada
del modelo de redes neuronales en un programa informatico, la cual permite manejar los
datos a gran escala para el entrenamiento de la red vy facilita el proceso de optimizacion

del modelo mediante el algoritmo genético.

Esta aplicacién ademds permitié utilizar diferentes variables y procedimientos para
mejorar los resultados y facilitar la generaciéon de proyecciones sobre pacientes con
cancer, el cdlculo de los errores de prondstico y su posterior comparacién con los modelos

tradicionales.

3.7 Tratamiento de la informacion

Una vez disefiado el modelo, asi como su herramienta automatizada, se procedié al
entrenamiento de la red alimentandola con los datos disponibles sobre los pacientes con

cancer atendidos en la CCSS, ademas de variables macroecondémicas y sociales del pais.

El modelo se entrend haciendo corridas del mismo con el mayor numero posible de datos,

y ajustando los pesos de modo que el resultado obtenido se igualara al valor real.

Posteriormente el modelo de redes neuronales se optimizdé mediante un algoritmo
genético, el cual permitié establecer el conjunto de pesos iniciales para la red neuronal, de

manera que se minimizara el error a un valor éptimo.
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Lo siguiente fue hacer las predicciones con base en los datos disponibles. Para esto se
introdujeron los datos en la herramienta automatizada y se calcularon las proyecciones

del siguiente afio.

Finalmente, utilizando un programa informatico confiable para prondsticos se realizé las
mismas proyecciones mediante distintos tipos de prondsticos. Se debid calcular los
errores de prondstico obtenidos en cada caso y elaborar los graficos con las proyecciones,
de manera que se pudiera comparar los resultados y determinar cual método era mas

efectivo.
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CAPITULO IV. DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

4.1 Descripcion del fenomeno en estudio

El objetivo principal de la presente investigacién es ampliar el conocimiento tedrico en
relacion con la utilizaciéon de las redes neuronales y los algoritmos genéticos en el

desarrollo de modelos de proyeccién.

Cémo fendmeno de estudio principal se establecié trabajar con los casos nuevos de
pacientes con cancer hospitalizados en la Caja Costarricense de Seguro Social (CCSS). Este
tema fue definido debido a la relevancia que tiene para la institucién mencionada y para
el pais, generar informacidn valiosa sobre el cancer, que permita una mejor planificacion

de los servicios de salud para un abordaje oportuno de la enfermedad.

Adicionalmente, se estudio la estancia de los pacientes con cancer en los hospitales de la
C.CS.S, ya que, ademas de contribuir con la planificacién de los servicios que mantiene la
Institucion, permite mostrar como mediante esta técnica reciente como lo son las redes
neuronales, pueden modelarse diferentes fendmenos para generar informacidn clave para

la toma de decisiones.

A diferencia del fendmeno de estudio principal, en que el comportamiento de casos
nuevos de pacientes hospitalizados con cdncer se mide por mes, para el caso de la
estancia la red debia considerar los datos de cada paciente individual. Esto, ademas de
mostrar la versatilidad de las redes neuronales, muestra como mediante esta técnica es
posible crear aplicaciones para el manejo de grandes volimenes de datos entre los cuales

las relaciones entre las variables son casi imperceptibles al ojo humano.

A continuacion se describe el comportamiento observado de las variables principales
relacionadas con el fendmeno de estudio para el periodo comprendido entre los afios

2000y 2010.
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4.1.1 Evolucidon del nimero de casos nuevos de pacientes hospitalizados con

cancer

Desde al afio 2000 hasta el 2010 la cantidad de casos nuevos de pacientes con cancer
hospitalizados en la CCSS ha oscilado entre 400 y 500 mensuales, lo que es equivalente a

entre 5000 y 6000 casos anuales. Esto se observa en el siguiente grafico.

Grafico 1 : Evolucion del nimero de casos nuevos de pacientes con cancer hospitalizados en la
CCSS entre los aiios 2000 y 2010.
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Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

Como se observa en el grafico anterior, del aio 2000 al 2003 se presentd un incremento
gradual en la cantidad de casos hasta llegar a los 6006 en el 2003. A partir de este ano se
presentd una tendencia a disminuir el nidmero de pacientes nuevos con cdancer
hospitalizados en la CCSS, hasta llegar a 5499 en el 2007. En el 2009 se atendié la mayor
cantidad de casos considerando todo el periodo de estudio, se atendieron 6045 casos;

finalmente, en el 2010 esta cantidad disminuyd ligeramente hasta los 5946 casos.
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4.1.2 Sexo

En el siguiente grafico se presenta la distribucidn, segun sexo, de la cantidad de pacientes
nuevos con cancer hospitalizados en la CCSS, considerando tres afios como punto de

comparacién: 2000, 2005 y 2010.

Grafico 2 : Distribucién porcentual de la cantidad de casos nuevos de pacientes con cancer
hospitalizados en la CCSS, segun sexo para el periodo 2000-2010.
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Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

Como se observa en el grafico 2, en los tres periodos analizados se atendieron mas
mujeres con cancer que hombres, con una distribucidén porcentual muy similar. En el afio
2000 se atendieron 53% de casos en que los pacientes fueron mujeres y 47% hombres; en
el 2005 se atendieron 52% de mujeres y 48% hombres, y en el 2010 el 54% de los casos

fueron de mujeres y 46% de hombres.

4.1.3 Pais de nacimiento

En los afios 2005 y 2010 del total de pacientes nuevos con cdncer hospitalizados en la
CCSS, el 93% nacieron en Costa Rica (5453 y 5522 respectivamente), 4,8% en Nicaragua

(281 y 283 respectivamente) y el restante 2% en paises como Estados Unidos, Colombia, El
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Salvador, Panam3, entre otros. Del afio 2000 no se tienen datos, ya que, en ese periodo no

se registraba en la base de datos el pais de nacimiento de los pacientes.

4.1.4 Edad

Como se observa en el siguiente grafico, mas del 70% de los pacientes con cancer
hospitalizados en la CCSS tienen edades entre los 40 y los 80 afos. Cerca de 5 % de los
pacientes son menores de 20 afios, 12% tienen entre 20 y 40 afios y 12% tienen mas de 80

afios. Esta distribucidn porcentual es similar en los tres aiios de estudio.

Grafico 3 : Distribucién del nimero de casos nuevos de pacientes con cancer hospitalizados en la
CCSS, seguin edad para el periodo 2000-2010.
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Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

En el afio 2000, 42% de los pacientes nuevos hospitalizados tenian edades entre los 60 y
los 80 afios (2066); en el 2005 fue 39% de los pacientes los que se encontraban en ese
rango de edades (2293) y en el aiio 2010 fue 38% (2285). Para el rango de edad entre 40y
60 afios, la cantidad de casos en el 2000 fue de 1382, en el 2005 fue de 1967 y en el 2010

fueron 2001 pacientes.
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4.1.5 Residencia

La distribuciéon segun residencia de la cantidad de pacientes nuevos con cancer
hospitalizados en la CCSS, esta directamente relacionada con distribucion de la poblacién
del pais por provincia. Cémo se observa en el siguiente grafico, para los afios 2000, 2005 y
2010 la mayor cantidad de pacientes residian en San José (43%, 38% y 42%
respectivamente). Luego le sigue Alajuela con 17%, 18% y 18% del total de casos en los

tres afios indicados.

Grafico 4 : Distribucion porcentual de la cantidad de casos nuevos de pacientes con cancer
hospitalizados en la CCSS, segun provincia de residencia para el periodo 2000-2010.
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Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

Del grafico también se observa como Cartago le seguia a San José y Alajuela como la
tercera provincia en la que residian la mayoria de los pacientes nuevos con cancer

hospitalizados de la CCSS, con un total del 12%, 11% y 11% respectivamente.

En cuanto a la residencia por cantén, como se observa en el siguiente cuadro, en el afio

2010 once cantones aportaron el 50% del total de pacientes nuevos con cdéncer
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hospitalizados en la CCSS. Entre estos ocho, hay cinco cabeceras de provincia (San José,
Alajuela, Cartago, Heredia y Liberia) y los restantes seis son ciudades que al igual que las
cabeceras de provincia tienen una gran concentraciéon poblacional: Desamparados,
Goicoechea, Pérez Zeleddn, San Carlos, Tibds y Montes de Oca. Es importante indicar que
de los once cantones, seis pertenecen a San José. La distribucidn de los pacientes segun

cantdén de residencia es muy similar para los otros afios de estudio.

Cuadro 4: Principales cantones de residencia de los pacientes nuevos con cancer hospitalizados
en la CCSS en el afio 2010.

Residencia Frecuencia Porcentaje Porcentaje acumulado

San José 594 10% 10%
Alajuela 430 8% 18%
Desamparados 315 6% 23%
Goicoechea 239 4% 28%
Cartago 227 4% 32%
Pérez Zeledon 202 4% 35%
Liberia 197 3% 39%
San Carlos 177 3% 42%
Heredia 141 2% 44%
Tibas 136 2% 47%
Montes de Oca 124 2% 49%
Otros 3164 51% 100%
Total ‘ 5946 100%

Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

4.1.6 Centros de salud de ingreso

La mayor cantidad de casos nuevos de pacientes con cancer son internados en los
hospitales nacionales generales de la CCSS. El hospital que mas casos atiende es el
Calderdn Guardia, le sigue el San Juan de Dios y posteriormente el México. Ademas de los
tres anteriores, los hospitales Max Peralta y San Rafael de Alajuela atienden un nimero
considerable de casos. Este comportamiento se repite en el afio 2000, 2005 y 2010, tal

como se observa en el siguiente grafico.
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Grafico 5 : Centros de salud de la CCSS en los que son hospitalizados la mayor cantidad de
pacientes nuevos con cancer, en el periodo 2000-2010.
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Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

En el afio 2000, los cinco centros mencionaron atendieron 4414 casos (74% del total). El
Hospital Calderén Guardia atendié 1316 casos, el San Juan de Dios 1180 casos, el México

1139 casos, el Max Peralta 460 casos y el San Rafael de Alajuela 319.

En el afio 2005 el Hospital Calderdn Guardia atendié 1176 casos, el San Juan de Dios 1133
casos, el México 1025 casos, el Max Peralta 427 casos y el San Rafael de Alajuela 286

casos. Esto equivale a un 69% del total de casos.

Finalmente en el afio 2010 los centros de salud anteriormente citados atendieron 3799
casos (74% del total) distribuidos de la siguiente forma: 1231 en el Calderén Guardia, 1146
en el San Juan de Dios, 930 en el México, 309 en el Max Peralta y 183 en el San Rafael de

Alajuela.
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4.1.7 Area deingreso

En el siguiente grafico se presenta la distribucidn de los casos de pacientes nuevos con

cancer hospitalizados en la CCSS, segun el drea de ingreso al centro de salud.

Grafico 6 : Distribucién del nimero de casos de pacientes nuevos con cancer hospitalizados en la
CCSS, segun area de ingreso para el periodo 2000-2010.
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Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

Como se observa en el grafico anterior, la mayor cantidad de pacientes hospitalizados
ingresan por el area de consulta externa. En el afio 2000 ingresaron 3289 pacientes por
consulta externa (64,1%), 1839 por urgencias (35,8%) y 5 por nacimientos (0,1%). En el
2005, el 69,4% de los pacientes (4056) ingresaron por consulta externa y el otro 30,6%
(1790) por urgencias. Finalmente en el 2010, 4068 pacientes (68,4%) ingresaron por
consulta externa, 1876 por urgencias (31,6%) y 2 pacientes ingresaron por el area de

nacimientos (0,03%).
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4.1.8 Servicio de ingreso

La mayoria de los pacientes con cancer ingresan a la CCSS por los servicios de Cirugia,

Medicina, Gine-obstetricia o Cirugia ambulatoria, tal como se presenta en el siguiente

cuadro.

Cuadro 5: Distribucion del nimero de casos de pacientes con cancer hospitalizados en la CCSS,
segun servicio de ingreso.

2000 2005 2010
Servicio de ingreso Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje
Cirugia 2,877 56 3,464 59 3,508 59
Medicina 1,076 21 1,090 19 1,079 18
Gine-obstetricia 599 12 725 12 631 11
Cirugia ambulatoria 241 5 341 6 532 9
Otros 340 7 226 4 196 3
Total 5,133 100 5,846 100 5,946 ‘ 100

Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

Por el servicio de Cirugia ingresan la mayor cantidad de pacientes; en el afio 2000
ingresaron 2877 pacientes (56% del total) mientras que en los afios 2005 y 2010 el 59% de
los pacientes ingresaron por este servicio (3464 y 3508 casos respectivamente). En el caso
del servicio de Medicina, para el afio 2000 el 21% de los pacientes ingresaron por este
servicio (1076) mientras que para el 2005 y 2010 fueron 19% y 18% respectivamente. Con
respecto a Gine-obstetricia y Cirugia ambulatoria en conjunto recibieron a 840 pacientes

en el afio 2000 (17%), 1066 en el 2005 (18%) y 1163 en el 2010 (20%).

4.1.9 Especialidad de ingreso

En los afios 2005 y 2010 el 80% de los pacientes nuevos con cancer atendidos en la CCSS
ingresaron por algunas de las siguientes 6 especialidades de ingreso: Oncologia, Cirugia
General, Urologia, Ginecologia, Medicina Interna o Hematologia. Del afio 2000 no se
tienen datos, ya que, en ese periodo no se registraba la especialidad de ingreso de los

pacientes.
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Grafico 7 : Principales especialidades de ingreso de los pacientes con cancer hospitalizados en la
CCSS en el periodo 2005-2010.
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Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

Como se observa en el grafico anterior, los servicios de Oncologia y Cirugia general
reciben la mayor cantidad de casos; en el 2005 atendieron 1253 y 1234 casos
respectivamente, mientras que en el 2010 recibieron 1341 y 1309 pacientes
respectivamente. Luego les sigue Urologia y Ginecologia, con 780 y 702 casos
respectivamente en el 2005, y 757 y 600 casos en el 2010. Finalmente, Medicina Interna y
Hematologia atendieron 432 y 299 pacientes en el afio 2005 respectivamente, y 374 y 352
en el 2010.

4.1.10 Diagnastico principal

Como se observa en el siguiente grafico, los 8 tipos de cdncer mds comunes
diagnosticados en los afios 2000, 2005 y 2010 son tumores malignos de: la mama la

prostata, el estdmago, la glandula tiroides, el cuello del utero, el recto los bronquios o
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pulmdn vy el ovario. Estos representan aproximadamente el 50% del total de casos de
pacientes nuevos con cancer hospitalizados en la CCSS.

Grafico 8 : Diagndsticos principales que presentaron la mayor cantidad de pacientes con cancer
hospitalizados en la CCSS en el periodo 2000-2010.

Tumor maligno de la mama
Tumor maligno de la préstata

Tumor maligno del estémago

o
% Tumor maligno de la glandula tiroides
\8 =2010
.8 Tumor maligno del cuello del Utero 2005
o

= 2000

Tumor maligno del recto
Tumor maligno de los bronquios o del pulmén

Tumor maligno del ovario

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Cantidad de casos atendidos

Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

En los anos 2010 y 2005 el diagndstico principal fue el cdncer de mama con 746 y 638
casos respectivamente, luego se ubica el cancer de préstata con 628 y 563 casos
respectivamente, y en tercera posicion se encuentra el cancer de estdmago con 502 y 501

casos respectivamente.

En el afio 2000 la distribucién era diferente, ya que, el diagndstico principal fue el cancer
de estdmago con 593 casos, seguido por el cdncer de mama con 565 casos y luego el

cancer de prostata con 459 casos.

Por otro lado, mientras que en el 2000 y 2005 el cuarto tipo de cancer mds comun era el
del cuello del atero (con 305 y 306 casos respectivamente) en el 2010 esto cambid y dicha
posicion la ocupd el cancer de la glandula tiroides (con 352 casos) y el cancer de cuello del

Utero ocupd la quinta posicidon con 247 casos.
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4.1.11 Estancia preoperatoria

La estancia preoperatoria es un indicador clave de la gestion de los centros hospitalarios,
ya que, entre mas rapido se realice la intervencidn se evita que la enfermedad avance mas

rapido, o al menos se le da una mayor calidad de vida y sobrevida al paciente.

En el siguiente grafico se presenta la distribucion del nimero de casos de pacientes
nuevos con cancer hospitalizados en la CCSS que requirieron cirugia, segun la estancia

preoperatoria.

Grafico 9 : Distribucion del nimero de casos nuevos de pacientes con cancer hospitalizados que
requirieron cirugia, segun la estancia preoperatoria para el periodo 2000-2010.
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Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

En el afio 2000 se le realizo cirugia a 2717 pacientes (53%), en el 2005 a 3373 (58%) y en el
2010 a 5016 pacientes (84%), de los internados por presentar algln tipo de cancer. Mas
del 60% de los pacientes que son intervenidos quirirgicamente esperan menos de 5 dias
antes de la operacién (60% en el 2000, 64% en el 2005 y 72% en el 2010. Por otro lado en
los afios 2000, 2005 y 2010, el 21%, 20% y 14% del total de pacientes intervenidos

respectivamente, presentaron una estancia preoperatoria entre 5 y 10 dias.
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Adicionalmente entre el 7% y el 9% de los pacientes intervenidos en los afios 2000, 2005 y
2010 esperaron entre 10 y 15 dias antes de la operacion. Menos del 10% del total de

pacientes esperaron mas de 15 dias para ser intervenidos.

4.1.12 Procedimientos desarrollados

En el siguiente grafico se presentan los procedimientos mds comunes que se les realizan a

los pacientes con cancer hospitalizados en la CCSS.

Grafico 10 : Principales procedimientos realizados a los pacientes con cancer hospitalizados en la
CCSS en el periodo 2000-2010.
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Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

Cémo se observa en el grafico anterior en los afos 2000 y 2005 los cuatro tipos de
procedimientos que se realizaron con mayor frecuencia fueron: tiroidectomia total (172 y
215 casos respectivamente), masectomia simple ampliada unilateral (168 y 204 casos
respectivamente), extirpacion de ambos testiculos (150 y 175 casos respectivamente) y

prostatectomia radical (118 y 146 casos respectivamente).
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En el afo 2010 la distribucién fue diferente, ya que, el procedimiento que mas se realizé

fue la reseccién del cuadrante de mamad (268 casos) luego se ubica la masectomia simple

ampliada unilateral con 257 casos, en tercera posicién se encuentra la tiroidectomia total

con 199 casos, y después aparece la histerectomia abdominal total con 192 casos.

4.1.13 Condicion de salida

Menos del 8,5% de los pacientes que son hospitalizados por primera vez en la CCSS

fallecen antes del

primer

egreso.

Como se observa en el

siguiente cuadro,

aproximadamente el 90% de los pacientes egresan por indicacién médica, y entre el 1% y

3% son trasferidos a otro centro.

Cuadro 6: Distribucion del nimero de casos de pacientes con cancer hospitalizados en la CCSS,
segun condicion de salida.

2000 2005 2010
Condicion de salida Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje
Indicacién médica 4.549 88,6 5.240 89,6 5.339 89,8
Transferido 130 2,5 130 2,2 86 1,4
Exigida 22 0,4 19 0,3 20 0,3
Fuga 3 0,1 3 0,1 2 0,0
Fallecido sin autopsia 366 7,1 378 6,5 444 7,5
Fallecido con autopsia 62 1,2 74 1,3 51 0,9
Fallecido traslado forense 1 0,0 2 0,0 4 0,1
Total 5.133 100 5.846 100 5.946 ‘ 100

Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

Otras condiciones de salida para los pacientes que no fallecen son la salida exigida,

asumiendo el riesgo o por fuga, pero, en ninguno de los tres afios de estudio estos

pacientes llegan al 1% del total.

Por otro lado, debe indicarse que en el afio 2000 fallecieron 429 pacientes, en el 2005

fallecieron 454 y en el 2010 499 pacientes. Del total de egresos, entre el 6,5% y 7,5%

egresaron como fallecidos sin autopsia y cerca de 1% como fallecidos con autopsia.

97




4.1.14 Causa basica de muerte

Dentro del analisis de los casos se puede observar que el de estdmago y el de bronquios o
pulmdn son los dos tipos de cancer de mayor mortalidad; como se aprecia en el grafico el
tumor maligno de estdmago presenta una tendencia al descenso, sin embargo, ocupa el

primer lugar desde el afio 2000.

Grafico 11: Principales causas de muerte de los pacientes con cancer hospitalizados en la CCSS

en el periodo 2000-2010.
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Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

De los 429 pacientes con cancer fallecidos en el afio 2000, 85 fallecieron por tumor
maligno del estdmago y 45 por tumor maligno de los bronquios o del pulmén. En el afio
2005 fallecieron 454 pacientes, de los cuales 59 tenian cancer de estdmago y 43 cancer de
bronquios o pulmén. Finalmente, de los 500 pacientes fallecidos en 2010, 60 tenian

cancer de estdmago y 46 de bronquios o pulmén.
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La tercera causa de muerte varid en los tres periodos de estudio. Mientras que en el 2000
fue el tumor maligno de la préstata (con 21 casos), en el 2005 fue el tumor maligno del

colon (con 21 casos) el 2010 fue la leucemia mieloide aguda (con 27 casos).

Se observa cdmo, aunque el cancer de mama fue el mds comudn en los periodos

analizados, no se ubica entre las tres primeras causas de muerte.
4.1.15 Estancia total

En el siguiente cuadro se presenta la distribucidn del nimero de casos de pacientes
nuevos con cancer hospitalizados en la CCSS, segun la estancia total de los pacientes en

los centros de salud.

Cuadro 7: Distribucion del nimero de casos de pacientes con cancer hospitalizados en la CCSS,
segun estancia total en el periodo 2000-2010.

2000 2005 2010
Estancia total Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje

Menos de 5 dias 1,356 28 2,181 37 2,183 37
De 5 a 10 dias 1,227 25 1,396 24 1,309 22
De 10 a 15 dias 836 17 837 14 828 14
De 15 a 20 dias 523 11 466 8 568 10
De 20 a 25 dias 317 7 322 6 364 6
De 25 a 30 dias 269 6 185 3 242

De 30 a 45 dias 213 4 293 5 323 5
De 45 a 60 dias 77 1.6 99 1.7 88 1.5
De 60 a 90 dias 41 0.8 55 0.9 36 0.6
Mas de 90 dias 8 0.2 12 0.2 5 0.1

Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS.

Como se observa en el cuadro anterior la mayoria de los pacientes presentan una estancia
inferior a los 5 dias. En el afio 2000, el 28% de los pacientes permanecieron menos de 5
dias en los centros hospitalarios, mientras que en el 2005 y 2010 este porcentaje ascendid
a 37%. Ademas, 25%, 24% y 22% de los casos presentados en el 2000, 2005 y 2010

respectivamente, permanecieron entre 5y 10 dias hospitalizados.
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En el afio 2000, 17% de los pacientes permanecieron en los centros de salud entre 10y 15
dias, mientras que en el 2005 y 2010 este porcentaje fue de 14%. Un 24% del total de
pacientes presentaron una estancia de entre 15 y 30 dias en el afio 2000; en esta misma
estancia se ubicaron 17% de los pacientes en el 2005 y 20% en el 2010. Los demas casos
(aproximadamente 7%) presentaron estancias superiores a los 30 dias en los afos 2000,

2005y 2010.
4.1.16 Variables macroecondmicas y sociales que afectan el fenomeno
Dentro de las variables macroecondmicas y sociales que podrian tener una relacién con la

cantidad de casos nuevos de pacientes hospitalizados con diagndstico de cancer en la

CCSS, se identificaron las siguientes:

1. Esperanza de vida al nacer.

En el grafico 12 se presenta la evolucidon de la esperanza de vida al nacer en Costa Rica

para el periodo 2000-2010.

Grafico 12: Esperanza de vida al nacer en Costa Rica para el periodo 2000-2010 (en afios).
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Como se observa en el grafico anterior, con excepcidon del periodo 2003-2004, Ia
tendencia ha sido que la esperanza de vida al nacer vaya creciendo; mientras que en el
2000 se esperaba que una persona viviera aproximadamente 77,5 afios, para el 2010 se

pera que viva mas de 79 anos.

2. Tasa general de mortalidad.
En los ultimos 10 afios la tasa de mortalidad en Costa Rica ha sido cercana a 4 defunciones

por cada mil habitantes.

En el siguiente grafico se presenta el comportamiento de la tasa general de mortalidad del

pais en la ultima década.

Grafico 13: Tasa general de mortalidad en Costa Rica para el periodo 2000-2010 (en numero de
defunciones por cada mil habitantes).
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Como se observa en el grafico 13, en el afio 2000 la tasa fue de 4.2 defunciones por cada

mil habitantes, a partir de este afo se observa una tendencia a disminucién hasta llegar a

101



3.7 en el 2002; posteriormente hay una estabilizacién en 3.8 para los afios 2003 y 2004, y

en los ultimos 3 aflos empieza a subir levemente hasta llegar a 4.1 en el 2010.

Cantidad de Poblacion.
En el grafico 14 se presenta la

Rica para el periodo 2000-2010

evolucion de la cantidad de poblacidon que habita en Costa

Grafico 14: Poblacion total de Costa Rica para el periodo 2000-2010 (en numero de personas).
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anterior, la cantidad de poblacién ha estado aumentando

practicamente de forma lineal desde el afno 2000, donde la poblacion era de poco mas de

3,9 millones, hasta alcanzar una poblacién en el afio 2010 de poco menos de 4,6 millones.
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3. Indice de Desarrollo Humano.

El indice de Desarrollo Humano (IDH) es un indicador social estadistico compuesto por tres
pardmetros: vida larga y saludable, educacién y nivel de vida digno. Este indice es
calculado por el PNUD mediante la aplicacién de diferentes instrumentos que miden el

nivel de desarrollo de los paises de todo el mundo.
En el grafico 15 se presenta la evolucidn del IDH de Costa Rica en el periodo 2000-2010.

Grafico 15: indice de desarrollo humano en Costa Rica para el periodo 2000-2010.
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Fuente: MIDEPLAN.

Coémo se observa en el grafico anterior, el indice de Desarrollo Humano del pais ha tenido
un comportamiento muy estable en esta ultima década, con un muy leve aumento anual

gue lo lleva desde los 0,8 en el afio 2000, hasta 0,84 en el afio 2010.
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4. |Inversion Social en Salud.

Esta variable corresponde al porcentaje del Producto Interno Bruto (PIB) que el pais

invierte en programas de salud.

En el siguiente grafico se presenta la inversidn social en salud que ha realizado Costa Rica

en el periodo 2000-2010.

Grafico 16: Inversion social en salud en Costa Rica para el periodo 2000-2010 (porcentaje del

PIB).
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Fuente: MIDEPLAN.

En el grafico 16 se muestra como la inversidn social en salud en el pais ha tenido un
comportamiento variado, con una leve tendencia al crecimiento, la cual se acentua del
afio 2000 al 2003 afo en que alcanzé casi 6%; posteriormente se presenta un descenso
hasta el 2006 donde llegd a menos de 5%, y de ahi vuelve a subir hasta el 2009 y 2010,
donde se alcanzan los valores mas altos (casi 7%). Es importante considerar que este
aumento puede deberse no tanto al mayor uso de recursos en el tema de salud, sino

también a la disminuciéon del PIB producto de la crisis mundial.
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5. Tasa de escolaridad y nivel educativo.

La tasa de escolaridad y nivel educativo se refiere al porcentaje de la poblacidn del pais
que tiene concluida la educacion diversificada (colegio). En el grafico 17 se presenta el

comportamiento de esta tasa en Costa Rica en el periodo 2000-2010.

Grafico 17: Tasa de escolaridad y nivel educativo en Costa Rica para el periodo 2000-2010
(porcentaje)
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Fuente: MIDEPLAN.

Como se observa en el grafico anterior, la tasa de escolaridad y nivel educativo ha estado
presentando un aumento constante en la Ultima década, pasando de poco mas de 40% en

el afo 2000, a casi 70% en el 2010.
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6. Cobertura Régimen de Enfermedad y Maternidad.

Corresponde al porcentaje de la poblacién del pais que estd cubierta por el régimen de

enfermedad y maternidad de la CCSS.

En el siguiente gréfico se presenta la evolucion de la cobertura del régimen de

enfermedad y maternidad en Costa Rica para el periodo 2000-2010.

Grafico 18: Cobertura Régimen de Enfermedad y Maternidad en Costa Rica para el periodo
2000-2010 (porcentaje de la poblacion nacional).
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Como se observa en el grafico 18, en la ultima década la cobertura del régimen ha
presentado un comportamiento practicamente lineal con valores entre el 85% y 90% de la

poblacion nacional.
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7. Desigualdad en la distribucién del ingreso.

Esta variable corresponde a la distribucién de los recursos generados en el pais entre la
poblacidn residente. Esta medido por el coeficiente de concentracidn de Gini, el cual tiene
un valor entre 0 y 1, donde a medida que el valor se acerca a 1, la concentracién de los

ingresos se hace mayor

En el siguiente gréfico se presenta la desigualdad en la distribucién del ingreso en el pais,

para los ultimos 10 anos.

Grafico 19: Desigualdad en la distribucidn del ingreso en Costa Rica para el periodo 2000-
2010 (coeficiente de Gini).
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Fuente: MIDEPLAN.

Tal como se observa en el gréfico 19, el comportamiento de esta variable ha sido muy

constante en el ultimo decenio, con valores entre los 0,40 y 0,45, para todos los afios.
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8. Tasa de desempleo.

Corresponde al porcentaje de la poblacidon econdmicamente activa que no tiene trabajo.

En el grafico 20 se presenta la evolucién de la tasa de desempleo en Costa Rica durante el

periodo 2000-2010.

Grafico 20: Tasa de desempleo en Costa Rica para el periodo 2000-2010.
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Como se observa en el grafico anterior, la tasa de desempleo presenté valores
relativamente constantes del afio 2001 al 2005, cercanos al 7%; posteriormente se
observa un descenso en los afios 2006 a 2008, llegando a valores menos del 5%; no
obstante, para los afios 2009 y 2010, producto de la crisis financiera internacional, los

valores se elevaron de manera importante hasta estar por encima del 8% en el 2009 y del

7% en el 2010.
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9. Nivel de pobreza.

Corresponde al porcentaje de la poblacién en la que sus ingresos econdmicos no alcanzan
para suplir las necesidades mas basicas de vida, es decir, que se encuentran por debajo
del limite de pobreza definido por el Banco Mundial, que es aproximadamente USS$2

diarios.

En el siguiente grafico se presenta el nivel de pobreza del pais en la Ultima década

Grafico 21: Nivel de pobreza en Costa Rica para el periodo 2000-2010.
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Tal como se observa en el grafico 21, entre los afios 2000 y 2006, el nivel de pobreza
mostrd porcentajes contantes con valores entre el 20% y el 24%, posteriormente en el afio
2007 presentd descenso importante hasta un valor inferior al 17%, pero, posteriormente

del 2008 al 2010 volvié a aumentar hasta un valor superior al 21% para el afo 2010.
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4.2 Seleccion de las variables de entrada

De acuerdo a la finalidad de la red neuronal, se deben identificar las variables de entrada,
es decir, aquellas que podrian afectar el comportamiento de las variables dependientes,

gue constituyen la salida de la red.

En esta investigacion se desarrollaron dos modelos de redes neuronales diferentes, en el

gue cada uno tiene una salida propia:

* Lared de casos nuevos de pacientes con diagndstico de cancer hospitalizados en la
CCSS (en adelante “Red de casos nuevos”), cuya salida es el nimero de casos
esperados en el mes.

* La red de estancia hospitalaria de los pacientes con diagndstico de cdncer (en
adelante “Red de estancia”), cuya salida es el nimero esperado de dias de

hospitalizacion del paciente a partir de su ingreso.

4.2.1 Variables de entrada para la red de casos nuevos

La salida de esta red es mensual y no depende de las caracteristicas individuales de los
pacientes con cancer ni de las condiciones de los centros de salud de la C.C.S.S (datos a los

gue se tiene acceso en la base de datos de egresos hospitalarios de la C.C.S.S).

Una de las bondades de las redes neuronales, es que permite identificar relaciones entre
variables de entrada que permiten modelar de mejor manera una variable de salida. Es
decir, si no se dispusiera de variables de entrada probablemente seria mds recomendable

utilizar una técnica diferente a las redes neuronales.

Tal como se ha descrito anteriormente, debido a la naturaleza de la salida de esta red, fue
necesario buscar informacién sobre variables macro del pais, de orden econémico y social,

gue podrian incidir en la cantidad de casos nuevos de cancer que surgen mensualmente.
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Las variables identificadas y cuantificadas para este fin, fueron descritas en el apartado

1.1.16, las cuales son:

e Esperanza de vida al nacer.
* Tasa general de mortalidad.
* Cantidad de Poblacion.
* Indice de Desarrollo Humano.
* Inversidn Social en Salud.
e Tasa de escolaridad y nivel educativo.
e Cobertura Régimen de Enfermedad y Maternidad.
e Desigualdad en la distribucion del ingreso.
e Tasa de desempleo.

e Nivel de pobreza.

Debe mencionarse que las variables anteriores podrian no afectar linealmente al
fendmeno de estudio, es decir los valores de estas variables para un afio determinado
podrian no tener incidencia en el nimero de casos nuevos en ese mismo afio, sino uno,
dos o mas afios después. Por lo que, como parte de la seleccidn de las variables para esta
red, debié determinarse cual es el periodo que tiene mayor efecto sobre el fendmeno de

estudio.

Por su parte, de acuerdo con una entrevista realizada a un profesor de la Universidad de
Costa Rica, experto en el tema, se determind la necesidad de incluir en la red neuronal
variables relacionadas con el comportamiento en el tiempo del fenédmeno de estudio. Por

lo que ademas de las mencionadas anteriormente, se consideraron las siguientes:

1. Afo.
2. Mes.

3. Promedio de los ultimos 3 afios.
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Promedio de los ultimos 2 afios.
Promedio del ultimo afio.

Promedio de los ultimos 6 meses.

N oo v A

Promedio de los ultimos 3 meses.

Estas ultimas 5 variables se incorporaron como variables de entrada, ya que, contribuyen

a que el aprendizaje de la red neuronal sea mas rapido y efectivo.

En total, como base de partida para seleccionar las variables de entrada a incorporar en la

red, se dispone de 17 variables.

Para definir cuales variables incluir en la red se utilizaron dos programas informaticos
estadisticos: SPSS y Statistica, ambos tienen un mdédulo sobre redes neuronales, en el cual,
de acuerdo al comportamiento de los datos, recomiendan que tipo de red se debe utilizar,

cuantas neuronas ocultas utilizar e indican el error esperado para las redes.

Primeramente, se modelé en Statistica la red, utilizando las 17 variables de entrada
disponibles, pero, variando el periodo de incidencia de las variables macro. Es decir se

evalué la red utilizando un rezago de las variables macro a un afio, a tres afios y a 5 afios.

El resultado de dicho analisis se observa en el Cuadro 8, donde se determina que las redes
neuronales con mejores resultados (mayor efectividad y menor error), correspondian a

aquellas generadas utilizando un rezago en las variables macro de tres afios.

Cuadro 8: Determinacion de periodo de incidencia de variables macro, con Statistica.

Escenario de rezago Efectividad promedio Error promedio
Un ano 83.14% 0.51%
Tres afios 87.42% 0.39%
Cinco afios 86.80% 0.41%

Fuente: Los Autores
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Posteriormente se realizd un andlisis de correlaciones con el fin de determinar si existe
dependencia entre las mismas, de modo que se justifique su incorporacién en el modelo

de redes neuronales.

Para realizar el analisis se utilizé el indice de correlaciéon de Pearson, ya que, se trata de
relaciones entre variables cuantitativas. Este se desarrolld6 mediante el programa

estadistico SPSS, generando los siguientes resultados:
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Cuadro 9: Analisis de correlaciones entre las variables de entrada para la Red de casos nuevos, con SPSS.

Correlaciones utilizando Coeficiente de Pearson

Variables

Casos

Afio

Mes
Promedio 3
afios
Promedio 2
afio
Promedio 1
afio
Promedio 6
meses
Promedio 3
meses
Esperanza
de vida al

Tasa general

de

Cantidad de

Poblacién
Indice de
Desarrollo
Inversion
Social en
Tasade

escolaridad y

Cobertura

Regimen de
Desigualdad

enla

Tasa de
desempleo
Nivel de
pobreza

Casos

Promedio 3
afios

Promedio 2
afio

Promedio 1
afio

Promedio 6
meses

Esperanza
de vida al
nacer

Tasa general
de
mortalidad

Promedio 3
meses

Cantidad de
Poblacién

Indice de
Desarrollo
Humano

Inversion
Social en
Salud (% del
PIB)

Tasa de
escolaridad y|
nivel
educativo*

Cobertura
Regimen de
Enfermedad
y Maternidad

Desigualdad
enla
distribucién
del ingreso**

Tasa de
desempleo

Nivel de
pobreza

Existe correlacién
No existe correlacion

Fuente: SPSS
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Como se observa en el cuadro anterior, las siguientes 7 variables no tienen una
correlacion significativa con la variable de salida del modelo (nimero de casos): afio,
inversion social en salud, tasa de escolaridad y nivel educativo, esperanza de vida al nacer,
tasa general de mortalidad, cantidad de poblacidén, y nivel de pobreza. Estas ultimas 4,
tampoco tienen dependencia con otras variables relaciones directamente con la salida,

como lo son el promedio de casos de los Ultimos afios y meses.

Por otro lado, las variables afio y mes tienen relacién con muy pocas de las restantes 15
variables, sin embargo, para efectos del aprendizaje del modelo, debe incluirse al menos

una variable temporal. Se seleccioné la variable mes.

Finalmente para definir cuales variables se debian descartar y cuales se debian incluir, se
modeld la red en SPSS con las 17 variables. Como parte de los resultados, este programa
informatico muestra la importancia relativa de las diferentes variables en la red neuronal.

Lo cual permitié hacer la siguiente priorizacion:

Cuadro 10: Priorizacion de variables de entrada Red de casos nuevos, con SPSS.

Variables Importancia Importancia normalizada
Promedio 6 meses 0,14 100,0%
Promedio 2 afio 0,11 80,8%
Tasa de desempleo 0,08 60,3%
Promedio 3 afios 0,08 58,0%
Cobertura Régimen de EM 0,07 52,9%
Nivel de pobreza 0,06 46,0%
Promedio 1 afio 0,06 42,3%
Mes 0,05 40,0%
Promedio 3 meses 0,05 39,7%
indice de Desarrollo Humano 0,05 38,9%
Tasa general de mortalidad 0,05 36,5%
Inversion Social en Salud (% del PIB) 0,04 26,6%
Tasa de escolaridad y nivel educativo 0,04 26,4%
Desigualdad en la distribucion del ingreso 0,03 22,3%
Esperanza de vida al nacer 0,03 21,9%
Ao 0,03 20,3%
Cantidad de Poblacion 0,02 17,3%

Fuente: Los Autores
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Como se observa en el cuadro anterior las variables: inversion social en salud, tasa de
escolaridad y nivel educativo, desigualdad en la distribucidn del ingreso, esperanza de vida
al nacer, afio y cantidad de poblaciéon presentan una importancia normalizada menor al
30%, por lo que se determiné que no se debian incorporar al modelo de red neuronal, con
excepcion de la inversion social en salud, que si se incorporé debido a su relacién directa

con el objeto de estudio.

De esta forma, las variables de entrada para construir la red neuronal de casos nuevos de

pacientes con cancer son las siguientes:

1. Mes 8. Indice de Desarrollo Humano

2. Promedio 3 afios 9. Inversidn Social en Salud

3. Promedio 2 afos 10. Cobertura Régimen de
4. Promedio 1 afio Enfermedad y Maternidad

5. Promedio 6 meses 11. Tasa de desempleo

6. Promedio 3 meses 12. Nivel de pobreza

7. Tasa general de mortalidad

4.2.2 Variables de entrada para la red de estancia

Para la red de estancia, las variables que afectan la cantidad de dias que un paciente con
cancer permanece hospitalizado corresponden a caracteristicas y condiciones del paciente

y del servicio de salud en que es atendido.

En ese sentido, para determinar las variables de entrada para la red de estancia, se toméd
como base de partida la base de datos de egresos hospitalarios de la C.C.S.S, la cual es

administrada por el Area de Estadisticas en Salud de dicha institucién.
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Esta base estd constituida por un total de 98 variables, pero, no todas inciden en la
cantidad de dias de hospitalizacién de los pacientes con cancer. Considerando que la
finalidad de la red de estancia es poder pronosticar la cantidad de dias que va estar
hospitalizado un paciente con cancer, a partir de la fecha de ingreso y conociendo su

diagndstico principal, como posibles variables de entrada a la red se tienen las siguientes.

1. Centro de Salud 9. Diagnéstico principal
2. Sexo 10. Diagnéstico 2

3. Pais de nacimiento 11. Diagnéstico 3

4. Residencia 12. Diagndstico 4

5. Areadeingreso 13. Diagnéstico 5

6. Servicio de ingreso 14. Diagndstico 6

7. Especialidad de ingreso 15. Edad del paciente

8. Ingresos previos

De estas 15 variables, se descartaron los diagnésticos adicionales (del 2 al 6) del paciente,
conservando Unicamente el principal, ya que, no en todos los casos se disponia de
informacion sobre seis diagndsticos, por lo que si se incluian afectaria la consistencia de la
red. De igual forma no se disponia de informacién de todos los casos sobre la especialidad
de ingreso, por lo que esta variable fue descartada. Ademas, el pais de nacimiento se
excluyd, ya que, mas del 90% de los casos corresponden a pacientes nacidos en Costa

Rica, por lo que esta variable no era significante para el modelo.

De esta forma quedaron 8 variables posibles a incorporar en la red de estancia:

1. Edad del paciente
2. Sexo
3. Residencia
4. Centro de Salud
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Area de ingreso
Servicio de ingreso

Ingresos previos

G N o WU

Diagndstico principal

Posteriormente, se realizd un analisis de correlaciones entre las variables anteriores con el
fin de determinar si existe dependencia entre las mismas, de modo que se justifique su

incorporacién en el modelo de redes neuronales.

Para realizar el andlisis se utilizd el estadistico Chi cuadrado para las relaciones entre
variables categdricas, los estadisticos Fy D de Cohen para las relaciones entre una variable
categdrica y una variable cuantitativa, y el indice de Pearson para relaciones entre
variables cuantitativas. Para calcular los diferentes indices se utilizé el programa

estadistico SPSS, generando los siguientes resultados:

Cuadro 11: Analisis de correlaciones entre las variables de entrada para la Red de estancia, con

SPSS.
;‘Area de Centro de salud Dlagno.stlco Residencia Servicio de ingreso Sexo Edad del egreso Ingresos anteriores | Estancia del paciente

ingreso principal
i © © © © © © © ©
Variables :g g g 5 % g 5 % g 5 :g 5 g g 5 g :g 5 g g . g :g . %
Bls|el8] = | 28] = [£|3] = 2|3 = |23 = || 2 [=|s| 8 ||| 3 |%|¢
& &|a & |a & & & | N gl & ) & gl & o
Area de ingreso CH| 0 |CHI | 84650 | 0 [CHI 867,5 0 |CHI | 103775 | O |CHI [ 637,0 0 |FCohen | 0,0335| O |FCohen |0,0068] 0 |FCohen [0,1519) O
Centro de salud 0 |CHI [ 336092,8| 0 |CHI| 76376,2 | 0 [CHI | 622,6 0 |FCohen | 0,4629] 0 |FCohen |0,2715| 0 |FCohen [0,1971 O
Diagnostico principal 0 |CHI | 106053,7| O |CHI |37041,6|] O |FCohen | 0,6264] 0 [FCohen |0,2228] 0 |FCohen | 0,329 O
Residencia 5771,4 0 |CHI [ 394,8 0 |FCohen | 0,1184] 0O |FCohen |0,2175| 0 |FCohen [0,1613 O
Servicio de ingreso 0 |FCohen | 0,4979] 0 [FCohen |0,1448] 0 |FCohen |0,3048] O
D Cohen 0 |DCohen| 0,086] 0 |DCohen |0,2362] O
Edad de egreso Pearson 0 | Pearson| 0,029 | O
Ingresos anteriores Pearson | -0,069 0

Estancia del paciente

Existe dependencia
No existe dependencia

Cémo se observa en el cuadro anterior, con un nivel de confianza del 90% hay una

Fuente: SPSS

dependencia significativa® entre todas las variables independientes (de entrada) con la

variable dependiente (salida = estancia). Asimismo hay dependencia entre todas las

En el caso del programa SPSS, la significancia igual a cero indica que hay dependencia; conforme la
significacion se acerca o se aleje de cero sera la intensidad de esa dependencia.
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variables de entrada disponibles, aunque entre algunas esta dependencia es menos

intensa.

Con base en el andlisis anterior, se decidié trabajar con las 8 variables de entrada
disponibles para modelar la red neuronal de estancia (centro de salud, sexo, residencia,
area de ingreso, servicio de ingreso, ingresos previos, diagndstico principal y edad del
paciente) ya que, cada una puede aportar elementos diferentes que favorezcan el

aprendizaje de la red.

4.3 Diseiio del modelo de redes neuronales

“Las RNA son modelos matemdticos que tratan de hacer una pequefia emulacion del
funcionamiento del cerebro humano” (Toro, Mejia y Salazar, 2004, p.26). Estas redes se
aprenden la dinamica del fendmeno en estudio y tienen en cuenta el tiempo como una

variable que afecta el fendmeno. Para su disefio se deben establecer varias caracteristicas.

4.3.1 Tipo de red

Segun el tipo de arquitectura y funciones que se utilicen, se tienen diversos modelos de
redes neuronales artificiales. Para el desarrollo de aplicaciones de prediccion de datos, el
modelo mas utilizado es el de perceptrén multicapa con un aprendizaje de propagacién

hacia atras. (Cevalloa, 2004).

En el caso de la presente investigacion, tanto para la red de casos nuevos como para la red
de estancia, se utilizé el modelo perceptrén multicapa con propagacién hacia atras, ya

que, la finalidad es desarrollar aplicaciones para realizar proyecciones en el tiempo.

4.3.2 Estructuracion de la red

Se le llama arquitectura de una red neuronal a la estructura de interconexién del conjunto

de nodos que componen la red, y que se organizan en capas.
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Para el desarrollo de las redes de neuronales de casos nuevos y de estancia se

consideraron tres capas: una de entrada, una intermedia y una de salida.

El numero de nodos en la capa de entrada depende de las variables consideradas para

establecer un patrdén entre la representacién de la entrada y la de la salida.

En el caso de la red de casos nuevos, como se indicd en la seccidn 1.2 de este capitulo, se
seleccionaron 12 variables de entrada, las mismas son cuantitativas y por consiguiente

para la estructuracién de la red se consideraron 12 nodos o neuronas de entrada.

Con respecto a la red de estancia, se seleccionaron 8 variables de entrada, de las cuales 6

son variables categoricas y 2 cuantitativas.

De acuerdo con lo que definen algunos tedricos, cuando las variables de entrada a una red
neuronal son categdricas, el nimero de neuronas de la capa entrada depende del nimero
de categorias, es decir se deberia considerar una neurona para cada categoria. No
obstante, para efectos de la red de estancia que se desarrollé en esta investigacidn, si se
seguia dicha recomendacidn el nimero de neuronas de entrada superaria las 500, ya que,
por ejemplo, una de las variables disponia de 80 categorias; esto le habria restado
sencillez al modelo y habria generado limitaciones a nivel del programa informatico

utilizado.

Considerando lo anterior, lo que procedié fue darles caracter cuantitativo a las variables
categéricas asignando un valor numérico a cada categoria, de esta manera el nimero de

neuronas establecido para la capa de entrada en la red de estancia fue de 8.

Para asegurarse de que la consideracidn anterior no afectaba los resultados generados por
la red neuronal, se realizaron varias pruebas con diferentes valores numéricos para cada
categoria, logrando determinar que los errores de prondstico no presentaban variaciones

significativas al realizar la cuantificaciéon indicada.
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La cantidad de nodos en la capa de salida depende del nimero de salidas que tenga el
modelo; si la variable de salida es categérica debe contemplarse una neurona o nodo por

cada categoria.

Cémo se indicod anteriormente, cada una de las redes neuronales objeto de la presente
investigacidn tienen una Unica de salida y por consiguiente esta capa tiene solo una
neurona o nodo, ya que, ambas son cuantitativas: casos nuevos de pacientes con cancer
por mes (para la red de casos nuevos) y dias de estancia u hospitalizacion del paciente

(para la red de estancia).

El ndmero de nodos en la capa intermedia varia estableciéndose en muchos casos
mediante prueba y error para elegir el nimero mds conveniente. En el caso de las redes
de casos nuevos y de estancia, para determinar la cantidad de neuronas en la capa

intermedia o capa oculta se utilizé los paquetes informaticos SPSS y Statistica.

Ambas redes se modelaron en los 2 programas mencionados, generando los siguientes

resultados.

Figura 4: Resultados del modelado de la red de casos nuevos con Statistica

—S-ummar}- of actve networks (RNA Incidencia 3 afio diferencia sta)
Index |Net. name |Training perf Test perf. |Training emor | Test error | Training
algonthm
1 MLP 12-6-1 0,659123 0,816941 0,007398 0,009977 | BFGS 21
2 MLP 12-7-1 0,733835 0,841305 0,006062 0,007498 | BFGS 44
3 MLP 12-7-1 0,765509 0,873585 0,005430 0,006416 | BFGS 39
4 MLP 12-8-1 0,757084 0,821249 0,005571 0,008577 | BFGS 40
5 MLP 12-5-1 0,816502 0,842384 0,004351 0,006669 | BFGS 60

Fuente: Statistica
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Figura 5: Resultados del modelado de la red de casos nuevos con SPSS

Informacidn sobre la red

Capa de entrada  Covariables 1 Prormedio 3 afios
2 Prormedio 2 afio
3 Promedio 1 afio
4 Prormedio 6 meses
5 Promedio 3 meses
3] Tasa general de
mortalidad
7 Indice de Desarrollo
Humano
f Irvversion Social en
Salud (% del PIE)
9 Cobertura Regimen
de Enferrmedad y
Matemidad
10 Tasa de desempleo
11 Mivel de pobreza
12 Mes
MNimera de unidades? 12
Metede de cambio de escala de las covariables Tipificados
Capas ocultas MNUmer de capas ocultas 1
Mimera de unidades de la capa oculta 12 7
Funcidn de activacion Tangerte hiperbdlica
Capa de salida Variables dependientes 1 Casos
Mimers de unidades 1
Metodo de cambio de escala para dependientes de Tipificados
escala
Funcion de activacion Identidad
Funcidn de error Suma de cuadrados

a. Sin imncluir la unidad de sesgo

Fuente: SPSS

Figura 6: Resultados del modelado de la red de estancia con Statistica

Summary of active networks (Spreadsheet? in Datos entrada finales red estancia Stat)

Index |Met. name |Training perf. |Test perf. |Training error | Test error | Training algorithm
1/ MLP 8-6-1 0.455565 0.402644 0.009521| 0.010242 BFGS 10
2 MLP 8-11-1 0.439607 0.394583 0.009719) 0.010329 BFGS B
3 MLP 8-841 0.459027 0.403285 0.009481 0.010245 BFGS 11
4 MLP 8-7-1 0.455267| 0.400326 0.009524 0.010263 BFGS 9
5 MLP 841 0.459272) 0.401314 0.009478 0.010257 BFGS 10

Fuente: Statistica
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Figura 7: Resultados del modelado de la red de estancia con SPSS
Metwork Information

Input Layer Covariates 1 Edad
2 Sexo
3 Residencia
4 Centro de Salud
5 Area de ingreso
B Servicio de ingresa
7 Ingresas anteriores
8 Diagnostico principal
Mumber of Units2 g
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Layver{sy  Mumber of Hidden Layers 1
Murmber of Units in Hidden Layer 18 T
Activation Function Hyperbolic tangent
Qutput Layer Dependent Wariahles 1 Estancia del
paciente
Mumber of Linits 1
Rescaling Methaod far Scale Dependents Standardized
Activation Function ldentity
Errar Function Sum of Squares

Fuente: SPSS

Cémo se observa en las figuras anteriores, en el caso de la red de estancia, el modelo de la
red en en SPSS recomienda utilizar 7 neuronas ocultas. Por lo que considerando que una
de las cinco mejores redes generadas con Statistica también utiliza 7 neuronas ocultas, se

definid utilizar esta cantidad para la red de estancia.

En el caso de la red de casos nuevos se definid la utilizaciéon de 7 neuronas ocultas, ya que,
al analizar los resultados obtenidos con Statistica se observa que este niUmero de variables
ocultas es de los que generan mejores resultados; adicionalmente, del andlisis realizado
con SPSS se recomienda utilizar este nimero de variables ocultas. En las siguientes figuras
se presenta la estructuracion de las redes neuronales de casos nuevos y de estancia para

esta investigacién:
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Figura 8: Estructuracion de la red neuronal de casos nuevos de pacientes con cancer.
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Fuente: Los autores
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Fuente: Los autores

125



4.3.3 Funcionamiento de la red

Cada neurona de la capa de entrada esta caracterizada en cualquier instante por un valor
numérico denominado valor o estado de activacidn aj(t). Este corresponde al valor de cada

variable de entrada que alimenta la red.

Cuadro 12: Ejemplo de neuronas de entrada en la Red de casos nuevos

Valor o estado de
Neurona de entrada .
activacion aj(t)

Mes 5 (mayo)
Promedio 3 afios 527 casos nuevos
Promedio 2 afio 527 casos nuevos
Promedio 1 afio 527 casos nuevos
Promedio 6 meses 527 casos nuevos
Promedio 3 meses 509 casos nuevos
Tasa general de mortalidad 4
indice de Desarrollo Humano 0,85
Inversion Social en Salud 4,8%
Cobertura Régimen de Enfermedad y Maternidad 86,2%
Tasa de desempleo 4,2%
Nivel de pobreza 20%

Fuente: Los autores

A estos valores de entrada se les aplica una funcién de activacion para generar sefiales
hacia las neuronas ocultas. En el caso de las dos redes objeto de esta investigacion se
definié que la funcidon de activacién seria la funcion identidad F(x) = x, por lo que el
pardmetro que se le pasa a la neurona oculta sera directamente el valor de la variable de

entrada (ai(t) = x;) multiplicada por un peso w.

Cada neurona de la capa de entrada tiene un peso w asociado a cada una de las neuronas
2 . . . .
ocultas (wjn), y cada neurona oculta tiene un peso asociado a la neurona de salida (Wy,);

estos pesos son clave ya que, son los que hacen que la red adquiera conocimiento.

? El subindice i se refiere a la capa de entrada (input en inglés), h se refiere a la capa oculta (hiden en inglés)
y el subindice o se refiere a la capa de salida (output en inglés).
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En el caso de la red neuronal de casos nuevos, se tienen 12 neuronas de entrada y 7

neuronas ocultas, por lo que en total se requieren 91 pesos w (12*7+7). Por su parte en la

red de estancia se tienen un total de 63 pesos w (8*%12+7). Estos pesos se inicializan con

un valor aleatorio, y conforme la red evoluciona (aprende) adquieren valores positivos,

negativos o cero.

Si wi, es positivo, indica que la interaccion entre las neuronas i y h es excitadora; es decir,

siempre que la neurona i esté activada, la neurona h recibird una sefial de i que tenderd a

activarla. Si wy, es negativo, la sinapsis sera inhibidora. En este caso, si i estd activada,

enviard una sefal a h que tenderd a desactivar a ésta. Finalmente, si w;, =0, se supone que

no hay conexidn entre ambas. Lo mismo sucede con los pesos wp,,

Cuadro 13: Pesos y entradas netas en la Red de casos nuevos

Neuronas de entrada LI Pesos

X; Wih1 Winh2 Win3 Winha Wins Wihe Winhz
Mes 0,005 -10,05 | -4,93 | 40,67 1,55 58,28 | 24,44 | -25,82
Promedio 3 afios 0,527 3,15 -28,27 | 3,04 -21,53 | 29,73 | -20,24 | 59,07
Promedio 2 afio 0,527 25,28 | 20,01 | 15,13 -37,54 | 17,31 | 36,27 | -3,85
Promedio 1 afio 0,527 -12,83 | -2,62 29,95 9,90 -40,34 | -13,43 | -6,37
Promedio 6 meses 0,527 -1,58 12,68 | -7,23 21,84 |-56,84 | -17,96 | 16,05
Promedio 3 meses 0,509 11,16 4,58 25,71 | -121,30 | -8,40 0,31 42,13
Tasa general de mortalidad 0,004 | 148,85 | 19,50 5,11 20,91 |-11,98 | 7,70 | -24,17
indice de Desarrollo Humano 0,00085 | -5,70 |-42,19 | 31,84 | -26,72 | 97,09 | 37,37 1,94
Inversion Social en Salud 0,0048 1,64 -9,29 | -31,65 -4,64 -8,76 0,10 10,79

Cobertura Régimen de

Enfermedad y Maternidad 0,0862 | -57,27 | 48,04 4,95 8,52 19,79 | -23,87 7,26
Tasa de desempleo 0,0042 | -13,11 | -21,05| -6,47 -5,51 -23,60 | 46,61 | -10,42
Nivel de pobreza 0,02 78,65 | -61,20 | 239,78 1,40 15,03 | 26,31 | 18,13
Valor (Net ;) 10,20 6,08 39,92 -75,36 | -28,51 -9,09| 56,42
Who| 59,70 | 13,67 69,70 2496 | 12,58 | 117,29 4,53

Neuronas ocultas| Oy, O Ops (0 Ops Ohe Oy

Fuente: Los autores

Los valores de las neuronas de entrada se dividieron entre un factor comun (entre 1000),

ya que, si no se hacia esto durante el entrenamiento inicial de la red se generaban salidas
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con valores sumamente altos, no reconocidos por el programa utilizado para hacer los

calculos (Microsoft Excel), y los pesos relativos adquirian valores sumamente bajos.

Cada neurona en la capa oculta recibe sefiales de cada una de las neuronas de entrada.
Las sefales que llegan a cada neurona oculta se combinan entre ellas, generando asi la

entrada total, Net,. (Net, = ).; x; W;p).

Cuadro 14: Calculo de la entrada neta para la neurona oculta O, en la Red de casos nuevos

Valor de entrada "

() Winh1 Xi" Winy
0,005 -10,051 -0,050
0,527 3,149 1,659
0,527 25,275 13,320
0,527 -12,830 -6,762
0,527 -1,579 -0,832
0,509 11,161 5,681
0,004 148,853 0,595

0,00085 -5,702 -0,005
0,0048 1,643 0,008
0,0862 -57,267 -4,936
0,0042 -13,106 -0,055

0,02 78,650 1,573

et (3, W)

Fuente: Los autores

Al valor Nety, de cada neurona oculta se le aplica nuevamente una funcién de activaciéon
para enviar una sefal a la neurona de salida. En este caso, para ambas redes, se utilizé la

funcion identidad F(x) = x, por lo que Netyes igual a y,

Multiplicando los valores de salida de las neuronas ocultas por los pesos relativos wy, se

genero la entrada total para la neurona de salida Net, (Net, = Y., i Who)-

A esta entrada total se le aplicé una funcién de salida F(Net,) para generar el valor de
salida final de la red (ya sea el numero de casos nuevos de pacientes con cdncer

hospitalizados en el mes, para la red de casos nuevos; o los dias de hospitalizacién del
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paciente con cdncer para la red de estancia). Nuevamente en ambas redes se utilizé la

funcion identidad F(x) = x.

Cuadro 15: Calculo de una salida final en la Red de casos nuevos

Net, (yn) Who Yn*Who
10,197 59,702 608,8
6,078 13,675 83,1
39,923 69,700 2782,6

-75,359 24,956 -1880,7

-28,508 12,582 -358,7

-9,090 117,294 -1066,2

56,417 4,528 255,5
Valor de la neurona salida

Fuente: Los autores

Hasta este punto se generd el primer valor pronosticado de la red. A partir de este

momento inicié un proceso de aprendizaje para lo cual se utiliza una regla determinada.

El proceso de aprendizaje consiste en hallar los pesos que codifican los conocimientos
(disminuyen el error). Una regla de aprendizaje hace variar el valor de los pesos de una
red hasta que estos adoptan un valor constante (dw/dt=0), cuando esto ocurre se dice que

la red ya ha aprendido (Sotolongo y Guzman, 2001).

Para el caso de las redes neuronales de casos nuevos y de estancia se utilizé el modelo de

aprendizaje conocido como propagacion hacia atras o back propagation.

4.3.4 Entrenamiento de la red

En el modelo de propagacién hacia atras todas las neuronas interfieren en una diminucién
del error, por medio de la modificacion de sus pesos; de ahi que el trabajo es dividido en

muchas pequefias tareas que cada neurona realiza.
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Para aplicar el algoritmo back-propagation primero se compara el resultado obtenido en
las neuronas de salida con la salida real de la red y se calcula un valor del error para cada

neurona oculta y de salida.

Para las neuronas de la capa de salida, el valor del error (delta) es:
8o = (d, — yo)fo,(Neto)

donde d, es el valor real y y, es el valor de salida de la red (y, = Net,).

Continuando con el ejemplo de la seccién 1.3.3, la salida real era de 515 casos nuevos y la

calculada por la red fue de 424 casos nuevos.

Tanto para la red de estancia como para la red de casos nuevos, la derivada de la funcién

de salida f,;(Neto) esigual a 1, ya que, f es la funcién identidad y su derivada es 1.
Por lo tanto para el ejemplo el error de la red seria de 91 casos (515-424).

Para las neuronas ocultas, el error (delta) esta dado por:

8 = fu(Netn) ) Sown,
Donde se observa que el error en las capas ocultas depende de todos los términos de

error de la capa de salida. De aqui surge el término propagacién hacia atras.

Nuevamente, en el caso de las redes de casos nuevos y de estancia, f,,(Nety) esigual a1,
ya que, se utilizé la funcién identidad por lo que el error (8,) de cada neurona oculta se

calculé como se presenta en el siguiente cuadro.
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Cuadro 16: Calculo del error para las neuronas ocultas Red de casos nuevos

Neurona 5 w 6 (8, *Whyp)
oculta 0 ho

On1 90,596 59,702 5408,710
On, 90,596 13,675 1238,850
Ohs 90,596 69,700 6314,481
Oha 90,596 24,956 2260,909
Ohs 90,596 12,582 1139,886
Ohe 90,596 117,294 10626,291
Onz 90,596 4,528 410,232

Fuente: Los autores

Posteriormente, estos errores se transmiten hacia atras por medio de un ajuste en los
pesos de la red, partiendo de la capa de salida, hacia todas las neuronas de la capa
intermedia que contribuyan directamente a la salida, recibiendo el porcentaje de error

aproximado a la participacion de la neurona intermedia en la salida original.
Los pesos se ajustan de |la forma siguiente:
Para los pesos de las neuronas de la capa oculta:

Who(t + 1) = Who(t) + AWho(t + 1)
AWhO(t + 1) = a6oyh

donde §, es el error de salida, y, es el valor de salida de las neuronas (que es igual a
Net,) y a es una constante que corresponde a la tasa de aprendizaje, es decir a la

velocidad con que se espera que la red neuronal aprenda.

En el caso de las redes neuronales de estancia y de casos nuevos, al inicio se utilizé un
valor aleatorio para la constante a entre 0y 1, pero, se determind que se generan mejores

resultados iniciando con un aleatorio de orden de 10™.

Continuando con el ejemplo, utilizando un a de 2,81X10° y considerando que d, es igual

90, el valor del diferencial Awy,, (t + 1)) para las neuronas ocultas era el siguiente:
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Cuadro 17: Calculo del error para las neuronas ocultas Red de casos nuevos

fa Yn 6 Net 6, Awp,
2.81E-05 10.197 90.596 0.0259
2.81E-05 6.078 90.596 0.0155
2.81E-05 39.923 90.596 0.1015
2.81E-05 -75.359 90.596 -0.1916
2.81E-05 -28.508 90.596 -0.0725
2.81E-05 -9.090 90.596 -0.0231
2.81E-05 56.417 90.596 0.1434

Fuente: Los autores

El proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido

un error que describa su aportacion relativa al error total.

Para los pesos de las neuronas de la capa de entrada, el error (delta) estaria dado por:

Wip(t +1) = wy () + Awy(t +1);
AWih(t + 1) = 0(5hxl-

En los siguientes cuadros se presentan los cdlculos obtenidos para el ejemplo de la red de

Casos nuevos.

132



Cuadro 18: Calculo del error para las neuronas de entrada en la Red de casos nuevos

Neuronas ocultas

0.000759 0.000174 0.000886 0.000317 0.000160 0.001491 0.000058
0.079985 0.018320 0.093379 0.033435 0.016857 0.157143 0.006067
0.079985 0.018320 0.093379 0.033435 0.016857 0.157143 0.006067
0.079985 0.018320 0.093379 0.033435 0.016857 0.157143 0.006067
0.079985 0.018320 0.093379 0.033435 0.016857 0.157143 0.006067
0.077253 0.017695 0.090190 0.032293 0.016281 0.151776 0.005859
0.000607 0.000139 0.000709 0.000254 0.000128 0.001193 0.000046
0.000129 0.000030 0.000151 0.000054 0.000027 0.000253 0.000010
0.000729 0.000167 0.000851 0.000305 0.000154 0.001431 0.000055
0.013083 0.002997 0.015274 0.005469 0.002757 0.025703 0.000992
0.000637 0.000146 0.000744 0.000266 0.000134 0.001252 0.000048
0.003035 0.000695 0.003544 0.001269 0.000640 0.005964 0.000230

Fuente: Los autores

Cuadro 19: Calculo del Aw;;, para la neurona de entrada 2 (Prom 3a) en la Red de casos nuevos

Op1 0.0000281 5408.71 0.527 0.07998
Oh 0.0000281 1238.85 0.527 0.01832
Ohps 0.0000281 6314.48 0.527 0.09338
Ohg 0.0000281 2260.91 0.527 0.03343
Ohs 0.0000281 1139.89 0.527 0.01686
Ohe 0.0000281 10626.29 0.527 0.15714
Oz 0.0000281 410.23 0.527 0.00607

Fuente: Los autores

Finalmente, para determinar los pesos a utilizar en la siguiente corrida de la red, se le

suma el diferencial de cada neurona de entrada y cada neurona oculta al peso anterior:

w(t+1) =w() + Aw
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El proceso se repite hasta que el término de error resulta aceptablemente pequefio para

cada uno de los patrones aprendidos.

El proceso de aprendizaje descrito se realizé con los datos de 168 meses disponibles para

la Red de casos nuevos de pacientes con cancer.

En el caso de la Red de estancia, aunque se disponia informacidn sobre 71631 casos de los
ultimos 14 afos, se trabajé Unicamente con los datos de pacientes egresados en el 2010
ya que, a diferencia de la otra red, la variable tiempo no tiene incidencia en el fenémeno
de estudio. En este caso podrian afectar otras variables relacionadas con proceso, gestion
interna o las caracteristicas propias del paciente, por lo que al usar datos del 2010 se
busca que el modelo represente la realidad actual de los hospitales y de la salud de la

poblacién en general.

Se seleccionaron los ultimos 1000 casos del 2010, ya que, ademas de la indicacidn
realizada en el parrafo anterior, el programa informatico utilizado para la creacidén de la
red (Microsoft Excel) tiene una capacidad limitada para manejar grandes volimenes de

datos relacionados con multiples formulas matematicas y macros.

4.3.5 Evaluacion inicial de la red

Para realizar la evaluacion de los modelos de redes neuronales desarrollados se utilizaron

los siguientes tipos de error:

e Error Porcentual Medio Absoluto (MAPE), el cual permite establecer la diferencia
media entre el prondstico y el valor real en términos porcentuales.
¢ Desviacion Media Absoluta (MAD), con el cual se determina la diferencia media en

unidades entre el prondstico y el valor real.
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e Error Medio Cuadrado (MSE), el cual muestra la sumatoria de los errores de

prondstico al cuadrado.

Primero se evaltan los resultados generados durante la construccion y luego los

generados después del entrenamiento de la red.

Para el caso de la red de casos nuevos se evalud la construccién del modelo con los datos
de los primeros 120 meses (equivalente al 71% de los disponibles). El entrenamiento se
evallo con los datos de los siguientes 36 meses (21%). Los restantes 12 periodos (8%) se

utilizaron posteriormente para comparar las proyecciones con los valores reales.

En el caso de la red de estancia, la construccién se evalué con datos de 700 pacientes
hospitalizados (70%) y el entrenamiento se evalué con 150 casos (15%). El 15% restante se

utilizé posteriormente para evaluar la efectividad de las proyecciones.

En el siguiente cuadro se presentan los resultados de la evaluacion inicial de la red, antes

de optimizarla, para las dos redes neuronales desarrolladas.

Cuadro 20: Evaluacion inicial de las redes de casos nuevos y de estancia hospitalaria

Tipo de Error dur?t\te la Error después del
Red construccion del :
error entrenamiento
modelo
Red MAPE 11.76% 7.53%
Casos MAD 53.68 41.53
nuevos MSE 18618 2515
Red MAPE 84.13% 47.37%
) MAD 2.18 1.09
estancia
MSE 8.66 2.22

Fuente: Los autores

Como se observa en el cuadro anterior, ambas redes disminuyeron considerablemente el

error después del entrenamiento.
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En el caso de la red de casos nuevos, el error absoluto porcentual de la media (MAPE)
pasé de 11,76% durante la construccion del modelo a 7.53% después del entrenamiento.

El valor del MAD disminuyé de 53.68 a 41.53 puntos y el del MSE pasé de 18618 a 2515.

Por otro parte, para la red de estancia el MAPE pasd de 84% durante la construccion a
47% después del entrenamiento. El MAD pasé de 2.18 a 1.09 y el MSE de 8.66 a 2.22. A
pesar de que un 47% de error sigue siendo considerable, el hecho de que disminuyera

37% indica que el aprendizaje de la red fue efectivo.

Una hipdtesis de que el porcentaje de error de la red de estancia sea alto, es la cantidad
de casos utilizados en el aprendizaje (1000). Se esperaria que entre mds casos se incluyan

en el proceso de construccidn y aprendizaje, dicho porcentaje de error disminuiria.
4.4 Optimizacion de la red mediante algoritmos genéticos (AG)

El uso de la técnica de algoritmos genéticos estd mds generalizado en problemas de
optimizacion, ya sea para maximizar beneficios 0 minimizar errores. Su aplicacién implica
la definicidn de conjuntos de solucién del problema y de una funcién de evaluacién que

permita discriminar entre las diferentes soluciones planteadas.

Esta técnica de simple aplicaciéon pero con resultados robustos, probados en diferentes
situaciones, se utiliza para optimizar los resultados de las dos redes neuronales objeto de
esta investigacion, basicamente para buscar un conjunto solucién inicial que permita a la
red generar resultados satisfactorios en un tiempo mas corto, o sea, acelerando la
adaptacion de la red a las condiciones de las diferentes variables que influyen en el

resultado esperado.

Para la aplicacion de esta técnica se tienen que definir una serie de elementos, los cuales
conforman el algoritmo, tales como la poblacion inicial, la funcidon de evaluacién, los

procedimientos de seleccidon de individuos, las condiciones de los cruces y la mutacion,
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gue van a permitir al algoritmo moverse a través del espacio de solucién, donde se pueda

encontrar la solucién éptima.

El algoritmo definido tanto para la red de casos nuevos como para la de estancia

hospitalaria, fue un algoritmo de minimizacidn del error de prondstico o estimacion.

Es importante destacar que para la elaboracion del algoritmo genético las soluciones son
una combinacién de los valores de los diferentes pesos que relacionan las variables de
entrada con las neuronas ocultas (wy) y a su vez estas con la capa de salida (wy,), €
incluyendo la taza de aprendizaje (fa), ya que, en las pruebas realizadas con las redes
neuronales se determind que esta taza de aprendizaje influia de manera importante en los

resultados.

Algo necesario de resaltar es que la optimizacién se hizo con base en toda la red, es decir,
incluyendo tanto la etapa de construcciéon como la etapa de entrenamiento, para que no
se perdiera la consistencia de la red de aprender de todos los casos histéricos y con ello

generara una mejor adaptacion.
4.4.1 Tamano de poblacidn

El tamafio de la poblacién es la cantidad de soluciones (conjunto de pesos w y fa) que se
van a estar analizando en cada etapa del algoritmo. Para ambas redes el tamafo de
poblacidon se definid en ocho individuos, de manera que se analizara un importante

numero de soluciones, pero, sin hacer demasiado lento y costoso el proceso.
4.4.2 Poblacién inicial

La poblacién inicial es el conjunto de soluciones sobre el cual se inicia el algoritmo
genético, en el caso de la red de casos nuevos, la poblacidn inicial se definié con nimeros
aleatorios con valores entre -50 y 100 para los pesos que relacionen las diferentes

neuronas, y un aleatorio entre 0y 1, multiplicado por 10™ para la tasa de aprendizaje.
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En el caso de la red de estancia, la poblacidn inicial se definié con valores entre -2 y 2 para

los pesos de las relaciones entre las neuronas y un aleatorio entre 0 y 1 multiplicado por

10 para la tasa de aprendizaje.

Esto valores fueron obtenidos analizando los resultados del aprendizaje que se habia

realizado para ambas redes, tratando de utilizar rangos de posibles cantidades que

incluyeran los valores observados en las variables posterior al entrenamiento efectuado a

la red.

Para ilustrar mejor este proceso se desarrolla un ejemplo de la optimizaciéon de la red de

casos nuevos, pero, ejemplificado con solo una parte de los pesos que se deben ir

modificando. La poblacidn inicial seria la siguiente:

Cuadro 21: Definicién de la poblacidn inicial

Cromosoma FA W1 w2 W3 w4 W5
1 1,7329E-05 -6,55979 -19,594 -9,7086 | -46,472 9,8176
2 2,1713E-05 14,9468 -3,37171 -46,188 3,451 13,756
3 3,6472E-05 -29,2447 40,4086 -47,805 46,352 -34,428
4 2,3098E-05 -20,9298 -19,0834 49,8861 -15,016 -45,583
5 4,0554E-05 7,07829 35,8608 -9,2617 -33,74| -19,701
6 1,4175E-05 -37,1374 27,3395 -35,429 10,617 -6,686
7 5,6424E-06 -15,5153 29,6089 -30,053 -41,071 39,307
8 8,3497E-05 46,811 29,0125 | 31,2843 | -21,942 33,752

4.4.3 Evaluacion de individuos

Fuente: Los autores

Para realizar la evaluacion de los individuos se utiliza la funcidn objetivo o funcién de

evaluacién, la cual para ambos modelos es la funcidon que define el error de prondstico

conocido como Error Porcentual Medio Absoluto o MAPE (por si siglas en inglés).

MAPE =

ZIPE|
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Para aplicar esta funcidn se utilizé el error que se presenta en los datos correspondientes
al entrenamiento de cada red, o sea el ultimo 20% en la red de casos nuevos y 15% en el

caso de la red de estancia.

El valor se obtuvo definiendo cada una de las soluciones como el conjunto inicial de pesos
de la red neuronal, con lo cual se generaba el error del entrenamiento, que es el valor que

se deseaba minimizar.

En el ejemplo los datos serian los siguientes:

Cuadro 22: Evaluacidn de la poblacidn inicial

Cromosoma Error FA W1 W2 W3 w4 W5
1 28,94% 1,7329E-05 -6,55979 -19,594 -9,7086 | -46,472 9,8176
2 9,63% 2,1713E-05 14,9468 -3,37171 -46,188 3,451 13,756
3 11,48% 3,6472E-05 -29,2447 40,4086 -47,805 | 46,352 -34,428
4 18,53% 2,3098E-05 -20,9298 -19,0834 | 49,8861 | -15,016 | -45,583
5 17,39% 4,0554E-05 7,07829 35,8608 | -9,2617 -33,74 | -19,701
6 13,67% 1,4175E-05 -37,1374 27,3395 | -35,429 10,617 -6,686
7 110,85% 5,6424E-06 -15,5153 29,6089 | -30,053 | -41,071 39,307
8 22,13% 8,3497E-05 46,811 29,0125 | 31,2843 | -21,942 33,752

Fuente: Los autores

4.4.4 Seleccion

La seleccion de los individuos se realiza de acuerdo con la evaluaciéon de los mismos, y
dada la naturaleza de la funcién de evaluacidén, lo que se busca es que los individuos
minimicen el error de prondstico, por lo tanto se seleccionan aquellos que generan los
errores menores, de manera que estos contintden en el proceso. Para efectos de ambas
redes se definid la seleccion del 50% de los individuos de la poblacion para continuar en el
proceso y para que funcionaran como padres al momento de realizar los cruces. Esto
permitié que el algoritmo genético en esta etapa renovara la mitad de los individuos de la

poblacidén en estudio, creando un balance entre lo que se tiene y lo nuevo por explorar.
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Para el ejemplo que se estd desarrollando, se necesitaria ordenar la poblacién de acuerdo

con el error y seleccionar los individuos con mejores resultados, tal como se muestra en el

cuadro 23.
Cuadro 23: Seleccidn de los individuos
Cromosoma Error FA w1 w2 w3 w4 W5
2 9,63% 2,1713E-05 | 14,9468 -3,37171 | -46,188 | 3,451 13,756
3 11,48% 3,6472E-05 | -29,2447 40,4086 | -47,805 | 46,352 | -34,428
6 13,67% 1,4175E-05 | -37,1374 27,3395 | -35,429 | 10,617 -6,686
5 17,39% 4,0554E-05 | 7,07829 35,8608 | -9,2617 | -33,74 | -19,701
4 18,53% 2,3098E-05 | -20,9298 -19,0834 | 49,8861 | -15,016 | -45,583
8 22,13% 8,3497E-05 46,811 29,0125 | 31,2843 | -21,942 | 33,752
1 28,94% 1,7329E-05 | -6,55979 -19,594 | -9,7086 | -46,472 | 9,8176
7 110,85% 5,6424E-06 | -15,5153 29,6089 | -30,053 | -41,071 | 39,307

Fuente: Los autores

4.4.5 Recombinacion o cruce

El cruce es una combinacion de los individuos con mejores resultados (padres) que busca

gue se generen nuevos individuos (hijos) con mejores resultados que aquellos que les

dieron origen.

Para ambas redes se realizaron dos cruces, donde se generaron cuatro nuevos individuos,

de manera que se volviera a completar el tamafio de poblacién a ocho.

En cuanto a la forma del cruce, se especificd una funcién de combinacién definida como

una proporcién entre los valores de cada uno de los padres, para cada uno de los

elementos que conforman el individuo, la proporcién estuvo definida por la formula:

Donde:

Hy =P +a(P—M)

H, =P —a(P — M)

H; = Valor del elemento del primer hijo.
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H, = Valor del elemento del segundo hijo.
P = Valor del elemento del padre.
M = Valor del elemento de la madre.

o = Ndmero aleatorio entre Oy 1.

Para efectos de la escogencia de individuos que funcionaran como padre o madre se
definié que de los cuatro mejores resultados, que se seleccionaban para continuar en el
proceso, el mejor de ellos iba a funcionar como padre en ambos cruces; mientras que en
el primer cruce el segundo mejor resultado funcionaba de madre y para el segundo cruce,
la madre era el tercer mejor resultado. Esta combinacion permitia darle mayor énfasis al
mejor resultado encontrado, buscando nuevos espacios de solucion en la zona cercana a

este, que trataran de converger mds rdpidamente a resultados mejores.

De estos dos cruces surgen cuatro nuevos individuos, los cuales pasan a formar parte de la
poblacién de estudio y se evaltdan en la red neuronal, para determinar el error que puedan
proporcionar. Ademas, estos individuos son ordenados segun el error generado con tal de

diferenciar los mejores individuos que se van obteniendo.

Para el ejemplo, los datos de los nuevos individuos, debidamente evaluados, se muestran

en el cuadro 24.

Cuadro 24: Evaluacidon de los nuevos individuos

Cromosoma Error FA W1 W2 W3 w4 W5
2 9,63% 2,1713E-05 14,9468 -3,37171 -46,188 3,451 13,756
3 11,48% 3,6472E-05 -29,2447 40,4086 -47,805 | 46,352 -34,428
6 13,67% 1,4175E-05 -37,1374 27,3395 -35,429 10,617 -6,686
5 17,39% 4,0554E-05 7,07829 35,8608 -9,2617 -33,74 -19,701
9 16,50% 1,2793E-05 41,6544 -29,8308 | -45,211| -22,477 42,877
10 13,88% 3,0633E-05 -11,7608 23,0874 | -47,165 29,379 | -15,364
11 12,41% 2,3541E-05 27,5759 -10,8184 | -48,797 1,7134 18,713
12 8,60% 1,9885E-05 2,31769 4,07499 | -43,579 5,1886 8,7996

Fuente: Los autores
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4.4.6 Mutacion

Para efectuar el proceso de mutacién en ambas redes se utilizé una tasa de mutacion del
33%, la cual responde a la necesidad de equilibrar entre la ampliacion de las posibilidades
de encontrar mejores soluciones en otras dreas del conjunto solucién, con el control de la

eficiencia del proceso, de manera que este no se haga muy lento y costoso.

Para efectos de definir los individuos que se iban a mutar, se respetd los dos mejores
individuos que se tenian en la poblacion de estudio, los cuales no se mutaron, y se aplico

la mutacion a los demas individuos.

Para definir los individuos y los pesos exactos que se iban a estar mutando, se aplicé un
proceso de escogencia aleatoria; adicionalmente el valor a mutar se sustituyd con un valor
aleatorio tal como los definidos en la poblacion inicial. El detalle del ejemplo se observa en

el siguiente cuadro.

Cuadro 25: Detalle de la mutacidn de los individuos

Cromosoma FA W1 W2 W3 w4 W5
12 1,9885E-05 2,31769 4,07499 -43,579 | 5,1886 8,7996
p 2,1713E-05 14,9468 -3,37171 -46,188 3,451 13,756
3 3,6472E-05 -29,2447 40,4086 -47,805 | 46,352 -34,428
11 2,1488E-05 27,5759 -10,8184 -48,797 1,7134 18,713
6 1,4175E-05 -42,5268 -6,44925 -35,429 10,617 31,335
10 3,0633E-05 -11,7608 23,0874 -47,165 39,7 49,102
9 1,2793E-05 41,6544 -49,3113 -0,4376 | -22,477 42,877
5 4,0554E-05 7,07829 35,8608 -9,2617 | -12,281 -19,701

Fuente: Los autores
4.4.7 Evaluacion de nueva generacion

Una vez que se ha completado la mutacidn se vuelve a evaluar los seis individuos que
fueron mutados en la red neuronal correspondiente, para determinar si alguno de ellos
genera porcentajes de error menores a los dos mejores resultados que se tenia y se

mantuvieron sin cambio.
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La evaluacién de la nueva generacion se observa en el cuadro 26.

Cuadro 26: Evaluacion de la nueva generacion

Cromosoma Error FA w1 w2 W3 w4 W5
12 8,60% 1,9885E-05 2,31769 4,07499 -43,579 5,1886 8,7996
2 9,63% 2,1713E-05 14,9468 -3,37171 -46,188 3,451 13,756
6 11,13% 1,4175E-05 -42,5268 -6,44925 -35,429 10,617 31,335
5 16,23% 4,0554E-05 7,07829 35,8608 -9,2617 | -12,281 | -19,701
9 22,01% 1,2793E-05 41,6544 -49,3113 -0,4376 | -22,477 42,877
10 22,43% 3,0633E-05 -11,7608 23,0874 -47,165 39,7 49,102
3 24,95% 3,6472E-05 -29,2447 40,4086 -47,805 | 46,352 -34,428
11 28,74% 2,1488E-05 27,5759 -10,8184 -48,797 1,7134 18,713

Fuente: Los autores
4.4.8 Evaluacion de la red neuronal optimizada

La secuencia de tareas descrita anteriormente de seleccién, cruce, evaluacién, mutacién y
reevaluacién, constituye una iteracidn del algoritmo, esta secuencia se debe seguir
ejecutando de forma continua, de manera que cada vez se vayan obteniendo mejores
resultados, hasta un punto en donde ya no se disminuya el error o se esté satisfecho con

el resultado obtenido.

En el caso de las dos redes neuronales objeto de esta investigacidn, se aplicaron bloques
de 45 iteraciones para evaluar hasta donde se optimizaba los resultados, siempre que
estos procesos no implicaran un consumo excesivo de tiempo y esfuerzo que no

estuvieran presentando una mejora significativa en los resultados.

En el caso de la red de casos nuevos el resultado obtenido después del proceso de
aprendizaje de la red, fue de un error de prondstico (MAPE) de 7.53%; sin embargo, al
aplicar un primer bloque de 45 iteraciones el resultado mejord hasta valores cercanos al
6.62%, posteriormente al aplicarle 45 iteraciones mas, se llegd a un valor de 5.62%, luego
5.46%, 5.21% y asi sucesivamente se siguieron aplicando iteraciones hasta mejorar los

resultados, que en este caso especifico después de varios procesos se logré llegar hasta un
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porcentaje de error en el entrenamiento de 5.07%, que equivale a un error global de la

red de 7.02%.

Por otra parte, para la red de estancia se arranco con los valores de aprendizaje que eran

de 47,37%, posteriormente se le aplicé un proceso de optimizacién de 45 iteraciones con

el cual se logré obtener un porcentaje de error de 44,91%, en este caso al seguir aplicando

45 iteraciones se logré un porcentaje de 41,87% y asi sucesivamente al aplicar iteraciones

se logré llegar a un porcentaje minimo de error MAPE de 40,79%.

El analisis anterior se presenta en el siguiente cuadro.

Cuadro 27: Evaluacion inicial de las redes de casos nuevos y de estancia hospitalaria

Error antes de la

Error después de la

i optimizacion (MAPE) optimizacion (MAPE)
Red casos nuevos 7.53% 5.07%
Red estancia 47.37% 40.79%

Fuente: Los autores
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4.4.9 Generacion de prondsticos mediante el modelo de redes neuronales

En el siguiente cuadro y grafico se presentan las proyecciones obtenidas para 12 periodos,

utilizando el modelo de redes neuronales con datos de los primeros 156 meses.

Cuadro 28: Proyecciones de casos nuevos de pacientes hospitalizados con cancer utilizando para
12 periodos de andlisis (afio 2011).

Casos
nuevos
447
458
459
468
471
473
481
479
482
484
477
479

Periodo
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Grafico 22: Proyecciones de casos nuevos de pacientes hospitalizados con cancer para 12
periodos de analisis (afio 2011).
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Fuente: Los autores
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Como se observa en el cuadro 28 y en el grafico 22, en los prondsticos se presenta una
leve tendencia ascendente en la cantidad de casos nuevos por mes con un pico en el
periodo 7, pero, con valores que se concentran entre los 450 y los 500 casos nuevos por

mes para el afio pronosticado.

El error (MAPE) de prondstico, considerando los valores reales, fue de 5.64%, el MAD de

23.3y el MSE de 1182.8.

Es importante mencionar que para generar proyecciones mayores a un mes, en un mismo
momento, utilizando el modelo de redes neuronales optimizadas con algoritmos
genéticos, debe considerarse que las variables de entrada, relacionadas con el
comportamiento de los datos, deben irse actualizando con los valores pronosticados en el
periodo anterior, es decir que al generar el prondstico del segundo mes, los promedios
van a correrse hasta incluir el primer mes pronosticado y asi sucesivamente, no obstante,
si se hacen los prondsticos un mes a la vez, se pueden utilizar los datos reales, de manera

gue se mejore el prondstico.

En el caso de la red de estancia, con el modelo se generaron proyecciones determinando
los dias de hospitalizacién de 150 pacientes, los cuales se compararon con los valores
reales. Los errores de prondstico fueron los siguientes: MAPE: 26,84%; MAD: 0,55 y MSE:
0,47. Como se observa en estos resultados, los errores de prondstico, fueron mejores que

los obtenidos antes y después del entrenamiento de la red de estancia.
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4.5 Comparacion de resultados de la red neuronal con los generados por

un programa informatico especializado en prondsticos

Para analizar la efectividad del modelo de red neuronal de casos nuevos de pacientes con
cancer, se compararon los resultados del mismo con los obtenidos mediante 4 modelos
tradicionales de prondsticos descritos en el marco tedrico de esta investigacion:
Suavizacidn Exponencial Simple, Suavizacion Exponencial Doble, Winters Aditivo y Winters

Multiplicativo.

Para generar los prondsticos con estos 4 modelos tradicionales se utilizd el programa
estadistico MINITAB versiéon 15.0, el cual cuenta con un mddulo especializado en

prondsticos.

En todos los casos se prondstico con base en los datos de 156 meses, y no con los 168
disponibles, esto con el fin de poder proyectar 12 periodos y compararlos con los

resultados reales de casos nuevos de pacientes con cancer.
Para realizar la comparacién se consideraron 3 tipos de errores:

e Error absoluto porcentual de la media (MAPE)
e Error absoluto de la media (MAD)

e Error cuadratico de la media (MSE)

En el anexo 1 de este documento se presentan los resultados generados con Minitab,
incluyendo el prondstico, los errores y el gréfico respectivo, para cada uno de los 4

modelos tradicionales indicados.

En el siguiente cuadro y gréafico se presentan los resultados de los prondsticos de los

cuatro modelos tradicionales junto con el de la red neuronal.
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Cuadro 29: Comparacion de resultados de prondsticos generados por los modelos tradicionales y
el modelo de redes neuronales

Periodo | 1 | 2 | 3 | 4 | 5| 6 | 7| 8| 9 |10/ 11|12 Errores totales

MAPE | MAD | MSE

SES | 481 | 481 | 481 | 481 | 481 | 481 | 481 | 481 | 481 | 481 | 481 | 481 | 7.53 | 32.42 | 1758

SED | 510 | 511 | 513 | 514 | 515 | 516 | 517 | 518 | 519 | 520 | 521 | 523 | 957 | 41.19 | 2806

WM | 440 | 497 | 549 | 493 | 541 | 538 | 535 | 524 | 539 | 554 | 573 | 556 | 634 | 27.93 | 1253

WA | 447 | 498 | 545 | 498 | 540 | 537 | 535 | 527 | 541 | 555 | 570 | 557 | 6.24 | 27.39 | 1207

RN | 447 | 458 | 459 | 468 | 471 | 473 | 481 | 479 | 482 | 484 | 477 | 479 | 507 | 229 | 818
Real | 351 | 422 | 492 | 458 | 477 | 434 | 470 | 483 | 460 | 483 | 472 | 296

Fuente: Los autores

Cémo se observa en el cuadro 29, el modelo de redes neuronales generd los mejores
resultados en términos del error de prondstico (MAPE 5.07, MAD 22.9 y MSE 818).
Posteriormente se encuentra el método de Winters Aditivo (MAPE 6.24, MAD 27.39 y MSE
1207), luego le sigue el método Winters Multiplicativo (MAPE 6.34, MAD 27.93 y MSE
1253), después el de Suavizacién Exponencial Simple (MAPE 7.53, MAD 32.42 y MSE 1758)
y por ultimo el de Suavizacién Exponencial Doble (MAPE 9.57, MAD 41.19 y MSE 2806).

De acuerdo con estos resultados, puede concluirse que el modelo de red neuronal
optimizada con algoritmos genéticos es mas efectivo para la proyeccién de casos nuevos

de pacientes con céncer, ya que, presenta un menor error de prondstico.

Con esto se confirma la hipdtesis nula planteada en la investigacién, no obstante, se debe
hacer la aclaracién de que la evaluacidon del modelo se hace con base en indicadores
relativos como el promedio de los errores de prondstico y no utilizando una prueba

estadistica de hipdtesis especifica.

Para probar la hipétesis también se utilizd el método intuitivo por medio de la generacién
y andlisis del siguiente grafico, en el que se observa como el comportamiento de los
prondsticos del modelo de redes neuronales es el que se acercd mas a los valores de los

datos reales.
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Grafico 23 : Comparacion de resultados de pronédsticos generados por los modelos tradicionales
y el modelo de redes neuronales
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Fuente: Los autores

Para sustentar la conclusién indicada en el parrafo anterior, en el siguiente cuadro se
presentan los errores del prondstico real, es decir, los errores resultantes de comparar la
cantidad de casos nuevos de cdncer pronosticados en cada modelo con los casos reales,

considerando los ultimos 12 periodos disponibles.
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Cuadro 30: Comparacion de errores de prondsticos generados por los modelos tradicionales y el
modelo de redes neuronales

Periodo

Modelo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
SES 37% 14% 2% 5% 1% 11% 2% 0% 5% 0% 2% 3%
SED 45% 21% 4% 12% 8% 19% 10% 7% 13% 8% 10% 5%
WM 25% 18% 12% 8% 13% 24% 14% 8% 17% 15% 21% 12%
WA 27% 18% 11% 9% 13% 24% 14% 9% 18% 15% 21% 12%
RN 27% 9% 7% 2% 1% 9% 2% 1% 5% 0% 1% 3%
SES 129.8 58.8 11.2 22.8 3.8 46.8 10.8 2.2 20.8 2.2 8.8 15.2
SED 159.3 89.4 20.5 55.6 37.7 81.9 47.0 35.1 59.2 37.3 49.4 26.6
WM 88.6 75.2 57.2 35.3 64.3 103.7 65.0 40.8 78.8 71.0 101.2 59.6
WA 95.6 76.3 52.8 39.5 62.7 102.6 65.2 43.6 80.8 71.6 98.4 61.4
RN 96.0 36.0 33.0 10.0 6.0 39.0 11.0 4.0 22.0 1.0 5.0 17.0
SES 16845 | 3456 126 519 14 2189 116 5 432 5 77 231
SED 25373 | 7993 421 3095 | 1425 6702 2207 | 1232 | 3506 | 1393 2444 705
WM 7846 5657 | 3273 | 1246 | 4135 | 10750 | 4219 | 1661 | 6216 | 5040 | 10246 | 3548
WA 9137 5815 | 2790 | 1563 | 3929 | 10533 | 4246 | 1904 | 6528 | 5132 9677 3771
RN 9216 1296 | 1089 100 36 1521 121 16 484 1 25 289

Fuente: Los autores

Cémo se observa, para los tres tipos de error calculados, la red neuronal de casos nuevos
presenté mejores resultados (MAPE 5.64%, MAD 23.3 y MSE 1182.8) que los otros 4
modelos tradicionales analizados. Después de la red neuronal, el orden de los modelos
tradicionales segun el error presentado fue el siguiente: Suavizacion Exponencial Simple,

Suavizacién Exponencial Doble, Winters Multiplicativo y Winters Aditivo.

En este punto es importante mencionar, que si bien es cierto se determiné que utilizando
los algoritmos genéticos es posible optimizar los pesos iniciales para las conexiones entre
neuronas de la red, de modo que el error total de la red, antes y después del
entrenamiento se disminuyera, ayudando a que los prondsticos que se generaron

mediante el modelo de redes neuronales presentaran un menor valor de error; la
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optimizacion tuvo un efecto en la representacién del fendmeno de estudio, ya que, tendio
a disminuir la variabilidad u oscilacién de los datos, y aunque en términos generales el
error disminuyd, no se logrd representar fielmente los “picos” que se presentan en alguno

meses.

Por otra parte, si la red no se optimiza, es decir si Unicamente se entrena con back-
propagation, se logran representar “los picos” y el comportamiento de los datos del
fendmeno en estudio, pero con una menor exactitud, lo que incremente el error de

prondstico.

4.5.1 Evaluacion del horizonte del prondstico

Para evaluar el horizonte de prondstico que se recomienda utilizar con el modelo de redes
neuronales desarrollado, se generaron prondsticos tomando como datos de entrada al
modelo los primeros 132 meses, con el fin de utilizar los restantes 36 disponibles para
hacer la comparaciéon y evaluacion de lo pronosticado con lo real en tres escenarios: un
afio, dos afios, y tres afos (cada afio tiene 12 periodos). Para generar los prondsticos de

los modelos tradicionales se utilizé el programa informatico Minitab.

En el siguiente cuadro se presentan los resultados del error de prondsticos para cada

modelo en los diferentes horizontes.

Cuadro 31: Evaluacidn del horizonte de prondsticos del modelo de redes neuronales en
comparacion con los modelos tradicionales

Un afio Dos anos Tres aiios
Modelo MAPE | MAD | MSE |MAPE | MAD | MSE | MAPE | MAD | MSE
SES 6,9% | 27,8 | 1998 7,3% 65,7 | 3136 8,3% | 114,9 | 6006
SED 13,6% | 58,3 | 4706 5,9% 49,9 | 2938 | 13,1% | 184,1 | 14280
WM 15,6% | 70,1 | 5314 5,8% 51,6 | 2134 7,3% | 103,1 | 5170
WA 15,8% | 70,9 | 5417 5,8% 51,2 | 2116 7,2% | 102,2 | 5084
RN 5.63% |25.33| 941 5.39% | 25.1 848 5.22% | 21.8 | 1.036

Fuente: Los autores
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Coémo se observa en el cuadro anterior, los resultados de la red neuronal fueron mas
efectivos que los obtenidos con los modelos tradicionales en los tres afios analizados,
donde por ejemplo en el primer afio el MAPE de la red fue de 5.63%, muy por debajo de

6.9% del SES que es el mejor de los tradicionales.

Para el segundo afio, los valores se estrecharon mas entre la red neuronal y los
tradicionales, puesto que el MAPE para la red fue de 5.39%, mientras que en ambos
Winters fue de 5.8% y en la SED fue de 5.9%; no obstante, al analizar el MAD y el MSE, la

red neuronal si tuvo menores errores con un amplio margen respecto a los otros.

Para el tercer afio pronosticado, el MAPE de la red neuronal (5.22%), fue menor que el
generado por los demds métodos de prondsticos; los modelos de Winters Aditivo y

Multiplicativo fueron los que mas se le acercaron con 7.2% y 7.3% respectivamente.

Se observa ademas, como el error pronosticado de la red neuronal disminuyd ligeramente
conforme se ampliaba el horizonte, pasando de 5.63% en el primer afio a 5.39% en el
segundo afo y a 5.22% en el tercer afio. Estas diferencias son de poca magnitud y lo
relevante es que en los tres afios evaluados la red neuronal generé mejores resultados

gue los modelos tradicionales analizados.

Es importante recordar que para la red desarrollada para pronosticar los casos nuevos de
pacientes con cancer hospitalizados al mes, se utilizaron algunas variables
socioecondmicas, las cuales tenian un desfase de tres afios, por lo tanto el prondstico con
este modelo va a tener ese techo superior de horizonte. No se puede ampliar el horizonte,

ya que, cada tres afios se deben actualizar dichas variables.
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4.6 Diseio de una herramienta en Excel para utilizar la red neuronal en

proyecciones de pacientes con cancer

Como parte del desarrollo de la presente investigacién se disefié una herramienta
automatizada para efectuar las proyecciones tanto para la red de casos nuevos como para

la de estancia.

Esta herramienta, que fue desarrollada en Microsoft Excel 2007, incluye los procesos
necesarios en cada una de las tres fases del modelo de la red neuronal, tanto para el
aprendizaje, con base en los datos histéricos; como la optimizacién, a través del algoritmo
genético; y la operacidn, donde se generan los prondsticos, basandose en los datos de las

variables de entrada.

En el caso de la herramienta para proyeccidon de casos nuevos, esta al utilizar los datos
consolidados por mes, en el aprendizaje se incluyeron los datos de los Ultimos 14 afios con
que cuenta la Institucion (de 1997 a 2010), no obstante, en el caso de la red de estancia,
esta al considerar los casos individuales, se consolidd solamente con los ultimos 1000
datos historicos, por cuanto las caracteristicas de la herramienta hacen que no sea agil

utilizar un mayor volumen de datos.

En los Anexos 2 y 3 se presenta el manual de usuario de cada herramienta, donde se
explica las consideraciones necesarias para su utilizacidén, los diferentes procesos
necesarios para efectuar el aprendizaje, la optimizacién y la generacion de los pronésticos,

de manera que se facilite su uso.
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CAPITULO V. APORTES TEORICOS Y METODOLOGICOS DE LA
INVESTIGACION

Una vez desarrollada la investigacidn en forma completa, y analizados los diferentes
factores que incidieron en el desarrollo de la red neuronal y en su optimizacién con
algoritmos genéticos, se encontraron situaciones importantes desde el punto de vista
tedrico y metodoldgico que ayudaron a la conceptualizaciéon de los modelos, y que son
importantes de resaltar en funcién de el uso de esta investigacién, como referencia para la

creacion, por parte de otras personas, de modelos similares a los desarrollados.

Como primer aporte se tiene que para determinar las variables de entrada de un modelo
de redes neuronales se debe analizar los efectos y relacidon de cada una de estas con
respecto a la variable de salida. Se recomienda realizar andlisis de correlaciones para
determinar si existe dependencia significativa entre las variables que justifique su

inclusion en el modelo.

Desde la perspectiva tedrica, se considera la utilizaciéon del método de propagacion del
error hacia atras (back-propagation) como la herramienta de aprendizaje de la red
neuronal mas utilizada para modelos de prediccidn, lo cual a través de esta investigacion
se pudo comprobar, ya que, al momento de la construccién de la red se analizaron otras
opciones (por ejemplo aprendizaje puro con solo algoritmos genéticos), pero, se encontrd

gue los mejores resultados se daban con este método.

Ademas se pudo comprobar que al utilizar un mayor nimero de datos para el aprendizaje,
los resultados mejoran de manera importante. Lo anterior se determiné cuando se analizé
la efectividad de la red neuronal de casos nuevos, ya que, cuando se analizd el horizonte

de prondsticos se entrend la red con diferente nimero de casos de entrada (144, 156,
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168), y entre mas casos se utilizaron para el entrenamiento menor fue el resultado del

error de prondstico.

En el caso de la red de estancia hospitalaria, debido a la limitacion del programa
computacional en que se desarrollo la aplicacion, se tuvo que construir la red con 1000
casos, a pesar que se disponia de mas de 70000. No obstante, con estos 1000 casos, se
analizaron los errores construyendo el modelo con 250, 500, 750 y 1000 casos para el
entrenamiento, y nuevamente entre mas casos se utilizaron menor fue el valor del error

de prondstico.

De acuerdo con lo anterior no hay un tamafio de muestra especifico para utilizar cuando
se desarrollan modelos de redes neuronales, sino que depende de la aplicaciéon especifica,
por ejemplo en el caso de prondsticos de demanda se recomienda utilizar como minimo
datos de 3 a 5 afios relacionados con el fendémeno de estudio. En general como minimo se
recomienda utilizar datos que describan el comportamiento del fenémeno en al menos
tres periodos de estudio, pero como se indicod, entre mas datos se utilicen para el

entrenamiento de la red neuronal mayor sera el aprendizaje y mejor los resultados

Dentro del desarrollo de la red neuronal y la utilizacion del método de propagacion del
error hacia atrdas (back-propagation), se tiene una tasa de aprendizaje de la red, esta tasa -
aunque es solo un componente del diferencial- que se le suma a cada peso de la red al
momento de hacer la propagacidn del error; al realizar las diferentes pruebas de los pesos
se encontrd que tiene un incidencia importante en la capacidad de la red de adaptarse al
fendmeno, dado que, un pequefio cambio podia llevar a la red a crear errores tan grandes
que hicieran el modelo no factible, es por ello que incluso se incluyé dentro del modelo de

optimizacion de los algoritmos genéticos.

Otro aspecto a considerar en la construccién de un modelo de redes neuronales con
muchas variables de entrada y varias neuronas ocultas (lo que desemboca en una cantidad
importante de pesos dentro de la red) es la magnitud de los datos de entrada, ya que,
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como se observé al crear el modelo de prondstico de casos nuevos, si las variables se
incluian con los valores con que estaban medidos, los pesos y la misma tasa de
aprendizaje tenian que tener valores muy bajos para que los datos de salida fueran
consistentes con los reales, datos del orden de 10", por lo que se opté por introducir las
variables de entrada con un factor de multiplicacién de 1072, lo cual hizo que se
mantuviera la proporcionalidad entre ellas y que los valores de los pesos y la tasa de

aprendizaje sea mas alta, y por lo tanto se aprecien mejor las diferencias.

Dentro de la creacién de la red neuronal de prondstico de casos nuevos de cancer, se
incluyd, aparte de las variables socioecondmicas que se analizaron anteriormente, algunas
variables relacionadas con los datos reales, las cuales permitieron, de acuerdo con las
pruebas realizadas, mejorar la efectividad de la red en cerca de un 15%, estas variables
son los promedios de casos nuevos de los ultimos tres afios, dos afios, un afio, seis meses
y tres meses, lo cual hizo que la red convergiera mas facilmente y mejorara el aprendizaje

de las tendencias.

Dentro de la aplicacidon de los algoritmos genéticos, también se encontraron aspectos
metodoldgicos importantes de resaltar, por ejemplo, se decidié incluir dos detalles con el
fin de mejorar la convergencia de la red en un tiempo mas corto, los cuales consistieron
en hacer los cruces dando énfasis al mejor resultado, es decir cruzando el mejor con el
segundo mejor en un primer cruce y posteriormente, cruzando el mejor con el tercer
mejor, para el segundo cruce; adicionalmente se incluyé un cambio al momento de la

mutacién, dado que se conservaron sin mutar los dos mejores individuos.

En las pruebas realizadas se observé que, si bien es cierto, estos cambios producian que
parezca mas dificil explorar nuevas dreas de solucion, se llegd a resultados aceptables y
mejores que los otros métodos, en mucho menor tiempo que utilizando otras
metodologias, expuestas en otras investigaciones, como solo conservar el mejor resultado

o cruzando el mejor con el segundo mejor y el tercer mejor con el cuarto mejor.
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Adicionalmente, y como medida de cierta contraposicidén de estas variaciones, se incluyd
una tasa de mutacion relativamente alta de 33%, lo cual hizo que el modelo pudiera
explorar otras areas de solucién, a través de los seis individuos que si participaron en la

mutacion.

Dentro de las especificaciones tedricas sobre los algoritmos genéticos, esta la aseveracién
de que a mayor numero de iteraciones del proceso se pueden ir obteniendo mejores
resultados, esta situacién se pudo comprobar en el desarrollo de esta investigacion, ya
que, al aplicar mas iteraciones del algoritmo se iban obteniendo mejores resultados, no
obstante, también esta claro que, como dice la teoria, entre mas iteraciones se realicen
mas es el tiempo y los recursos invertidos, por lo tanto se debe tener un equilibrio entre el
numero de iteraciones y la mejora en los resultados, de manera que no se invierta mucho

esfuerzo en mejoras en los resultados que no son significativas.

Otro aspecto importante dentro de la optimizacion con algoritmos genéticos que se logré
identificar con el desarrollo de esta investigacioén, es que el error utilizado como funcion
de optimizacion debe ser el error total de la red, incluyendo tanto la parte de la
construccién como la de prueba el modelo, esto porque si solo se aplicara para un
porcentaje de los datos, como los de prueba, la optimizacién tendia a llevar a la red a un
aprendizaje dirigido solo a ese grupo de datos, y aunque se obtenian, para ese grupo de
datos, errores de prondstico muy pequefios, al momento de utilizar la red para casos
diferentes, los resultados eran errores muy por encima, lo cual no ocurria al optimizar

toda la red.

También es importante indicar que los datos de prueba de la red, al momento de
optimizar con algoritmos genéticos, deben ser una parte importante de los datos totales,
al menos superior al 15% de los mismos, ya que, segun las pruebas realizadas si estos

estaban por el orden del 10% o menos, los resultados de error al utilizar la red para seguir
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estimando, no eran satisfactorios, caso contrario cuando se utilizé modelos con datos de

prueba superiores al 15% 0 20%.

Finalmente, con la presente investigacién se determind que utilizando los algoritmos
genéticos es posible optimizar los pesos iniciales para las conexiones entre neuronas de la
red, de modo que el error total de la red disminuyera. No obstante, la optimizacidn tiene
un efecto en la representacion del fendmeno de estudio, ya que, tiende a disminuir la
variabilidad u oscilacion de los datos, y aunque en términos generales el error disminuia,
no se lograba representar fielmente los “picos” que se presentan en algunos meses. Si la
red no se optimizaba, es decir si Unicamente se entrenaba con back-propagation, se
lograba representar “los picos” y el comportamiento de los datos del fendmeno en

estudio, pero, con una menor exactitud, lo que incrementaba el error de prondstico.
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CONCLUSIONES

Mediante la presente investigacion se desarrollaron y evaluaron dos modelos de redes
neuronales, para proyecciones sobre pacientes con diagndstico de cancer hospitalizados
en la CCSS. Se determind que al optimizar ambas redes con algoritmos genéticos se
generan mejores resultados, ya que, disminuye el error de prondstico; en el caso de la red
de casos nuevos este pasé de 7.53% a 5.07% después de optimizada, y en la red de

estancia hospitalaria pasé de 47.37% a 40,79%.

La utilizacion de un modelo de redes neuronales, optimizadas con algoritmos genéticos,
para proyectar la cantidad de casos nuevos de pacientes con cancer hospitalizados en la
CCSS, genera mejores resultados, en términos del error de prondstico, que los obtenidos
utilizando algunas de las técnicas tradicionales como suavizacion exponencial simple,
suavizacidn exponencial doble, winters aditivo winters multiplicativo. Mientras que con la
red neuronal de casos nuevos se genera un error de prondstico de 5.07%, el resultado mas
cercano con los métodos tradicionales indicados fue el de winters aditivo con 6.24% de

error.

El modelo desarrollado presenta mejores resultados que los métodos tradicionales
considerando un horizonte de prondsticos de uno, dos o tres afios. Después de este
periodo se recomienda hacer una actualizacién de datos de entrada de la red, asi como un
nuevo entrenamiento y optimizacion, ya que, los cambios en variables macroecondmicas y

sociales incorporadas en el modelo se manifiestan con un rezago de tres afios.

Las variables macroeconémicas y sociales del pais pueden incidir en la cantidad de casos
nuevos de pacientes con diagndstico de cancer hospitalizados en la CCSS. Aunque no se
puede cuantificar la magnitud del aporte de cada variable al fendmeno de estudio, se

determind que al incluirlas en el modelo de redes neuronales con un rezago de tres afios,
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este genera mejores resultados de estimacidn de los casos nuevos, en términos del error

de prondstico.

Las variables relacionadas con las caracteristicas y condiciones de los pacientes con cancer
hospitalizados en la CCSS, disponibles en la base de datos de egresos hospitalarios de
dicha institucién, son un insumo fundamental para desarrollar aplicaciones estadisticas,
como por ejemplo las redes neuronales, que permitan una planificacién y toma decisiones
oportuna respecto a los servicios que se le brindan a estos pacientes. Una de estas

aplicaciones es el caso de la red neuronal para proyectar la estancia hospitalaria.

La construccién de un modelo de redes neuronales conlleva una compresién profunda del
fendmeno que se quiere representar, no solo desde el punto de vista matematico, sino
desde el punto de vista légico. La determinacién del tipo de red, la cantidad de capas y del
nimero de neuronas en la capa oculta, son elementos clave para la generacion de
resultados aceptables; aunque estos elementos algunas veces se determinan mediante
prueba y error, hoy dia se tienen a disposiciéon programas informaticos estadisticos, que
contienen mdédulos para modelar redes neuronales, que pueden utilizarse como guia para

establecer los elementos en cuestidn.

La aplicacién automatizada del modelo de redes neuronales optimizadas con algoritmos
genéticos, desarrollado como parte de este proyecto, ademas de facilitar el
entrenamiento, optimizacién y andlisis de resultados de las redes neuronales
desarrolladas, permite que la CCSS la utilice para generar proyecciones de casos nuevos y

de estancia hospitalaria, y que analice la conveniencia de implementarla formalmente.

La utilizacion de técnicas avanzadas de prediccidn y optimizaciéon, como lo son las redes
neuronales y los algoritmos genéticos, permiten analizar otros factores que intervienen en
los fendmenos en estudio, establecer relaciones que no parecen muy claras al
entendimiento y razonabilidad matematica y légica; sin embargo, a pesar de que se
pueden crear estos modelos, la tecnologia disponible para el manejo de los mismos, es
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aun limitada, por lo que se debe restringir a modelos simples y con poco manejo de datos;
lo cual con el desarrollo de las tecnologias y los programas computacionales, permitira

modificarse y avanzar en su uso y aprovechamiento en todos los sectores

organizacionales.
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RECOMENDACIONES

A pesar de que existen programas informaticos que facilitan el modelado de las redes
neuronales, estos son poco flexibles y no siempre permiten que el modelo sea una
representacién fidedigna de la realidad, por lo que, aunque puede utilizarse como guia
para establecer algunos de los componentes de la red neuronal, se recomienda a quienes
pretendan disefar aplicaciones basadas en estas técnicas, que el modelo sea desarrollado
manualmente en conjunto con las personas que conocen el fenémeno a estudiar, para asi

lograr una mejor representacion del mismo.

Debido a las limitaciones observadas en los programas informaticos utilizados para la
creacion del modelo de redes neuronales, en cuanto al manejo de datos para el
entrenamiento, se recomienda a la CCSS desarrollar una aplicacién a la medida que
permita entrenar la red de estancia con todos los casos disponibles, de modo que el
proceso de aprendizaje sea mas efectivo y se generen mejores resultados. Esto debe
considerarse también para otras aplicaciones de redes neuronales que implique la

utilizacion de la informacion sobre cada paciente individual.

La herramienta creada para el manejo de ambas redes neuronales, desarrollada sobre
Microsoft Excel, es sencilla y de facil utilizacién, sin embargo, la programacién utilizada no
es tan eficiente y la apariencia se puede mejorar. A pesar de esto, se recomienda que la
CCSS la utilice como insumo para desarrollar una aplicaciéon a la medida siguiendo la

misma légica de funcionamiento.

Las bases creadas con la presente investigacion, en cuanto al manejo de ambas técnicas
en dos tematicas propias de la CCSS, constituyen una metodologia de desarrollo de nuevas
aplicaciones, que permitan a la Institucion aprovechar las ventajas de estas metodologias
en otras aplicaciones de prediccidn, que ayuden a la planificaciéon de los servicios en el

corto y mediano plazo dentro de la Institucién.
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ANEXOS

Anexo 1: Resultados de los prondsticos utilizando métodos tradicionales mediante el

programa Minitab

Suavizacién exponencial simple para Casos nuevos pacientes cancer

Datnos Casos nuevos pacientes céncer
Longitud 156

Constante de suavizacidn

Rlfa 0.172629

Medidas de exactitud

MAFE 7.53
MAD 32.42
MSD 1758.30
Pronbaticos

Periodo Prondstico Inferior Superior

157 480.790 401.362 560.21%9
158 480.790 401.362 560.219
159 480.790 401.362 580.219
160 480.790 401.362 560.21%9
161 480.790 401.362 560.21%9
la2 480.790 401.362 580.219
163 480.790 401.362 560.21%9
164 480.790 401.362 560.21%9
145 480.790 401.362 580.219
l6é 480.790 401.362 560.21%9
167 480.790 401.362 560.21%9
168 480.790 401.362 580.219

Gréafica de suavizacién para Casos huevos pacientes cancer
Método exponencial simple

600 - Variable
—e— Actual
— -m— - Ajustes
550 -
Prondsticos
" —a&— 95.0% PI
500 % Constante de suavizacion
Alfa  0.172629
450 Medidas de exactitud
MAPE 7.53
MAD 3242

400 MSD  1758.30

350

300

Numero de casos nuevos de pacientes con cancer

1 17 34 51 68 85 102 119 136 153
Mes
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Suavizacidén exponencial doble para Casos huevos pacientes cancer

Datos Casos nuevos pacientes cancer
Longitud 154

Constantes de suavizacién

Rlfa (niwvel) 0.928
Gamma (tendencia) 0.021

0
117
Medidas de exactitud

MAFE 9.57

MRD 41.19

MSD 2806.40

Prondaticos

Feriodo Prondostico Inferior Superior

157 510.2839 409,371 6l1.21
158 511.404 3a4.418 658.39
153 512.51%9 316.753 T08.28
140 513.634 267.985 759.28
161 514.74%9 218.873 810.82
1la2 515.8464 169.053 862.47
163 516.978 119.243 914.71
164 518.093 69.307 966.88
145 51%9.208 19.285 1019.13
166 520.323 -30.800 1071.45
147 521.438 -80.931 1123.81
168 22.553 -131.09%9 1176.21

Grafica de suavizacion para Casos huevos pacientes cancer
Método exponencial doble

1 17 34 51 68 85 102 119 136 153
Mes

3

£

e 12504 Variable

c I —e— Actual

8 I — m— - Ajustes

o 1000 Prondsticos

‘E I —A— 95.0% PI

7] S
i) 750 I Constantes de suavizacion
g ’ I Alfa (nivel) 0.928010
M 1 Gamma (tendencia)  0.021117
©

3 500 Medidas de exactitud
= MAPE 9.57

2 MAD 41.19

c MSD 2806.40

w 250+

Q
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Q -

= 0
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=
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Método de Winters para Casos nuevos pacientes cancer
Método aditivo

Datos Ca3os nusvos pacientes céncer

Longitud 156

Conatantes de suavizaciotn

Rlfa (niwvel) 0.

Gamma (tendencia) 0.
Delta (estaciconal) O.

B R B

Medidas de exactitud

MAPE f.24
MAD 27.39
M3D 1206.98
Prondaticos

Pericdo Pronostico Inferior Superior

157 445.590 379.483 513.698
158 498.255 430.09& 5686.413
159 544.324 475.493 al4.135
160 497.533 425.915 568.151
1481 539.678 467.664 611.691
162 536.632 463.120 810.145
143 535.158 460.050 6l0.265
164 526.631 445,839 603.423
145 540.7398 462.238 619.361
146 554.637 474,227 835.048
147 570.370 28.036 632.703
1ad 53537.410 473.0384 641.735

Grafica de método Winters de Casos nuevos pacientes cancer
Método aditivo

700 Variable
—— Actual
1 — #— - Ajustes
I Pronésticos
600 4 —A— 95.0% PI

Constantes de suavizacion
Alfa (nivel) 0.2
Gamma (tendencia) 0.2

500+ Delta (estacional) 0.2
Medidas de exactitud
MAPE 6.24
MAD 27.39
gu0 MSD  1206.98

300+

1 17 34 51 68 8 102 119 136 153
Mes

Numero de casos nuevos de pacientes con cancer
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Método de Winters para Casos huevos pacientes cancer

Método multiplicativo

Datos Casos nuevos pacientes céncer
Longitud 156

Constantes de suavizacion

Rlfa (niwvel) 0.2
Gamma (tendencia) 0.2
Delta (estacicnal) 0.2

Medidas de exactitud

MAFE 6.34
MRD 27.93
M5D 1253.33
Pronbdsticos

Periodo Prondstico Inferior Superior

157 439.580 371.143 508.018
158 497.210 427.700 566.719
153 549,210 478.505 819.915
160 493.303 421.285 565.321
16l 541.304 467.863 814.744
la2 537.684 452.714 612.653
163 534.952 458.356 811.548
164 523.750 445,436 602.065
145 538.844 458.72 818.964
la6 553.9485 471.330 635.9499
147 573.222 489.257 857.187
168 555.5448 459.574 641.565

Grafica de método Winters de Casos nuevos pacientes cancer
Método multiplicativo

7004

Variable
—— Actual
. — m—- Ajustes
Prongsticos

600 4 ' W\ —A— 95.0% PI
y .

Constantes de suavizacion
Alfa (nivel) 0.2
Gamma (tendencia) 0.2

500 Delta (estacional) 0.2

Medidas de exactitud
MAPE 6.34
MAD 27.93

400+ MSD  1253.33

300

1 17 34 51 68 85 102 119 136 153
Mes

Numero de casos nuevos de pacientes con cancer
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Introduccion

En este manual se presentan las principales caracteristicas de la Herramienta de
prondstico de casos nuevos de cancer hospitalizados en la CCSS; dicha herramienta estd
basada en un modelo de prondstico desarrollado con Redes Neuronales, optimizada con
Algoritmos Genéticos; de forma que el usuario final pueda conocer su funcionamiento,

capacidad y limitaciones generales.

El instrumento consiste en un libro de Excel que, a través de macros escritas en VBA
(Visual Basic Applications), procesa datos provenientes del mismo libro (archivos fuente)

de una manera sencilla y amigable para el usuario.

El instrumento se encuentra dividido en cuatro mddulos basicos, cada uno de los cuales
realiza una determinada tarea de procesamiento y archivo de datos para obtener asi las
funcionalidades necesarias para obtener la proyeccion de casos nuevos de cdncer
hospitalizados en la CCSS. Cada uno de los médulos desarrollados en la Herramienta

serd explicado mas adelante en éste Manual.
Requisitos minimos
La ejecucion apropiada del instrumento presenta los siguientes requisitos minimos:

e Hardware: Procesador 2 GHz, 2Gb de memoria RAM.

e Sistema operativo: Microsoft Windows Vista (cualquier versién).

* Software: Microsoft Excel 2007 para Windows o posterior, instalacion
completa (se debe habilitar la ejecucion de macros).

* Resolucion de pantalla: 1024 x 768 o superior.




Acerca de la interfaz de usuario

Se ha procurado emplear una interfaz amigable a lo largo del instrumento para facilitar
su utilizacién, la navegacién entre mddulos y tareas, y la apreciacion visual de la
informacién, que en suma propicie la toma correcta de decisiones. Esta interfaz se
encuentra compuesta por una pagina de inicio, la cual posee el nombre de la

Herramienta y los autores. La interfaz se presenta en la Imagen 1.

Imagen 1. Pagina inicial de la herramienta

RED NEURONAL: PROYECCIONES DE CASOS NUEVOS DE PACIENTES
CON CANCER HOSPITALIZADOS EN LA CCSS

Inicio

Elaborador por

Posteriormente haciendo clic en el icono Inicio, se puede acceder al menu de médulos,
desde donde se puede acceder a cada uno de los 4 mddulos, o devolverse a la interfaz

de inicio. Este menu de mddulos se presenta en la imagen 2.

Imagen 2. Menu de médulos

Red Meuronal Proyecciones Pacientes con Cancer CC55 ﬁ

Optimizar |a red Modificar pesos manualmente

Ver % error de la red




El médulo de pronosticar casos nuevos, presenta una interfaz donde el usuario puede
elegir diferentes periodos de prondstico, contabilizados a partir de un afio en especifico.

La interfaz se presenta en la imagen 3.

Imagen 3. Interfaz de pronéstico de casos nuevos

-
Pronosticar ndmero de casos nuevos de pacientes con cancer I&

Pronosticar a partir del afio 011w

Escoja el plazo a pronosticar

(™ Seis meses (" Dos afios

" Un afio (" Tres afios

El siguiente mddulo es el de entrenamiento de la red neuronal, al acceder a este médulo
se presenta una pantalla con tres opciones, las de actualizar datos para poder entrenar,

la de ejecutar el entrenamiento y la de regresar, esta pantalla se observa en la imagen 4.

Imagen 4. Interfaz de entrenamiento de la red neuronal

Entrenar la Red &J

Para entrenar la red debe actualizar los dltimos tres afios
de datos reales

é0Qué desea hacer?

Actualizar datos

s -~

El siguiente mddulo es el de optimizacién de la red neuronal, accediendo a este médulo

se presenta una pagina de Excel donde se puede observar el valor inicial de los pesos de



la red neuronal, asi como los resultados en cuanto al error de construccién, el de prueba
y el error total de la red; asi mismo tiene la opciédn de ir haciendo cada paso del proceso

de optimizacion, asi como iniciar la optimizacién con 45 iteraciones o agregar 45

iteraciones al proceso. Esta pantalla se presenta en la imagen 5.

Imagen 5. Pantalla de optimizacidn de la red

OPTIMIZAR PESOS W )
Limipiar pantalla Regresaral Menu Iniciar 45 iteraciones Aplicar 45 iteraciones adicionales

Error total F. [ V1 [ V2 |
Error prueba | Ermor const % Aprendizaje| ©O1 | 02 | ©3 | 04 | 05 [ 06 | OF 01 | 02 [ 03 [ 04 [ 05 [ 06 | O7 | 01 ]
5.45% 71.13% 6.77% 7.7638E-06 750711 139682 -39.78 51076 17.918 44573 74188 -21.269 44154 72404 -24.407 -19.022 -36.275 -39.015 -12.885

6.87% 7.7638E-06 750711 139682 -3978 51076 17.918 44573 74188 -21269 44154 72404 -24.407 -19.022 -36.275 -39.015 -12.885
7.00% 1.6277E-05 716249 121216 -39.129 41.207 14.539 40499 69755 -22.581 44.716 7.1119 -24.408 19137 -36.074 -36.672 -12.067

65 11.999

Aleatorio Inicial  5.3699E-05 -8

PRIMERA GENERACION

Crear poblacién inicial

El cuarto y ultimo modo corresponde a una opcidén que tiene el instrumento para
intervenir en el accionar de la red neuronal, el mismo consiste en la modificacion
manual de los pesos de la red, asi como del factor de aprendizaje. Para esto se accede a

una pantalla donde se pueden incluir los valores y luego agregarlo al modelo. La pantalla

de acceso se muestra en la imagen 6.

Imagen 6. Pantalla de ejecucidn de la modificacion manual de los pesos

Modificar pesos de la red manualmente

Introduzca los nuevos valores de frecuencia de aprendizsje, pesos de las neuronss de
Instrucciones entrada y de las neuronas ocultas. Luego presione el botén azul de la parte inferior de la

pantalla.
Frecuencia de aprendizaje .

Promedio 1 afio
03 04

Inversidn Social en Salud (% Cobertura Regimen de i
Tasa general de mortalidad Indice de lio ) el PIB) Enfermedad y Matermidad Nivel de pobreza

Modificar Factor de 2
. Regresaral Menu
Aprendizaje y Pesos




Finalmente, en el menu de mddulos, se puede acceder a una consulta directa a los
errores de la red, que son los que dictan la eficacia de la misma, este acceso permite
conocer en cualquier momento los resultados del dltimo aprendizaje de la red, con el
grupo de pesos que estan actualmente vigentes, la pantalla que se activa se presenta en

la siguiente imagen.

Imagen 7. Resultados de error de la red

Porcentaje de emror de |la Red lé_E“J

Error total de la Red Error de costruccidn

Error de prueba

En esta se puede consultar el error total de la red, el error de construcciéon y el error de
prueba, con lo que se puede validar la eficacia de la misma. Los errores presentados

estan en términos de porcentajes.

A continuacién se presenta una descripcion del manejo y la funcionalidad de cada uno

de los médulos que componen la herramienta.

Madulos

1. Pronosticar casos nuevos




El médulo de Pronosticar casos nuevos es el que permite hacer proyecciones de los
casos nuevos de pacientes con cancer hospitalizados en la CCSS que se estiman se
presentaran en los préximos afios. La interfaz de este médulo se presenta en le imagen

8.

Imagen 8. Interfaz del médulo de pronosticar casos nuevos

-

"
Pronosticar ndmero de casos nuevos de pacientes con cancer li_E-J

Pronosticar a partir del afio 2011

Escoja el plazo a pronosticar

(™ Seis meses (" Dos afios

" Un afio (" Tres afios

Esta interfaz presenta una serie de componentes que se describen a continuacion:

1. Escogencia del afo a partir del cual generar el prondstico: Este permite escoger
el afio a partir del cual se pueden ver las estimaciones, partiendo del afio 2011 y
hasta el 2018.

2. Periodo a pronosticar: Los prondsticos pueden ser para periodos de 6 meses, un
afio, dos afos y tres afios, que es el maximo del periodo a pronosticar, debido a
que se utiliza un desfase en las variables macroecondmicas, que sirven como
entrada de la red, de 3 afios. Es por ello que la herramienta tiene una validez
inicial de generar prondsticos hasta el afio 2020.

3. Botdn de Pronosticar: El cual permite ver los resultados del prondstico para el
periodo escogido.

4. Botén de Cancelar: Este devuelve la herramienta a la pantalla del menu de

modulos.



Para observar los resultados del prondstico se accede a una pantalla donde se presentan
el periodo o periodos anuales escogido, con un total de casos por afio o periodo de seis

meses, tal como se muestra en la imagen 9.

Imagen 9. Resultado del prondstico

Prondstico

Numero de Niamero de Numero de
Mes Mes Mes
CAS0S NUSVoS CAS0S NUSVOS CAS0S NUeVos

Regresar al ene-11 436 ene-12 439 ene-13 444
Menti feb-11 449 feb-12 445 feb-13 446
mar-11 456 mar-12 449 mar-13 443

abr-11 454 abr-12 451 abr-13 453

may-11 460 may-12 456 may-13 457

jun-11 463 jun-12 460 jun-13 462

jul-11 472 jul-12 464 jul-13 466

ago-11 471 ago-12 465 ago-13 468

sep-11 469 sep-12 465 sep-13 470

oct-11 471 oct-12 467 oct-13 471

nov-11 470 nov-12 459 nov-13 474

dic-11 470 dic-12 472 dic-13 476

Total 5541 Total 5502 Total 5535

Esta pantalla tiene un botdn de Regresar al Menu, donde se puede regresar al menu de

madulos, para continuar viendo otras estimaciones o accediendo a otros mdédulos.

2. Entrenar la Red

Este modulo permite ejecutar el proceso de entrenamiento de la red neuronal, este
proceso consiste en determinar un nuevo conjunto de pesos para las relaciones entre
variables, que mejore lo resultados de los prondsticos, se utiliza generalmente cuando,
al pasar el tiempo, hay un cambio importante en los datos reales, que puedan afectar

los resultados de la red.



El proceso esta definido en la herramienta para que se ejecute una sola vez cada 3 afios,

una vez que se han actualizado los datos reales de las variables de entrada de esos tres

afos y es un proceso irreversible.

La pantalla de inicio del mdédulo se presenta en la imagen 10.

Imagen 10. Interfaz del médulo de Entrenar la red

r

Entrenar la Red [ﬁ

éQué desea hacer?

Para entrenar la red debe actualizar los dltimos tres afios
de datos reales

Actuglizar datos

El mddulo presenta una interfaz donde con 4 diferentes elementos:

1.

Una leyenda: En esta se menciona la necesidad de actualizar los tres afios de
datos reales, necesarios para la optimizacidn. La res esta inicialmente entrenada
con los datos reales de los casos nuevos hasta diciembre de 2010, utilizando las
variables macroecondmicas de entrada correspondientes, hasta diciembre de
2007. Adicionalmente la red ya contiene los valores reales de las variables
macroecondmicas hasta 2010, con lo que se puede tramitar el siguiente
entrenamiento, una vez que se actualicen los datos reales de pacientes nuevos
con cancer hospitalizados en la CCSS hasta diciembre de 2013.

Botén de Actualizar datos: Este permite al usuario acceder a la pantalla donde
se presentan los datos reales, tanto de los casos nuevos de cancer como de las
variables macroecondmicas, en donde se puede ingresar los datos reales de las
mismas. Este proceso se puede hacer en cualquier momento y con base en los
cambios plasmados, se van air ajustando los datos de los prondsticos; no

obstante, para efectuar el entrenamiento formal si se debe completar los datos



del trienio correspondiente. La pantalla de esta pdgina se presenta en la imagen

11.

Imagen 11. Pantalla de datos reales

Datos reales
Regresaral Menu
Tasa Indice de Socialen |Cobertura Regimen
Casos Promedio 3 | Promedio 2 | Promedio |Promedio 6| Promedio general de Desarrollo Salud (% del | de Enfermedady | Tasade | Mivel de
Reales| Mes afios afo 1 afio meses 3 meses mortalidad Humano PIB) i idad di pl pobreza
ene-97 581 1 581 581 581 581 581 ene-94 4 0.85 48 862 42 200
feb-97 497 2 581 581 581 581 581 feb-94 4 0.85 48 $6.2 42 20.0
mar-97 552 3 539 539 539 539 539 mar-94 4 0.85 48 86.2 4.2 20.0
abr-97 479 4 543 543 543 543 543 abr-94 4 085 48 862 42 20.0
may-97 515 5 527 527 527 527 500 may-94 4 0.85 4.8 862 42 20.0
jun-97 AT6 6 525 525 525 525 515 jun-94 4 0.85 48 86.2 42 20.0
Jul-o7 473 T 517 517 517 517 480 Jjul-94 4 0.85 48 86.2 42 200
ago-97 490 8 510 510 510 499 488 ago-94 4 0.85 48 86.2 4.2 20.0
sep-97 452 ] 508 508 508 498 480 sep-94 4 0.85 4.8 86.2 42 200
oct-97 483 10 502 502 502 481 472 oct-94 4 0.83 48 362 42 20.0
nov-97 418 i 500 500 500 482 475 nov-94 4 0.85 48 86.2 4.2 20.0
dic-97 458 12 492 492 492 465 451 dic-94 4 0385 48 862 42 20.0
ene-98 359 1 490 490 490 462 453 ene-95 42 0.85 46 864 52 204
feb-98 427 2 479 479 471 443 412 fab-35 42 0.85 4.6 86.4 5.2 204
mar-98 449 3 476 476 465 433 415 mar-95 42 0.85 46 864 52 204
abr-98 463 4 474 474 457 432 412 abr-95 a2 0.85 4.6 §6.4 52 204
may-98 430 5 473 473 455 429 446 may-95 42 0.85 4.6 86.4 5.2 204

En esta pantalla los datos que se pueden modificar por el usuario son los que
estdn marcados en verde, correspondientes a los casos reales de casos nuevos
de pacientes con cancer hospitalizados en la CCSS y las variables
macroeconomicas, las cuales se encuentran con una escala diferente de tiempo,

para que queden alineadas tal como se utilizan en el modelo.

Adicionalmente la pantalla tiene un botdn de regresar al mend, el cual permite

volver al menu de mddulos.

Es importante aclarar que esta actualizacion de datos no se debe hacer
solamente cuando se va a optimizar la red; sino que cada vez que se tengan los
datos reales de un periodo especifico se puede actualizar, de manera que la red

pueda ajustar el prondstico, al menos por el efecto en las variables de entrada.

Botén de Entrenar la Red: Este botén permite ejecuta el entrenamiento de la
red para el nuevo periodo, una vez que se ejecuta, se le consulta al usuario si se
estd seguro de querer efectuar el proceso, esta es una validacién para evitar

errores de iniciar el proceso sin querer. Una vez que este acepte la ejecucion del




proceso el mismo se efectla y envia un mensaje de que el proceso fue exitoso,
posteriormente se presenta la pantalla de resultados de error de la red, con lo
cual el usuario puede ver los resultados obtenidos en el aprendizaje.

4. Boton de Cancelar: Este devuelve la herramienta a la pantalla del menu de

modulos.

3. Optimizar la red

El mdédulo de optimizar la red permite acceder a una pantalla donde se puede hacer el

proceso de optimizacién.

Esta pantalla permite efectuar la optimizacién de la red de tres formas diferentes, un
proceso manual de inicio, compuesto por 18 pasos que conforman 3 iteraciones; un
proceso automatico que inicia el proceso de optimizacion con 45 iteraciones y un
proceso que agrega 45 iteraciones, pero, conservando los datos que se tengan hasta el

momento. La pantalla se muestra en la imagen 12, posteriormente se explican cada una

de las partes.

Imagen 12. Pantalla de optimizacién de la red

OPTIMIZAR PESOS W N (S
Limipiar pantalla Regresaral Menu Iniciar 45 iteraciones Aplicar 45 iteraciones adicionales

Error Error total Fooo ] V1 [ V2 I
construccion % Aprendizaje| ©1 | 02 | ©3 | ©4 | 05 | 06 | O7 | D1 | ©2 | 03 | 04 | 05 | 06 | OF |

5.45% 71.13% 6.77% 7T.7B38E-06 75.0711 139682 -39.78 51.076 17.918 44573 74188 -21.269 44154 7.2404 -24.407 -19.022 -36.275 -39.015

Error prueba

6.87% 7.7638E-06 750711 139682 -35.76 51.076 17.916 -44.573 74160 -21.269 44154 72404 -24.407 -19.022 -36.275 -39.015
7.00% 1.6277E-056 716249 121216 -39.129 41207 14.539 -40499 6.97565 -22.561 44716 71119 -24.406 -19.137 -36.074 -36.672

Aleatorio Inicial ~ 5.8446E-06 21.0113 24 0842 491147 -17.189 42264 23709 &2

44 158 7.6856 93876 -

PRIMERA GENERACION ~ R
Crear poblacidn inicial
Cromosoma Error [ FA T w1 [ w2 [ wa [ wa [ ws [ we [ W7 [ ws | w9 [ wio [ Wit [ Wiz | wi3 [ wid |
1 37.84% 3.9021E-06 16.2179 26.3558 -39.851 -34.819 22999 17519 27709 11596 -26.661 9.1898 33121 25.385 43635 -21.078

11.41% 6.1466E-06 -18.4341 418123 -6.9586 39862 13479 22786 26611 78156 11576 49166 -34472 10328 34199 4328
14.06% 4. 2743E-06 253967 402865 43977 12072 3029 23683 33484 -31.614 33899 41579 32531 47602 -29.209 -9.8721
14.10% 9.3229E-056 361982 -252939 -36.063 -37224 -38774 48826 43398 4925 49285 -30.095 52756 B8.0255 48473 -20664
20.66% 6.6391E-06 41.6582 259795 -16.207 -12.427 96238 20197 45745 45103 43437 48.855 -3.6916 44644 16671 3954
14.46% 8.2E-05 125256 7.70991 -49.839 23647 -3.8787 25503 -5.2784 -25575 48268 21319 4985 10689 40042 495
14.13% 9.9005E-05 433392 313175 10.9199 19319 -17.356 -38.587 48.094 -30.832 -39.207 37.341 -21.894 -37.065 -41.155 -3.3506
14.50% 4 6955E-05 -36.8867 444523 -10.933 -30.961 11.267 -34.707 -1523 38.559 45111 -24.866 2539 -24.094 -0.4332 -31.611

oo [~i| o || & |a|ra

Ordenar poblaciéninicial




1. Botdn Limpiar pantalla: Este botdn permite limpiar todos los datos de las
diferentes tablas que conforman el proceso de optimizacidn.

2. Boton Regresar al Menu: Este devuelve la herramienta a la pantalla del menu de
maodulos.

3. Boton de Iniciar 45 iteraciones: Este botdn permite hacer un proceso
automatico de aplicacion de 45 iteraciones (rutinas), las cuales iniciar desde
cero, es decir que se construyen nuevos individuos (conjuntos de datos) y se van
realizando los diferentes procesos para la optimizacion.

4. Botdén de Aplicar 45 iteraciones adicionales: Este botén permite agregar 45
iteraciones de optimizacién adicionales, que permiten mejorar los resultados
gue ya se tienen, es decir arranca con un grupo de individuos que ya fueron
utilizados anteriormente y sobre esos es que se van mejorando. Este proceso se
utiliza normalmente después del de iniciar 45 iteraciones, o después de correr el
proceso manual de tres iteraciones de optimizacidn.

5. Proceso manual de optimizacion: Este proceso consiste en aplicar tres rutinas de
optimizacion, pero, haciéndolo paso a paso, mediante 17 botones de color azul
gue se presentan en la pantalla, los cuales deben ser aplicados en el orden
respectivo e inician desde cero, generando una nueva poblacion de analisis
(grupo de soluciones) y mejorando a partir de ella.

6. Informacidén de la red: La pantalla también tiene un espacio donde se muestra
los resultados del error de prondstico de construcciéon, prueba y total de la red,
segln la poblacién que se esté evaluando, esto permite observar mejor el
comportamiento de la optimizacién, para asegurarse que los resultados mejoran

el accionar de la red, especialmente en cuanto al error total y el de prueba.

4. Modificar pesos manualmente

Este médulo consiste en una pantalla que permite modificar los pesos de las diferentes

conexiones de forma manual, asi como la frecuencia de aprendizaje, de manera que un



usuario experto, puede hacer ajustes en los pesos, buscando mejorar los resultados. La

pantalla se muestra en la imagen 13.

Imagen 13. Pantalla de modificacién manual de pesos

Modificar pesos de la red manualmente

Introduzca los nuevos valorss de frecusncia de sprendizsje, pesos de las neuronas de
Instrucciones entrada y de las neuronas ocultas. Luego presione =l botén azul de la parte inferior de la

pantalla.
Frecuencia de aprendizaje .

Promedio 2 afios Promedio 1 afio Promedio 6 meses Promedio 3 meses

o o o4

Inversidn Social en Salud (% Cobertura Regimen de
del PIB) Enfermedad y Maternidad

Modificar Factor de a
. Regresaral Menu
Aprendizaje y Pesos

Esta pantalla estd compuesta por las siguientes partes:

Tasa general de mortalidad Indice de ollo Humano Tasa de desempleo Nivel de pobreza

1. Area de introduccién de pesos: Estd compuesta por 92 espacios para modificar,
84 de conexiones de las variables de entrada con las variables ocultas y 7 de las
ocultas con la de salida, ademas de un espacio para modificar la frecuencia de
aprendizaje.

2. Boton Modificar Factor de Aprendizaje y Pesos: Este botdn permite realizar la
sustitucion de los datos compilados en los espacios, sobre la red neuronal. Cabe
mencionar que este proceso modifica todos los datos, lo cual implica que si un
dato esta en blanco lo sustituira por cero en el modelo, por lo tanto Ia
modificacidn de pesos se debe realizar actualizando todos los pesos.

3. Boton de Regresar al Ment: Este devuelve la herramienta a la pantalla del menu

de médulos.
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Introduccion

En este manual se presentan las principales caracteristicas de la Herramienta de
prondstico de estancia hospitalaria para pacientes con cancer hospitalizados en la CCSS;
dicha herramienta estd basada en un modelo de prondstico desarrollado con Redes
Neuronales, optimizada con Algoritmos Genéticos; de forma que el usuario final pueda

conocer su funcionamiento, capacidad y limitaciones generales.

El instrumento consiste en un libro de Excel que, a través de macros escritas en VBA
(Visual Basic Applications), procesa datos provenientes del mismo libro (archivos fuente)

de una manera sencilla y amigable para el usuario.

El instrumento se encuentra dividido en cuatro mddulos basicos, cada uno de los cuales
realiza una determinada tarea de procesamiento y archivo de datos para obtener asi las
funcionalidades necesarias para obtener la proyeccién de estancia hospitalaria de los
pacientes con cancer. Cada uno de los mdédulos desarrollados en la Herramienta serd

explicado mas adelante en éste Manual.
Requisitos minimos
La ejecucion apropiada del instrumento presenta los siguientes requisitos minimos:

e Hardware: Procesador 2 GHz, 2Gb de memoria RAM.

e Sistema operativo: Microsoft Windows Vista (cualquier versién).

* Software: Microsoft Excel 2007 para Windows o posterior, instalacion
completa (se debe habilitar la ejecucién de macros).

* Resolucion de pantalla: 1024 x 768 o superior.



Acerca de la interfaz de usuario

Se ha procurado emplear una interfaz amigable a lo largo del instrumento para facilitar
su utilizacién, la navegacién entre mddulos y tareas, y la apreciacion visual de la
informacién, que en suma propicie la toma correcta de decisiones. Esta interfaz se
encuentra compuesta por una pagina de inicio, la cual posee el nombre de la

Herramienta y los autores. La interfaz se presenta en la Imagen 1.

Imagen 1. Pagina inicial de la herramienta

RED NEURONAL: PROYECCIONES DE ESTANCIA
HOSPILARIA DE PACIENTES CON CANCER

Inicio

Elaborador por
Andrey

Posteriormente haciendo clic en el icono Inicio, se puede acceder al menu de médulos,
desde donde se puede acceder a cada uno de los 4 mddulos, o devolverse a la interfaz

de inicio. Este menu de mddulos se presenta en la imagen 2.

Imagen 2. Menu de médulos

Red Meuronal Proyecciones Pacientes con Cancer CCS5 (3]




El mddulo de pronosticar estancia, presenta una interfaz donde el usuario debe ingresas
los datos y caracteristicas del paciente con cdncer al cual se le quiere proyectar la

estancia hospitalaria. La interfaz se presenta en la imagen 3.

Imagen 3. Interfaz de prondstico de estancia

Pronosticar estancia hospitalaria ==

Introduzca las variables de entrada

Sexo |

Edad |

Residenda |

Pronosticar Estanda

Centro de Salud |

Servicio de Ingreso |

Ingresos Anteriores |

Diagndstico Principal |

El siguiente mdédulo es el de entrenamiento de la red neuronal, el cual es muy similar al
modulo de proyeccion, con la Unica diferencia que se debe introducir la salida real, es
decir, una vez introducidas las caracteristicas del usuario con cancer también se debe
indicar la estancia hospitalaria de dicho paciente; esta pantalla se observa en la imagen

4.



Imagen 4. Interfaz de entrenamiento de la red neuronal

Entrenar la Red: Estancia hospitalaria 3]

Introduzca las variables de entrada

SEx0 |

Edad |

Estandia real (dias)

Residencia |

Centro de Salud |

Area de Ingreso | _

Servicio de Ingreso |

Ingresos Anteriores |

Diagndstico Principal |

El siguiente mddulo es el de optimizacién de la red neuronal, accediendo a este mddulo
se presenta una pagina de Excel donde se puede observar el valor inicial de los pesos de
la red neuronal, asi como los resultados en cuanto al error de construccién, el de prueba
y el error total de la red; asi mismo tiene la opcion de ir haciendo cada paso del proceso
de optimizacion, asi como iniciar la optimizacion con 45 iteraciones o agregar 45

iteraciones al proceso. Esta pantalla se presenta en la imagen 5.

Imagen 5. Pantalla de optimizacidon de la red

PYIRHEAEOR I ]

Error de Error de | V1 | V2
prusba _ |cosntruccion|  Error total | FAprendiz — 55T 53 | 04 [ ©5 | ©6 [ of | 01 [ 02 | 03 [ 04 ]
42.75% 40.50% 12.4% 7 S45E06 0790163 230544 17766 1667 6.36629 23369 16851 148245 110529 17628 1031838

Aleatorio Inicial _0.00045754 -0.066556  -0.1( 0 18743 -1.3534 05116 197378 -1.1841 -0.1952 0.096786 1.(

PRIMERA GENERACION




El cuarto y ultimo modo corresponde a una opcidén que tiene el instrumento para
intervenir en el accionar de la red neuronal, el mismo consiste en la modificacion
manual de los pesos de la red, asi como del factor de aprendizaje. Para esto se accede a
una pantalla donde se pueden incluir los valores y luego agregarlo al modelo. La pantalla

de acceso se muestra en la imagen 6.

Imagen 6. Pantalla de ejecucidn de la modificacion manual de los pesos

Modificar pesos de la red manualmente

Intreduzca los nueves valores de frecuencia de aprendizgje, pesos de lac neuronas de
Instrucciones entrada y de las neuronas ocultas. Luego presione el botém azul de la parte inferior de la

pantalla.
Frecuencia de aprendizaje

Edad sidenciz ( ro de Salud

Modificar Factor de
Aprendizaje y Pesos

Regresaral Menu

Finalmente, en el menu de mddulos, se puede acceder a una consulta directa a los
errores de la red, que son los que dictan la eficacia de la misma, este acceso permite
conocer en cualquier momento los resultados del dltimo aprendizaje de la red, con el
grupo de pesos que estan actualmente vigentes, la pantalla que se activa se presenta en

la siguiente imagen.



Imagen 7. Resultados de error de la red

Porcentaje de error de la Red [3m]
Error total de la Error de la red después
red inicial del aprendizaje inicial

[ 0424 | | 0.408

Error total de la red despiies del lltimo
entrenamiento

o

En esta se puede consultar el error total de la red, el error de construccién y el error de
prueba, con lo que se puede validar la eficacia de la misma. Los errores presentados

estan en términos relativos, al multiplicarlos por cien se obtiene el valor porcentual.

A continuacion se presenta una descripcion del manejo y la funcionalidad de cada uno

de los mddulos que componen la herramienta.

Madulos

1. Pronosticar estancia hospitalaria

El médulo de Pronosticar estancia es el que permite hacer proyecciones sobre la
cantidad de dias que se espera que un paciente con cdncer permanezca hospitalizad. La

interfaz de este mdédulo se presenta en le imagen 8.



Imagen 8. Interfaz del médulo de pronosticar casos nuevos

Pronosticar estancia hospitalaria ==

Introduzca las variables de entrada

Sexo
Edad
Residenda |

Centro de Salud |

Servicio de Ingreso |

Ingresos Anteriores

Diagndstico Principal |

Esta interfaz presenta una serie de componentes que se describen a continuacién:

Variables de entrada

1.

Sexo: Se debe indicar el sexo de cada paciente con céncer. Se utiliza la siguiente
codificacién: para el hombre el nimero 1 y para la mujer el nimero 2. Estos
valores se deben de dividir por 100 para efectos de incluirlos en el médulo
indicado en la imagen 8.

Edad: Se debe indicar los afos de vida del paciente con cdncer en el momento
del egreso del hospital de la C.C.S.S. Para efectos de incorporar la edad en la red
se establecieron 20 categorias o grupos de edad, con rangos de 5 afos cada una.
Las categorias tienen valores numéricos del 1 al 20 en orden ascendente segun
los rangos de edad. Para efectos de incorporar el dato en el médulo visualizado
en la imagen 8, se debe dividir el valor por 100.

Residencia: Se debe indicar el cantén de residencia en el cual habita el paciente

con cancer al ingresar en uno de los centros de salud de la C.C.S.S. Esta variable



se indica con valores numéricos del 1 al 81, correspondiente al nimero total de
cantones que tiene nuestro pais. Estos valores se deben de dividir por 100 para
efectos de incluirlos en el médulo indicado en la imagen 8.

Centro de salud: Se indica el hospital de la C.C.S.S por el cual ingresé el paciente
con cancer. Para efectos del desarrollo de esta red neuronal se seleccionaron los
12 hospitales que reciben la mayor cantidad de pacientes con cancer; estos
estdn codificados con valores numéricos del 1 al 12, y para efectos de
introducirlos en la herramienta deben dividirse entre 100.

Area de ingreso: Se indica el 4rea de atencién en el centro de salud por la cual
ingresa el paciente con cancer. Tiene una codificaciéon con niumeros del 1 al 3 (1
para consulta externa, 2 para urgencias y 3 para nacimientos). El valor
correspondiente se debe dividir por 100 para efectos de incluirlo en el médulo
indicado en la imagen 8.

Servicio de ingreso: Se indica el servicio del centro de salud en el cual el paciente
con cancer fue atendido después de haber ingresado. La codificacidon de esta
variable es la siguiente: Medicina (1), Cirugia (2), Gineco-obstetricia (3), Pediatria
(4), Cirugia Mayor Ambulatoria (6), Psiquiatria (7), Cuidados intensivos en
medicina (8), Cuidados intensivos quirurgicos (9), Cirugia Vespertina (11). El valor
correspondiente se debe dividir por 100 para efectos de incluirlo en el médulo
indicado en la imagen 8.

Ingresos anteriores: Se indica el nimero de ocasiones en que un paciente con
cancer ha ingresado a los centros de salud de la C.C.S.S antes del ingreso actual.
El valor correspondiente se debe dividir por 100 para efectos de incluirlo en el
moddulo indicado en la imagen 8.

Diagndstico principal: Se indica el tipo de cancer principal sobre el cual fue
diagnosticado el paciente. Para efectos del desarrollo de esta red neuronal se
seleccionaron los 20 diagnésticos que se han presentado con mayor frecuencia

en los ultimos 10 afios. Cada tipo de diagndstico fue codificado con un valor



numérico del 1 al 20. El valor correspondiente se debe dividir por 100 para
efectos de incluirlo en el médulo indicado en la imagen 8.

Botdn de Pronosticar: El cual permite ver los resultados de la proyeccion de estancia

hospitalaria segun los datos del paciente con cancer que se indicaron en las variables de

entrada.

Botdn de Cancelar: Este devuelve la herramienta a la pantalla del menu de médulos.

Después de hacer clic en el botén Pronosticar se visualiza la proyeccidn de estancia en

una pantalla, tal como se muestra en la imagen 9.

Imagen 9. Resultado del prondstico

La estancia total esperada de este paciente serd [

':8:' Del a5 dias

Al hacer clic en el botén OK se regresa al menu de médulos, para continuar viendo otras

estimaciones o accediendo a otros modulos.

2. Entrenar la Red

Este modulo permite ejecutar el proceso de entrenamiento de la red neuronal, este
proceso consiste en determinar un nuevo conjunto de pesos para las relaciones entre
variables, que mejore lo resultados de los prondsticos, se utiliza generalmente cuando,
al pasar el tiempo, hay un cambio importante en los datos reales, que puedan afectar
los resultados de la red. En este caso deberia entrenarse cuando las condiciones
hospitalarias o las caracteristicas de los pacientes con cancer varien considerablemente

afectando la estancia hospitalaria.



La pantalla del médulo de entrenamiento se presenta en la imagen 10.

Imagen 10. Interfaz del médulo de Entrenar la Red

Entrenar la Red: Estancia hospitalaria (3w

Introduzca las variables de entrada

SEXD |

Edad |

Estandia real (dias)

Residencia |

Centro de Salud |

Area de Ingreso |

Servicio de Ingreso |

Ingresos Anteriores |

Diagndstico Principal |

El médulo presenta una interfaz muy similar al médulo de prondsticos.

Variables de entrada: Deben incluirse en la pantalla las variables de entrada siguiendo

las mismas consideraciones establecidas para el médulo de prondsticos

Estancia_real: Una vez incorporadas las variables de entrada relacionadas con las
condiciones y caracteristicas del paciente con cancer se indica la estancia hospitalaria
real de ese paciente. Para efectos del desarrollo de esta red se crearon 20 categorias de
estancia con rangos de 5 dias cada una. Esta variable tiene una codificacion con
numeros del 1 al 20 (correspondiente a las 20 categorias definidas). El valor
correspondiente se debe dividir por 100 para efectos de incluirlo en el médulo indicado

en laimagen 10.

Botén de Ingresar Datos: Este botdn permite ejecutar el entrenamiento de la red. Una

vez que se efectua el entrenamiento, se envia un mensaje de que el proceso fue exitoso



tal como se indica en la imagen 11. Posteriormente se presenta la pantalla de

entrenamiento de la red para que se incorporen los datos de otro paciente.

Imagen 11. Mensaje de entrenamiento exitoso

Microsoft Excel @

Entrenarniento Completo

oK

Botén de Cancelar: Este devuelve la herramienta a la pantalla del menu de médulos.

3. Optimizar la red

El mdédulo de optimizar la red permite acceder a una pantalla donde se puede hacer el

proceso de optimizacién.

Esta pantalla permite efectuar la optimizacién de la red de tres formas diferentes, un
proceso manual de inicio, compuesto por 18 pasos que conforman 3 iteraciones; un
proceso automatico que inicia el proceso de optimizacién con 45 iteraciones y un
proceso que agrega 45 iteraciones, pero conservando los datos que se tengan hasta el
momento. La pantalla se muestra en la imagen 12, posteriormente se explican cada una

de las partes.



Imagen 12. Pantalla de optimizacién de la red

Algatorio Inicial _0.00049754 -0.066556  -0.1006 0.20807 -0 -1.8743 13534 0.5116 197378 -1.1841 -0.1992

PRIMERA GENERACION

OPTIMIZAR PESOS W —
- Regresaral Menu Iniciar 45 [teracicnes Aplicar 45 Iteraciones adicionales
Error de Error de ] W1 w2
prusba _|cosntruccion|  Error total |F' Aprendiz ——T 57 [ o3 [ 02 [ o5 | ©6 [ of | o1 [ 02 [ 03 | 04 ]
42.78% 40.80% 42.4% 2.545E-06 -0.750M63 230544 177868  -1.887 638825 -2.338% -1.8851 148246 1.1052% -1.7828 1.03183%

Boton Limpiar pantalla: Este botédn permite limpiar todos los datos de las
diferentes tablas que conforman el proceso de optimizacidn.

Botdon Regresar al Menu: Este devuelve la herramienta a la pantalla del menu de
maodulos.

Botén de Iniciar 45 iteraciones: Este botdén permite hacer un proceso
automatico de aplicacion de 45 iteraciones (rutinas), las cuales iniciar desde
cero, es decir que se construyen nuevos individuos (conjuntos de datos) y se van
realizando los diferentes procesos para la optimizacion.

Boton de Aplicar 45 iteraciones adicionales: Este botdn permite agregar 45
iteraciones de optimizacion adicionales, que permiten mejorar los resultados
gue ya se tienen, es decir arranca con un grupo de individuos que ya fueron
utilizados anteriormente y sobre esos es que se van mejorando. Este proceso se
utiliza normalmente después del de iniciar 45 iteraciones, o después de correr el
proceso manual de tres iteraciones de optimizacién.

Proceso manual de optimizacidn: Este proceso consiste en aplicar tres rutinas de
optimizacion, pero haciéndolo paso a paso, mediante 17 botones de color azul
qgue se presentan en la pantalla, los cuales deben ser aplicados en el orden
respectivo e inician desde cero, generando una nueva poblacion de analisis

(grupo de soluciones) y mejorando a partir de ella.



6. Informacidén de la red: La pantalla también tiene un espacio donde se muestra

los resultados del error de prondstico de construccién, prueba y total de la red,

segln la poblacién que se esté evaluando, esto permite observar mejor el

comportamiento de la optimizacién, para asegurarse que los resultados mejoran

el accionar de la red, especialmente en cuanto al error total y el de prueba.

4. Modificar pesos manualmente

Este médulo consiste en una pantalla que permite modificar los pesos de las diferentes

conexiones de forma manual, asi como la frecuencia de aprendizaje, de manera que un

usuario experto, puede hacer ajustes en los pesos, buscando mejorar los resultados. La

pantalla se muestra en la imagen 13.

Imagen 13. Pantalla de modificacién manual de pesos

Instrucciones

Frecuencia de aprendizaje

Modificar pesos de la red manualmente
Introduzea los nueves valores de frecuencia de sprendizgje, pesos de las neuromas de

entrada y de las meuronas ccultas. Luego presiome el botdm azul de la parte inferior de la
pantalla.

Residencia Centro de Salud

Senvicio de ingres

o5

Modificar Factor de

o Regresaral Menu
Aprendizaje y Pesos

Esta pantalla estd compuesta por las siguientes partes:

1. Area de introduccién de pesos: Estd compuesta por 64 espacios para modificar,

56 de conexiones de las variables de entrada con las variables ocultas y 7 de las




ocultas con la de salida, ademas de un espacio para modificar la frecuencia de
aprendizaje.

Boton Modificar Factor de Aprendizaje y Pesos: Este botdon permite realizar la
sustitucion de los datos compilados en los espacios, sobre la red neuronal. Cabe
mencionar que este proceso modifica todos los datos, lo cual implica que si un
dato esta en blanco lo sustituira por cero en el modelo, por lo tanto Ia
modificacién de pesos se debe realizar actualizando todos los pesos.

Botdn de Regresar al Menti: Este devuelve la herramienta a la pantalla del menu

de modulos.



