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ReSumeN

En el campo de la salud, es fundamental disponer de 
proyecciones efectivas de la demanda de los servicios, 
con el fin de realizar una adecuada planificación, 
garantizando la disposición oportuna de dichos ser-
vicios y una utilización eficiente de los recursos. Este 
artículo pretende ampliar el conocimiento teórico en 
relación con la utilización de técnicas de inteligencia 
artificial, específicamente las redes neuronales y los 
algoritmos genéticos, en el desarrollo modelos de 
proyección y optimización, con el fin de evaluar su 
aplicación práctica en la estimación del número de 
pacientes con cáncer atendidos en hospitales de la 
Caja Costarricense de Seguro Social (CCSS) así como 
en la estimación de la estancia hospitalaria esperada 
para este tipo de pacientes.

pAlABRAS ClAVeS: ReDes NeURoNales, alGo-
RitMos GeNÉticos, cÁNceR.

ABStRACt

In the health field, it is important to have effective de-
mand estimates in order to better plan health servi-
ces, to ensure the punctual provision of these services 
and to use resources efficiently. This paper increase 
the theoretical knowledge related to the use of arti-
ficial intelligence techniques, specifically neural net-

works and genetic algorithms, for the development of fo-
recasting and optimization models, and it evaluates their 
practical application for estimating the number of cancer 
patients assisted by the Caja Costarricense de Seguro So-
cial and for estimating the expected hospital stay time for 
this kind of patients.

KeYWoRdS: NeURal NetWoRKs, GeNetic alGoRi-
tHMs, caNceR.

iNtRoduCCióN

las proyecciones anticipadas del valor de una o 
más variables, constituyen una herramienta fun-
damental que disponen las organizaciones para 
realizar una adecuada planificación estratégica y 
tomar mejores decisiones.

con el paso del tiempo se han ido desarrollando 
diversas técnicas de pronósticos, unas cualitativas 
y otras cuantitativas, que toman en consideración 
distintas variables relacionadas con el compor-
tamiento de los datos. asimismo, con el avance 
tecnológico, se ha diseñado aplicaciones que per-
miten realizar pronósticos con el fin de facilitarle 
esta tarea a las organizaciones. sin embargo, aun-
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que muchas técnicas utilizan estos programas 
computacionales, el grado de efectividad de los 
mismos no es constante, ya que los supuestos 
bajo los cuales trabajan no siempre se adecuan 
a los datos de entrada.

los esfuerzos por mejorar la calidad de los pro-
nósticos han dado paso a nuevas técnicas. va-
lenzuela (2008) se refiere a algunas de estas téc-
nicas como sistemas basados en la inteligencia, 
los cuales se fundamentan en la forma en que 
funciona el cerebro humano o en la lógica de la 
evolución. entre estas herramientas se incluyen 
los algoritmos genéticos (aG) y las redes neuro-
nales artificiales (RNa).

De acuerdo con toro, Mejía y salazar (2004) las 
redes neuronales artificiales son modelos mate-
máticos que tratan de hacer una pequeña emu-
lación del funcionamiento del cerebro humano. 
son metodologías novedosas que permiten 
hacer pronósticos donde hay cierto comporta-
miento no lineal. 

las redes neuronales “aprenden” o modelan la 
dinámica del fenómeno en estudio y son capa-
ces de estar constantemente cambiando para 
adaptarse a las nuevas condiciones (Nojek, Bri-
tos, Rossi y García, 2003).

Uno de los elementos clave para el funciona-
miento de las redes neuronales es el proceso de 
aprendizaje, se han realizado algunos estudios 
que indican que el aprendizaje de las redes neu-
ronales puede optimizarse utilizando algoritmos 
genéticos, obteniendo de esta forma resultados 
más robustos y cercanos a la realidad.

Para Herrera, lozano y verdegay (1994) “los algo-
ritmos Genéticos son procedimientos adaptati-
vos para la búsqueda de soluciones en espacios 
complejos inspirados en la evolución biológica, 
con patrones de operaciones basados en el prin-
cipio darwiniano de reproducción y superviven-
cia de los individuos que mejor se adaptan al 
entorno en el que viven”. está dinámica es uti-

lizada por estos algoritmos para ir creando so-
luciones que vayan optimizando los valores de 
ciertas variables, con los que se puedan obtener 
mejores resultados para el problema que se está 
analizando.

en los últimos años, con el desarrollo más avan-
zado de las técnicas de los aG y las RNa, a nivel 
mundial se han realizado algunas investigacio-
nes que relacionan estos dos temas, utilizán-
dolos de manera conjunta para buscar obtener 
mejores resultados.

orozco y Medina (2004) utilizaron la asociación 
de los aG y las RNa para crear un modelo de 
evolución del conocimiento en individuos en un 
sistema autorregulado, el cual permitía entender 
y manipular la evolución de las ideas y su trans-
formación en conocimiento dentro de la men-
te humana. así mismo se pretendía investigar 
cómo hacer para que un colectivo de individuos 
pudiera trasmitir sus conocimientos a otros; de 
tal manera que lo que se buscaba era cómo ha-
cer que los organismos pudieran comenzar su 
vida con conocimientos preestablecidos que ya 
han sufrido un proceso de selección por sus an-
tecesores y que por lo tanto fueran mejorados 
con el pasar del tiempo.

otros investigadores han utilizado estas técni-
cas para crear robots que se adaptan al ambien-
te 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 características, para el cual desarrolló 
un sistema de auto aprendizaje con redes neu-
ronales artificiales, las cuales seleccionaban sus 
unidades de entrada mediante algoritmos ge-
néticos.

Por otra parte, existen casos en nuestro país don-
de se han desarrollado aplicaciones que combi-
nan los pronósticos con los algoritmos genéti-
cos, tal es el caso de calvo (2004) y de Pacheco, 
sancho y Zoch (2006), quienes utilizaron los al-
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goritmos genéticos para generar pronósticos de 
variables económicas y ventas, respectivamente.

De forma separada estas técnicas han sido uti-
lizadas en diferentes aplicaciones incluyendo el 
pronóstico de diversas variables que afectan el 
accionar de las organizaciones, sin embargo no 
se encontró evidencia de investigaciones donde 
utilicen redes neuronales optimizadas con algo-
ritmos genéticos para realizar proyecciones. 

la finalidad de este trabajo es ampliar el conoci-
miento teórico en relación con la utilización de 
las redes neuronales y los algoritmos genéticos 
en el desarrollo de modelos de proyección y 
optimización. evaluando su aplicación práctica 
y sus resultados con respecto a otras metodolo-
gías de pronóstico que se han desarrollado y son 
utilizadas a nivel mundial.

Para ello se han desarrollado dos redes neuro-
nales, las cuales fueron optimizadas mediante 
algoritmos genéticos, una utilizada para proyec-
tar el número de casos nuevos de pacientes con 
cáncer que se estarían atendiendo en los hos-
pitales de la ccss, y la otra para determinar la 
estancia hospitalaria de este tipo de pacientes.

metodologÍA

De acuerdo con Grajales (1996) la investigación 
se puede clasificar desde tres perspectivas dife-
rentes: según la fuente de datos, según la fina-
lidad y según la profundidad del estudio. esta 
investigación es de tipo documental, aplicada, y 
explicativa. 

es documental porque para iniciarla fue necesa-
rio hacer una revisión detallada de libros, tesis y 
artículos con el fin de establecer los elementos 
teóricos y metodológicos relacionados con re-
des neuronales y algoritmos genéticos. es apli-
cada, ya que después de la investigación teórica 
se desarrollaron dos aplicaciones prácticas para 
proyecciones sobre pacientes con cáncer hospi-

talizados en la ccss. Finalmente, es explicativa, 
dado  que el modelo busca explicar cómo las 
variables se relacionan para generar una salida 
determinada, es decir, tiene un componente de 
inferencia estadística.

Por otra parte, la investigación es predominante-
mente cuantitativa, ya que el objetivo fue el de-
sarrollo de un modelo de pronósticos mediante 
redes neuronales, lo cual implica la relación de 
diferentes variables (categóricas y cuantitativas) 
para obtener un resultado numérico de la pro-
yección; además se optimizaron las redes con 
algoritmos genéticos y se compararon con otros 
modelos tradicionales analizando los errores de 
pronósticos. 

los sujetos de esta investigación fueron los pa-
cientes con cáncer internados en los diferentes 
hospitales de la caja costarricense de seguro 
social, considerando pacientes de todas las eda-
des, de ambos sexos, cuyo diagnóstico princi-
pal para la hospitalización fuera cualquiera de 
los posibles tumores malignos que existen, de 
acuerdo con la clasificación internacional de en-
fermedades, en su décima edición (cie 10)1.

la fuente de información principal correspondió 
a la base de datos de egresos hospitalarios de la 
caja costarricense de seguro social, la cual es-
taba constituida por 98 variables y con informa-
ción sobre 119 132 egresos de pacientes2 con 
cáncer, para el período comprendido entre los 
años 1997 y 2010.

adicionalmente, para el estudio de las varia-
bles macroeconómicas y sociales que afectan 
el fenómeno en estudio se consultaron fuentes 
como el Ministerio de Planificación (MiDePlaN), 
el instituto Nacional de estadística y censos 

1. oMs/oPs (2008). clasificación internacional de enfer-
medades. Ginebra. 

2. si una misma persona ingresó y egresó del hospital en 
más de una ocasión durante el año, se contabiliza según 
el número de veces que egresó del centro de salud.
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(iNec) y el Programa de Naciones Unidas para el 
Desarrollo (PNUD). los datos fueron obtenidos 
por medio de internet, en las páginas Web de 
estas instituciones.

Para la construcción del modelo de redes neu-
ronales de casos nuevos se utilizaron todos los 
datos mensuales disponibles sobre la cantidad 
de pacientes nuevos con cáncer hospitalizados 
la ccss en el período 1997-20103, así como las 
variables macroeconómicas indicadas para este 
mismo período de estudio. en total se conside-
raron 168 datos.

en el caso del modelo de redes neuronales para 
estimación de la estancia hospitalaria, se traba-
jó con los datos disponibles sobre los pacientes 
con cáncer egresados únicamente en el año 
2010, ya que a diferencia de la primera red, la 
variable tiempo no tiene incidencia en el fenó-
meno de estudio. 

deSARRollo

tal como se mencionó anteriormente, para alcan-
zar el objetivo  de la investigación se desarrolla-
ron dos redes neuronales, una para la proyección  

3. Para la red de casos nuevos se contabilizó cada  
paciente solo la primera vez que fue hospitalizado.

de casos nuevos de pacientes con cáncer hospi-
talizados por mes (Red de casos nuevos) y otra 
para determinar la estancia hospitalaria de este 
tipo de pacientes (Red de estancia). 

Para desarrollar estas redes neuronales se siguie-
ron una serie de pasos: análisis del fenómeno en 
estudio, definición de las variables de entrada, 
estructuración de la red, aprendizaje de la red y 
optimización con los algoritmos genéticos.

Análisis del fenómeno de estudio

el primer paso fue analizar el comportamiento 
de estos dos fenómenos de estudio, así como las 
variables relacionadas con estos.

en la Figura 1 se observa cómo el número de 
casos nuevos de pacientes con cáncer hospitali-
zados ha variado entre los 5000 y 6000 anuales, 
con los años 2003 y 2009 como los de mayor 
número. 

en cuanto a la estancia hospitalaria, en la tabla 
1 se puede observar cómo en su mayoría la es-
tancia fue menor a 5 días y los plazos más largos 
correspondieron a pocos casos.

Figura 1
 Evolución dEl númEro dE casos nuEvos dE paciEntEs con cáncEr hospitalizados En la ccss EntrE los años 2000 y 2010

 
 

Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Área de Estadísticas en Salud, CCSS (2010).
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tabla 1
distribución dEl númEro dE casos dE paciEntEs con cáncEr hospitalizados En la ccss,  

sEgún Estancia total En El pEríodo 2000-2010

2000 2005 2010

Estancia total Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje

Menos de 5 días 1356 28 2181 37 2183 37

De 5 a 10 días 1227 25 1396 24 1309 22

De 10 a 15 días 836 17 837 14 828 14

De 15 a 20 días 523 11 466 8 568 10

De 20 a 25 días 317 7 322 6 364 6

De 25 a 30 días 269 6 185 3 242 4

De 30 a 45 días 213 4 293 5 323 5

De 45 a 60 días 77 1,6 99 1,7 88 1,5

De 60 a 90 días 41 0,8 55 0,9 36 0,6

Más de 90 días 8 0,2 12 0,2 5 0,1

Total 5133 100 5846 100 5946 100
 
Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Área de Estadísticas en Salud, CCSS (2010).

Selección de variables de entrada

Una vez que se realizó el análisis anterior, se 
procedió a identificar una serie de variables re-
lacionadas con este fenómeno de estudio y que 
podrían servir para proyectarlo. a estas variables 
se les aplicó un análisis de correlaciones, con el 
fin de determinar si existe dependencia entre las 
mismas, de modo que se justifique su incorpora-
ción en el modelo de redes neuronales.

Para realizar el análisis se utilizó el estadístico 
chi cuadrado4 para las relaciones entre variables  

4. x2 = Σ 

categóricas, los estadísticos F y D de cohen5 
para las relaciones entre una variable categórica 
y una variable cuantitativa, y el índice de Pear-
son6 para relaciones entre variables cuantitati-
vas. Para calcular los diferentes índices se utilizó 
el programa estadístico sPss versión 15.

en la Red de casos nuevos, las variables de entrada 
seleccionadas están compuestas por variables 

5. 
=    Ι x1

 –  x2 Ι   
 

            σ 2
  +  σ 2

d

 donde x
1 
and x

2 
son las medias del grupo 1 y grupo  2, y σ

1
2 y 

σ
2

2 son las varianzas respectivas

6. 
=     σ x y       =   e[(X – μ x) (y – μ y)]

 

          σ x  σ y                    σ x  σ y
ρ x, y

 Dónde: ρ
x,y

, es el coeficiente de correlación de Pearson,  σ
x,y 

es 
la covarianza de (X,y); σ

x
 es la desviación típica de la variable 

X, σ
y
 es la desviación típica de la variable y(observada 

i
 – teorica

i
)2 

teorica 
i

(               )/2
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macroeconómicas y sociales como: tasa de mor-
talidad, índice de desarrollo humano, inversión 
social en salud, cobertura régimen de enferme-
dad y maternidad, tasa de desempleo y nivel de 
pobreza. asimismo, se incluyeron algunas varia-
bles propias del fenómeno que mejoraran los 
resultados, las cuales fueron: mes, promedio de 
casos nuevos de pacientes con cáncer hospita-
lizados en los tres  últimos años, promedio de 
los dos últimos años, promedio del último año, 
promedio de los últimos seis meses y promedio 
de los últimos tres meses.

es importante mencionar que de las 12 variables 
seleccionadas, 3 no tenían una correlación sig-
nificativa con la variable de salida (número de 
casos nuevos), sin embargo debido a que una 
de las características de las Redes Neuronales es 
que consideran comportamientos no lineales, 
se determinó incluirlas por criterio de experto. 
estas variables son: tasa de mortalidad, inversión 
social en salud y nivel de pobreza.

en el caso de la Red de estancia, se seleccio-
naron las siguientes ocho variables de entrada: 
edad del paciente, sexo, residencia, centro de sa-
lud, área de ingreso, servicio de ingreso, ingresos 
previos y diagnóstico principal, todas relaciona-
das con el paciente como tal.

estructuración de las redes

solano (1997), Hilera y Martínez (2000) y Gallar-
do (2009) coinciden en los elementos en que 
se basa la arquitectura de una RNa. se le llama 
arquitectura de una red neuronal a la estructu-
ra de interconexión 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 más simples de RNa 
se puede encontrar una capa de entrada, y una 
capa de salida. conforme fue avanzando el estu-
dio de las RNa se vio la necesidad de incorporar 
capas intermedias, también llamadas ocultas, las 
cuales procesan la información dentro del siste-
ma, pero no son visibles desde fuera del mismo. 

el número de nodos en la capa de entrada de-
pende de las variables de entradas consideradas 
para la representación del fenómeno de estudio. 
el número de nodos en la capa intermedia va-
ria estableciéndose en muchos casos mediante 
prueba y error para elegir el número más conve-
niente. el número de nodos en la capa de salida 
depende del número de categorías que tenga 
la misma. 

Para determinar la arquitectura de las redes neu-
ronales que son objeto de esta investigación, 
se utilizaron los programas estadísticos sPss 15 
y statistica 19; ambos tienen un módulo sobre 
redes neuronales, en el cual se pueden incluir 
diferentes escenarios sobre el comportamien-
to de las variables de entrada y de salida, para 
identificar el tipo de red que mejor se ajusta a los 
datos así como la cantidad de capas y neuronas 
ocultas recomendadas, seleccionando la combi-
nación que genera el menor error de la red.

con base en lo anterior, se determinó que la Red 
de casos nuevos está compuesta por una capa 
de entrada con 12 variables o neuronas, una capa 
oculta con 7 neuronas y una capa de salida con 
una neurona. esto corresponde a una estructura-
ción tipificada como 12:7:1 (ver Figura 2).

Por su parte la estructuración de la Red de estan-
cia recomendada es de tipo 8:7:1 (ver Figura 2).

en la figura 2 se puede observar la estructuración 
de ambas redes, donde están representadas las 
variables de entrada en círculos, las cuales se in-
terrelaciones con las variables ocultas (en negro) 
y luego como estas definen la variable de salida 
en cuadrado.



13

Revista Nacional de Administración  

5 (1), Enero - Junio, 2014

RNA

Figura 2
Estructuración dE las rEdEs nEuronalEs: casos nuEvos y Estancia

Fuente: Elaboración propia.

Funcionamiento de la red

cada neurona de la capa de entrada está ca-
racterizada en cualquier instante por un valor 
numérico denominado valor o estado de activa-
ción a

i
(t). este corresponde al valor de cada va-

riable de entrada que alimenta la red. ver ejem-
plo para la Red casos nuevos en la tabla 2. 

a estos valores de entrada se les aplica una fun-
ción de salida que transforma el estado actual 
de activación en una señal de salida. Dicha señal 

es enviada a través de los canales de comunica-
ción unidireccionales a otras unidades de la red 
(neuronas ocultas). en estos canales la señal se 
modifica de acuerdo con la sinapsis (el peso w

ih
) 

asociada a cada uno de ellos.

en el caso de las dos redes objeto de esta inves-
tigación se definió que la función de activación 
sería la función identidad F(y) = y, por lo que el 
parámetro que se le pasa a la neurona oculta 
será directamente el valor de la variable de en-
trada (a

i
(t) = y

i
) multiplicada por un peso w.
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tabla 2
EjEmplo dE nEuronas dE Entrada En la rEd dE casos nuEvos

Neurona de entrada Valor o estado de activación ai(t)

Mes 5 (mayo)

Promedio 3 años 527 casos nuevos

Promedio 2 años 527 casos nuevos

Promedio 1 año 527 casos nuevos

Promedio 6 meses 527 casos nuevos

Promedio 3 meses 509 casos nuevos

Tasa general de mortalidad 4

Índice de Desarrollo Humano 0,85

Inversión Social en Salud 4,8%

Cobertura Régimen de Enfermedad y Maternidad 86,2%

Tasa de desempleo 4,2%

Nivel de pobreza 20%

Fuente: elaboración propia.

cada neurona de la capa de entrada tiene un 
peso w asociado a cada una de las neuronas 
ocultas (w

ih
)7, y cada neurona oculta tiene un 

peso asociado a la neurona de salida (w
ho

); estos 
pesos son clave ya que, son los que permiten 
que la red aprenda del fenómeno de estudio. 

en el caso de la Red 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 ini-
cializan con un valor aleatorio, y conforme la red 
evoluciona (aprende) adquieren valores positi-
vos, negativos o cero. ver ejemplo para la Red de 
casos nuevos en la tabla 3.

7. el subíndice i se refiere a la capa de entrada (input en 
inglés), h se refiere a la capa oculta (hiden en inglés) y 
el subíndice o se refiere a la capa de salida (output en 
inglés).

si w
ih 

es positivo, indica que la interacción entre 
las neuronas i y h es excitadora; es decir, siempre 
que la neurona i esté activada, la neurona h reci-
birá una señal de i que tenderá a activarla. si w

ih
 

es negativo, la sinapsis será inhibidora. en este 
caso, si i está activada, enviará una señal a h que 
tenderá a desactivar a ésta. Finalmente, si w

ih
= 0, 

se supone que no hay conexión entre ambas. lo 
mismo sucede con los pesos w

ho.

los valores de las neuronas de entrada se dividie-
ron entre un factor común (entre 1000), ya que, 
las pruebas iniciales realizadas en los modelos 
demostraron que al hacer esto se obtenían pesos 
relativos con valores manejables y comprensibles, 
lo cual permitía determinar diferencias entre las 
diversas estructuraciones de la red, pero sin alte-
rar la relación de importancia que tuvieran estas 
variables entre sí en el mismo modelo.
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tabla 3
EjEmplo dE pEsos y Entradas nEtas En la rEd dE casos nuEvos

Neuronas de entrada
Valor 

yi

Pesos

wih1 wih2 wih3 wih4 wih5 wih6 wih7

Mes 0,005 -10,05 -4,93 40,67 1,55 58,28 24,44 -25,82

Promedio 3 años 0,527 3,15 -28,27 3,04 -21,53 29,73 -20,24 59,07

Promedio 2 año 0,527 25,28 20,01 15,13 -37,54 17,31 36,27 -3,85

Promedio 1 año 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

Índice de Desarrollo 
Humano

0,00085 -5,70 -42,19 31,84 -26,72 97,09 37,37 1,94

Inversión 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 h) 10,20 6,08 39,92 -75,36 -28,51 -9,09 56,42

who 59,70 13,67 69,70 24,96 12,58 117,29 4,53

 Neuronas ocultas Oh1 Oh2 Oh3 Oh4 Oh5 Oh6 Oh7

Fuente: elaboración propia.

cada neurona en la capa oculta recibe señales 
de cada una de las neuronas de entrada. las se-
ñales que llegan a cada neurona oculta se com-
binan entre ellas, generando así la entrada total, 
Net

h
. (Net

h
= Σ

і
y

i
w

ih
).  ver ejemplo para la Red de 

casos nuevos en la tabla 4.

al valor Net
h
 de cada neurona oculta se le apli-

ca nuevamente una función de activación para 
enviar una señal a la neurona de salida. en este 
caso, para ambas redes, se utilizó la función 
identidad F(y) = y, por lo que Net

h 
es igual a y

h
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Multiplicando los valores de salida de las neuro-
nas ocultas por los pesos relativos w

ho
 se gene-

ró la entrada total para la neurona de salida Net
o
  

(Net
o 
= Σ

h
y

h
w

ho
).

a esta entrada total se le aplicó una función de 
salida F(Net

o
) para generar el valor de salida final 

de la red (ya sea el número de casos nuevos de 
pacientes con cáncer hospitalizados en el mes, 
para la Red de casos nuevos; o los días de hospi-
talización del paciente con cáncer para la Red de 
estancia). Nuevamente en ambas redes se utilizó 
la función identidad F(y) = y. ver ejemplo para la 
Red de casos nuevos en la tabla 5.

tabla 4
EjEmplo dE cálculo dE la Entrada nEta para la 
nEurona oculta oh1 En la rEd dE casos nuEvos

Valor de  
entrada (xi)

wih1 yi*wih1

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

10,197
 

Fuente: Elaboración propia.

tabla 5
EjEmplo dE cálculo dE una salida final 

 En la rEd dE casos nuEvos

Neth (yh) who yh*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

424,404

 
Fuente: Elaboración propia.

el proceso de funcionamiento de la red neuro-
nal explicado anteriormente se esquematiza en 
la Figura 3.

con base en esta estructuración y el funcio-
namiento descrito, la red neuronal genera la 
primera salida, en este caso, el valor pronos-
ticado. a partir de esta salida la red inicia un 
proceso  de aprendizaje, para lo cual se utiliza 
una regla determinada. el proceso consiste en 
comparar el valor de salida (pronosticado) con 
el valor real y ajustar los pesos de las conexio-
nes entre neuronas; esto implica que la red se 
debe entrenar.

Valor de la neurona  
salida (Neto)

Neth1 (Σiyiwih).
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Figura 3
funcionamiEnto dE la rEd nEuronal

Fuente: Elaboración propia.

Para aplicar este algoritmo 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:

δ
ο
 = (d

o
 – y

o
) f ’

o
 (Net

o
)

donde d
o
 es el valor real y y

o 
es el valor de salida 

de la red (y
o 

=
  
Net

o
).

continuando con el ejemplo de la tabla 6, asu-
miendo que la salida real era de 515 casos nue-
vos y la calculada por la red fue de 424 casos 
nuevos, el error de la red sería de 91 casos (515-
424).

tanto para la Red de estancia como para la Red 
de casos nuevos, la derivada de la función de sa-
lida f ’

o
(Net

o
) es igual a 1, ya que, f es la función 

identidad y su derivada es 1.

Entrenamiento de la red

De acuerdo con sotolongo y Guzmán (2001), el 
proceso de aprendizaje consiste en hallar los pe-
sos que codifican los conocimientos (disminu-
yen 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.

Para el caso de las redes neuronales de casos 
nuevos y de estancia, se utilizó el modelo de 
aprendizaje conocido como “propagación hacia 
atrás”8. 

en el modelo de propagación hacia atrás, todas 
las neuronas interfieren en una diminución del 
error por medio de la modificación de sus pesos; 
de ahí que el trabajo es dividido en muchas pe-
queñas tareas que cada neurona realiza.

8. en inglés se conoce como back propagation.
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Para las neuronas ocultas, el error (delta) está 
dado por:

Donde se observa que el error en las capas ocul-
tas depende de todos los términos de error de 
la capa de salida. De aquí surge el término pro-
pagación hacia atrás. ver ejemplo para la Red de 
casos nuevos en la tabla 6.

tabla 6
EjEmplo dE cálculo dEl Error para  

las nEuronas ocultas rEd dE casos nuEvos

Neurona 
oculta δo Who δh (δo * Who)

Oh1 90,596 59,702 5408,710

Oh2 90,596 13,675 1238,850

Oh3 90,596 69,700 6314,481

Oh4 90,596 24,956 2260,909

Oh5 90,596 12,582 1139,886

Oh6 90,596 117,294 10626,291

Oh7 90,596 4,528 410,232

Fuente: Elaboración propia.

Nuevamente, en el caso de las redes de casos 
nuevos y de estancia,  f ’

h
(Net

h
) es igual a 1, ya 

que se utilizó la función identidad.

Posteriormente, estos errores se transmiten hacia 
atrás 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 participación de la neu-
rona intermedia en la salida original. 

los pesos se ajustan de la forma siguiente:

Para los pesos de las neuronas de la capa oculta:

w
ho

(t + 1)  =  w
ho

(t)  +  ∆w
ho

t + 1

∆w
ho

(t + 1)  =  αδ
o
y

h

donde δ
o 

es el error de salida, y
h
 es el valor de 

salida de las neuronas (que es igual a Net
h
) y α 

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 utilizó un valor 
aleatorio para la constante α entre 0 y 1. sin em-
bargo, se determinó que se generan mejores 
resultados iniciando con un aleatorio de orden 
de 10-5.

continuando con el ejemplo, utilizando un α de 
2,81X10-5 y considerando que δ

o
 es igual 90, el 

valor del diferencial ∆who(t + 1) para las neuronas 
ocultas se presenta en la tabla 7.

tabla 7
cálculo dEl Error para las nEuronas  

ocultas rEd dE casos nuEvos

ƒa yh  ó  Neth δo ∆who

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: Elaboración propia.
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el proceso se repite, capa por capa, hasta que 
todas las neuronas de la red hayan recibido un 
error que describa su aportación relativa al error 
total. 

Para los pesos de las neuronas de la capa de en-
trada, el error (delta) estaría dado por:

tabla 8
 EjEmplo dE cálculo dEl Error para las nEuronas  

dE Entrada En la rEd dE casos nuEvos

Neuro-
nas  

entrada

Valor
xi 

Diferencial de los pesos de las variables de entrada ∆wih 

 ∆wih1 ∆wih2 ∆wih3 ∆wih4 ∆wih5 ∆wih6 ∆wih7

Mes 0,005 0,000759 0,000174 0,000886 0,000317 0,000160 0,001491 0,000058

Prom  
3 años

0,527 0,079985 0,018320 0,093379 0,033435 0,016857 0,157143 0,006067

Prom  
2 años

0,527 0,079985 0,018320 0,093379 0,033435 0,016857 0,157143 0,006067

Prom  
1 año

0,527 0,079985 0,018320 0,093379 0,033435 0,016857 0,157143 0,006067

Prom  
6 meses

0,527 0,079985 0,018320 0,093379 0,033435 0,016857 0,157143 0,006067

Prom  
3 meses

0,509 0,077253 0,017695 0,090190 0,032293 0,016281 0,151776 0,005859

TM 0,004 0,000607 0,000139 0,000709 0,000254 0,000128 0,001193 0,000046

IDH 0,00085 0,000129 0,000030 0,000151 0,000054 0,000027 0,000253 0,000010

ISS 0,0048 0,000729 0,000167 0,000851 0,000305 0,000154 0,001431 0,000055

CREM 0,0862 0,013083 0,002997 0,015274 0,005469 0,002757 0,025703 0,000992

TD 0,0042 0,000637 0,000146 0,000744 0,000266 0,000134 0,001252 0,000048

Np 0,02 0,003035 0,000695 0,003544 0,001269 0,000640 0,005964 0,000230

 

ƒa 0,0000281 0,0000281 0,0000281 0,0000281 0,0000281 0,0000281 0,0000281

δ
ho

5408,71 1238,85 6314,48 2260,91 1139,89 10 626,29 410,23

 Neuronas ocultas Oh1 Oh2 Oh3 Oh4 Oh5 Oh6 Oh7

 

Fuente: Elaboración propia.

W
ih
 (t + 1) = W

ih
(t) + ∆W

ih 
(t + 1);  

∆W
ih 

(t + 1) = αδ
h
x

i

en las tablas 8 y 9 se presentan los cálculos obte-
nidos para el ejemplo de la Red de casos nuevos.
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tabla 9
 EjEmplo dE cálculo dEl ∆Wih para  

la nEurona dE Entrada 2 (prom 3años)  
En la rEd dE casos nuEvos

ƒa δho xi ∆wih

Oh1 0,0000281 5408,71 0,527 0,07998

Oh2 0,0000281 1238,85 0,527 0,01832

Oh3 0,0000281 6314,48 0,527 0,09338

Oh4 0,0000281 2260,91 0,527 0,03343

Oh5 0,0000281 1139,89 0,527 0,01686

Oh6 0,0000281 10 626,29 0,527 0,15714

Oh7 0,0000281 410,23 0,527 0,00607

 
Fuente: Elaboración propia.

Finalmente, para determinar los pesos a utili-
zar 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
 
(t)  +  ∆W 

el proceso se repite hasta que el término de 
error resulta aceptablemente pequeño para 
cada uno de los patrones aprendidos. 

 

el proceso de aprendizaje descrito se realizó 
con los datos de 168 meses disponibles para 
la Red de casos nuevos de pacientes con  
cáncer. 

en el caso de la Red de estancia, aunque se 
disponía información sobre 71 631 casos de 
los últimos 14 años, se trabajó únicamen-
te 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 
fenómeno de estudio. en este caso podrían 
afectar otras variables relacionadas con pro-
ceso, gestión interna o las características pro-
pias del paciente, por lo que al usar datos del 
2010 se busca que el modelo represente la 
realidad más reciente de los hospitales y de 
la salud de la población en general.

De los casos del 2010 que se disponía, se se-
leccionaron los últimos 1000 casos, ya que, 
el programa informático utilizado para la 
creación de los modelos de la red (Microsoft 
excel) tiene una capacidad limitada para ma-
nejar grandes volúmenes de datos relacio-
nados con múltiples fórmulas matemáticas y 
macros, por lo que si se utilizaban más casos 
el programa no funcionaba adecuadamente. 

en la  figura 4 se esquematiza el entrena-
miento de una red neuronal.

1 
2
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Figura 4
 EntrEnamiEnto dE la rEd nEuronal

Fuente: Elaboración propia.

Optimización con algoritmos genéticos

Una vez construidos los modelos de redes neu-
ronales, el siguiente paso fue la optimización 
mediante algoritmos genéticos. 

el uso de la técnica de algoritmos genéticos está 
más generalizado en problemas de optimiza-
ción, ya sea para maximizar beneficios o mini-
mizar errores. su aplicación implica la definición 
de conjuntos de solución del problema y de una 
función de evaluación que permita discriminar 
entre las diferentes soluciones planteadas.

esta técnica de simple aplicación pero con re-
sultados robustos, probados en diferentes situa-
ciones, se utiliza para optimizar los resultados de 
las dos redes neuronales, objeto de esta investi-
gación. lo anterior se lleva a cabo básicamente 
para buscar un conjunto de soluciones iniciales 
que permitan a la red generar resultados satis-

factorios en un tiempo más corto, o sea, acele-
rando la adaptación de la red a las condiciones 
de las diferentes variables que influyen en el re-
sultado esperado.

Para la aplicación de esta técnica se tienen que 
definir una serie de elementos, los cuales con-
forman el algoritmo, estos son definidos por 
Moujahid, inza y larrañaga (s.f.) y comprenden 
la población inicial, la función de evaluación, los 
procedimientos de selección de individuos, las 
condiciones de los cruces y la mutación, que van 
a permitir al algoritmo moverse a través del es-
pacio de solución, donde se pueda encontrar la 
solución óptima.

el algoritmo definido tanto para la Red de casos 
nuevos como para la de estancia hospitalaria, 
fue un algoritmo de minimización del error de 
pronóstico o estimación.
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es importante destacar que para la elaboración 
del algoritmo genético las soluciones son una 
combinación de los valores de los diferentes pe-
sos, que relacionan las variables de entrada con 
las neuronas ocultas (w

ih
) y a su vez estas con 

la capa de salida (w
ho

), e incluyendo la taza de 
aprendizaje (fa), ya que en las pruebas realizadas 
con las redes neuronales se determinó que esta 
taza de aprendizaje influía de manera importan-
te en los resultados.

algo necesario de resaltar es que la optimiza-
ción se hizo con base en toda la red. es decir, in-
cluyendo tanto la etapa de construcción como 
la etapa de entrenamiento, para que no se per-
diera la consistencia de la red de aprender de to-
dos los casos históricos y con ello generara una 
mejor adaptación.

como primer paso para la optimización se de-
fine el tamaño de la población. Para ambas re-
des el tamaño se definió en ocho individuos, de 
manera que se analizara un importante número 
de soluciones, pero, sin hacer demasiado lento y 
complicado el proceso, ya que entre más indivi-
duos se evalúen más se va a tardar en tiempo de 
procesamiento.

Posteriormente se establece la población inicial, 
que es el conjunto de soluciones sobre el cual se 
inicia el algoritmo genético. en el caso de la Red 
de casos nuevos, la población inicial se definió 
con números aleatorios con valores entre -50 y 
100 para los pesos que relacionen las diferentes 
neuronas, y un aleatorio entre 0 y 1, multiplicado 
por 10-4 para la tasa de aprendizaje.

en el caso de la Red de estancia, la población ini-
cial se definió con valores entre -2 y 2 para los 
pesos de las relaciones entre las neuronas y un 
aleatorio entre 0 y 1 multiplicado por 10-3 para la 
tasa de aprendizaje.

esto valores fueron obtenidos analizando los re-
sultados del aprendizaje que se había realizado 
para ambas redes, tratando de utilizar rangos de 
posibles cantidades que incluyeran los valores 
observados en las variables posterior al entrena-
miento efectuado a la red.

Para ilustrar el proceso de optimización se desa-
rrolla un ejemplo para la Red de casos nuevos, 
pero con sólo una parte de los pesos que se de-
ben ir modificando. la población inicial se pre-
senta en la tabla 10.

tabla 10
 EjEmplo dE dEfinición dE la población 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
 
Fuente: Elaboración propia.
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el siguiente paso es realizar la evaluación de los 
individuos, para lo cual se utiliza la función ob-
jetivo o función de evaluación. Para ambos mo-
delos es la función que define el error de pro-
nóstico conocido como error Porcentual Medio 
absoluto o MaPe (por sus siglas en inglés).

Para aplicar esta función, se utilizó el error que se 
presenta en los datos correspondientes al entre-

namiento de cada red, o sea el último 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 desea-
ba minimizar. ver la evaluación de la población 
inicial en la tabla 11.

tabla 11
EjEmplo dE Evaluación dE la población 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: Elaboración propia.

seguidamente se realiza la selección de los in-
dividuos. De acuerdo con la evaluación de los 
mismos, y dada la naturaleza de la función de 
evaluación, lo que se busca es que los individuos 
minimicen el error de pronóstico, por lo tanto se 
seleccionan aquellos que generan los errores 
menores, de manera que estos continúen en el 
proceso. Para efectos de ambas redes se definió 
la selección del 50% de los individuos de la po-
blación para continuar en el proceso y para que 
funcionaran como padres al momento de rea-

lizar los cruces. esto permitió que el algoritmo 
genético en esta etapa renovara la mitad de los 
individuos de la población en estudio, creando 
un balance entre lo que se tiene y lo nuevo por 
explorar.

Para el ejemplo que se está desarrollando, se 
necesitaría ordenar la población de acuerdo con 
el error y seleccionar los individuos con mejores 
resultados, tal como se muestra en la tabla 12.

Σ ΙPeΙ 
n
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tabla 12
 EjEmplo dE sElEcción 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: Elaboración propia.

H
2
 = valor del elemento del segundo hijo.

P = valor del elemento del padre.

M = valor del elemento de la madre.

α = Número aleatorio entre 0 y 1.

Para efectos de la escogencia de individuos que 
funcionaran como padre o madre se definió que 
de los cuatro mejores resultados, que se selec-
cionaban para continuar en el proceso, el mejor 
de ellos iba a funcionar como padre en ambos 
cruces; mientras que en el primer cruce el se-
gundo mejor resultado funcionaba de madre 
y para el segundo cruce, la madre era el tercer 
mejor resultado. esta combinación permitía dar-
le mayor énfasis al mejor resultado encontrado, 
buscando nuevos espacios de solución en la 
zona cercana a este, que trataran de converger 
más rápidamente a resultados mejores.

De estos dos cruces surgen cuatro nuevos indi-
viduos, los cuales pasan a formar parte de la po-
blación de estudio y se evalúan en la red neuro-

Posteriormente, se realiza la combinación de los 
individuos con mejores resultados (padres) que 
busca que se generen nuevos individuos (hijos) 
con mejores resultados que aquellos que les 
dieron origen.

Para ambas redes se realizaron dos cruces, don-
de se generaron cuatro nuevos individuos, de 
manera que se volviera a completar el tamaño 
de población a ocho. 

en cuanto a la forma del cruce, se especificó una 
función de combinación definida como una 
proporción entre los valores de cada uno de 
los padres, para cada uno de los elementos que 
conforman el individuo, la proporción estuvo 
definida por la fórmula:

H
1
 = P + α(P – M)

H
2
 = P – α(P – M)

Donde:

H
1
 = valor del elemento del primer hijo.
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nal, para determinar el error que puedan propor-
cionar. además, estos individuos son ordenados 
según el error generado, con tal de diferenciar 
los mejores individuos que se van obteniendo.

Para el ejemplo, los datos de los nuevos indivi-
duos, debidamente evaluados, se muestran en 
la tabla 13.

tabla 13
EjEmplo dE Evaluación 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: Elaboración propia.

luego se realiza la mutación, o sea la aplicación 
de pequeños cambios aleatorios a las solucio-
nes, de manera que se puedan explorar otras zo-
nas del conjunto solución. Para efectuar el pro-
ceso de mutación en ambas redes se utilizó una 
tasa del 33%, la cual responde a la necesidad de 
equilibrar entre la ampliación de las posibilida-
des de encontrar mejores soluciones en otras 
áreas del conjunto solución, con el control de la 
eficiencia del proceso, de manera que este no se 
haga muy lento y complicado.

Para efectos de definir los individuos que se iban 
a mutar, se respetó los dos mejores individuos 

que se tenían en la población de estudio, los 
cuales no se modificaron, y se aplicó la mutación 
a los demás individuos.

Para definir los individuos y los pesos exactos 
que se iban a estar mutando de cada conjunto 
solución, se aplicó un proceso de escogencia 
aleatoria; adicionalmente el valor a mutar se sus-
tituyó con un valor aleatorio tal como los defini-
dos en la población inicial. ver ejemplo de muta-
ción en los elementos marcados de la tabla 14.
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tabla 14
 EjEmplo dE mutación dE los individuos

Cromosoma FA W1 W2 W3 W4 W5

12 1,9885E-05 2,31769 4,07499 -43,579 5,1886 8,7996

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

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: Elaboración propia.

Una vez que se ha completado la mutación se 
vuelve a evaluar los seis individuos que fueron 
mutados en la red neuronal correspondiente, 
para determinar si alguno de ellos genera por-

centajes de error menores a los dos mejores resul-
tados que se tenía y se mantuvieron sin cambio.

la evaluación de la nueva generación se obser-
va en tabla 15.

tabla 15
EjEmplo dE Evaluación dE la nuEva gEnEración

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: Elaboración propia.
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la secuencia de tareas descrita anteriormente 
de selección, cruce, evaluación, mutación y re-
evaluación, constituye una iteración del algorit-
mo, 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 obje-
to de esta investigación, 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 pre-
sentando una mejora significativa en los resul-
tados.

ReSultAdoS Y diSCuSióN

como parte del desarrollo de la investigación, 
se diseñó 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 Mi-
crosoft excel 2007, incluye los procesos nece-
sarios en cada una de las tres fases del modelo 
de la red neuronal, tanto para el aprendizaje, 
con base en los datos históricos; como la opti-
mización, a través del algoritmo genético; y la 
operación, donde se generan los pronósticos, 
basándose en los datos de las variables de en-
trada.

Entrenamiento inicial

la Red de casos nuevos, se entrenó con un to-
tal de 120 casos (71% de los disponibles). Para 
analizar la efectividad del entrenamiento se uti-
lizaron 36 datos (21%) y el restante 8% se utilizó 
para comparar las proyecciones. el resultado 
del porcentaje de error medio absoluto (MaPe, 
por sus siglas en inglés) durante el entrena-

miento fue de 11,76% y después del entrena-
miento el error fue de 7,53%

en el caso de la Red de estancia, para el entre-
namiento se utilizaron los últimos 1000 casos 
disponibles. De estos, 700 (70%) se utilizaron 
para el entrenamiento, 150 (15%) para la eva-
luación y 150 (15%) para comparar las proyec-
ciones. el resultado del error total durante el 
entrenamiento fue de 84,13% y después del 
entrenamiento el error fue de 47,37%.

Optimización con algoritmos genéticos.

Después de la optimización, el resultado del 
error para la Red de casos nuevos pasó de 
7,53% a 5,07%. en el caso de la Red de estancia 
el resultado del error pasó de 47,37% a 40,79%. 
en ambos casos se logra apreciar la efectividad 
del proceso de optimización. lo anterior debi-
do a que se lograron reducciones importantes 
en los porcentajes de error de ambas redes.

Efectividad del Modelo

Para analizar la efectividad del modelo de red 
neuronal de casos nuevos, se generaron pro-
yecciones para los siguientes 12 períodos y se 
compararon con las proyecciones obtenidas 
mediante cuatro modelos tradicionales de 
pronósticos: z exponencial simple, suavización 
exponencial doble, “winters” aditivo y “winters” 
multiplicativo. con esto se determinó que el 
modelo de redes neuronales genera los me-
jores resultados en términos del error de pro-
nóstico (5,07%). el más cercano de los otros 
métodos fue el Winters aditivo con un error de 
6,24%. los resultados se muestran en la tabla 
16 y figura 5.
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tabla 16
comparación dE rEsultados dE pronósticos gEnErados por los  

modElos tradicionalEs y El modElo dE rEdEs nEuronalEs

Período 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 9,57 41,19 2806

WM 440 497 549 493 541 538 535 524 539 554 573 556 6,34 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 5,.07 22,9 818

Real 351 422 492 458 477 434 470 483 460 483 472 496  

 

Fuente: Elaboración propia.

Figura 5
comparación dE rEsultados dE pronósticos gEnErados por los modElos  

tradicionalEs y El modElo dE rEdEs nEuronalEs

Fuente: Elaboración propia.
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cabe destacar que aunque el porcentaje de dife-
rencia es bajo, solo 1.1%, esto se puede traducir 
en unos 60 casos nuevos de pacientes hospita-
lizados con cáncer al año, lo cual ayudaría a rea-
lizar una mejor preparación de los recursos hu-
manos y materiales necesarios para su atención. 
adicionalmente, el costo de crear un modelo de 
esta naturaleza no difiere en forma importante 
con respecto a uno que utilice un método tradi-
cional de pronóstico.

Horizonte de pronóstico

Finalmente, se evaluó el horizonte de pronós-
tico de la Red de casos nuevos analizando tres 
escenarios: un año, dos años, y tres años. los 
resultados de la red neuronal son más efectivos 
que los obtenidos con los modelos tradicionales 
en los tres años analizados, donde por ejemplo 
en el primer año el MaPe de la red es de 5,63%, 
por debajo de 6,9% del ses que es el mejor de 
los tradicionales, y para el tercer año 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%. los resultados se 
presentan en la tabla 17.

conclUsiones

como conclusión principal de la investigación 
se determina que la utilización de un modelo de 
redes neuronales, optimizadas con algoritmos 
genéticos, para proyectar la cantidad de casos 
nuevos de pacientes con cáncer hospitalizados 
en la ccss, genera mejores resultados en térmi-
nos del menor error de pronóstico, que los obte-
nidos utilizando algunas de las técnicas tradicio-
nales de pronósticos.

el modelo desarrollado presenta mejores resulta-
dos que los métodos tradicionales considerando 
un horizonte de pronósticos de uno, dos o tres 
años. Después de este período la recomendación 
es hacer una actualización de datos de entrada 
de la red, así como un nuevo entrenamiento y op-
timización, ya que, los cambios en variables ma-
croeconómicas y sociales incorporadas en el mo-
delo se manifiestan con un rezago de tres años.

la construcción de un modelo de redes neu-
ronales conlleva una compresión profunda del 
fenómeno que se quiere representar, no solo 
desde el punto de vista matemático, sino desde 
el punto de vista lógico. tal como se determinó a 

tabla 17
Evaluación dEl horizontE dE pronósticos dEl modElo dE rEdEs nEuronalEs  

En comparación con los modElos tradicionalEs

Un año Dos años Tres años

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 1036
 

Fuente: Elaboración propia.
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través del trabajo realizado, la determinación del 
tipo de red, la cantidad de capas y del número de 
neuronas en la capa oculta, son elementos clave 
para la generación de resultados aceptables; no 
obstante, aunque estos elementos algunas veces 
se determinan mediante prueba y error, hoy día 
se tienen a disposición programas informáticos 
estadísticos, que contienen módulos para mode-
lar redes neuronales, que pueden utilizarse como 
guía para establecer los elementos en cuestión.

la utilización de técnicas avanzadas de predicción 
y optimización, como lo son las redes neurona-
les y los algoritmos genéticos, permiten analizar 
otros factores que intervienen en los fenómenos 
en estudio, establecer relaciones que no parecen 
muy claras al entendimiento y razonabilidad ma-
temática y lógica; sin embargo, como se pudo 
comprobar en el proceso de investigación realiza-
do, a pesar de que se pueden crear estos mode-
los, la tecnología disponible para el manejo de los 
mismos, es aún limitada, por lo que se debe res-
tringir a modelos simples y con poco manejo de 
datos; lo cual con el desarrollo de las tecnologías 
y los programas computacionales, permitirá mo-
dificarse y avanzar en su uso y aprovechamiento 
en todos los sectores organizacionales.
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