MODELO DE REDES NEURONALES OPTIMIZADAS
CON ALGORITMOS GENETICOS: UNA APLICACION
PARA PROYECCIONES SOBRE PACIENTES CON
CANCER HOSPITALIZADOS EN LA CCSS.

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 planificacion,
garantizando la disposicién oportuna de dichos ser-
vicios y una utilizacion eficiente de los recursos. Este
articulo pretende ampliar el conocimiento teérico en
relacidn con la utilizacién de técnicas de inteligencia
artificial, especificamente las redes neuronales y los
algoritmos genéticos, en el desarrollo modelos de
proyeccion y optimizacion, con el fin de evaluar su
aplicacion prdctica en la estimacidn del nimero de
pacientes con cdncer atendidos en hospitales de la
Caja Costarricense de Seguro Social (CCSS) asi como
en la estimacion de la estancia hospitalaria esperada
para este tipo de pacientes.

PALABRAS CLAVES: REDES NEURONALES, ALGO-
RITMOS GENETICOS, CANCER.

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-
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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.

INTRODUCCION

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

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 compor-
tamiento de los datos. Asimismo, con el avance
tecnoldgico, se ha disefiado aplicaciones que per-
miten realizar prondsticos con el fin de facilitarle
esta tarea a las organizaciones. Sin embargo, aun-
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gue 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-
nosticos 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 l6gica de la
evolucion. Entre estas herramientas se incluyen
los algoritmos genéticos (AG) vy las redes neuro-
nales artificiales (RNA).

De acuerdo con Toro, Mejia y Salazar (2004) las
redes neuronales artificiales son modelos mate-
maticos que tratan de hacer una pequefia emu-
lacion del funcionamiento del cerebro humano.
Son metodologias novedosas que permiten
hacer prondsticos donde hay cierto comporta-
miento no lineal.

Las redes neuronales “aprenden” o modelan la
dindmica del fenémeno en estudio y son capa-
ces de estar constantemente cambiando para
adaptarse a las nuevas condiciones (Nojek, Bri-
tos, Rossi y Garcia, 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
mas robustos y cercanos a la realidad.

Para Herrera, Lozano y Verdegay (1994) “los Algo-
ritmos Genéticos son procedimientos adaptati-
vos para la busqueda de soluciones en espacios
complejos inspirados en la evolucion bioldgica,
con patrones de operaciones basados en el prin-
Cipio darwiniano de reproduccién y superviven-
cia de los individuos que mejor se adaptan al
entorno en el que viven” Estd dindmica es uti-
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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 esta
analizando.

En los ultimos afos, con el desarrollo mas 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, utilizan-
dolos 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
evolucion del conocimiento en individuos en un
sistema autorregulado, el cual permitia entender
y manipular la evolucion de las ideas y su trans-
formacion en conocimiento dentro de la men-
te humana. Asi mismo se pretendia investigar
como hacer para que un colectivo de individuos
pudiera trasmitir sus conocimientos a otros; de
tal manera que lo que se buscaba era como ha-
cer que los organismos pudieran comenzar su
vida con conocimientos preestablecidos que ya
han sufrido un proceso de seleccidn 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 caracteristicas, para el cual desarrollé
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 pafs don-
de se han desarrollado aplicaciones que combi-
nan los prondsticos con los algoritmos genéti-
cos, tal es el caso de Calvo (2004) y de Pacheco,
Sancho y Zoch (2006), quienes utilizaron los al-



goritmos genéticos para generar pronosticos de
variables econdmicas y ventas, respectivamente.

De forma separada estas técnicas han sido uti-
lizadas en diferentes aplicaciones incluyendo el
prondstico de diversas variables que afectan el
accionar de las organizaciones, sin embargo no
se encontro 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 tedrico en relacion con la utilizacion de
las redes neuronales y los algoritmos genéticos
en el desarrollo de modelos de proyeccion y
optimizacién. Evaluando su aplicaciéon practica
y sus resultados con respecto a otras metodolo-
gias de prondstico 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 nimero de casos nuevos de pacientes con
cancer que se estarfan atendiendo en los hos-
pitales de la CCSS, y la otra para determinar la
estancia hospitalaria de este tipo de pacientes.

METODOLOGIA

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

Es documental porque para iniciarla fue necesa-
rio hacer una revision detallada de libros, tesis y
articulos con el fin de establecer los elementos
tedricos y metodoldgicos relacionados con re-
des neuronales y algoritmos genéticos. Es apli-
cada, ya que después de la investigacion tedrica
se desarrollaron dos aplicaciones practicas para
proyecciones sobre pacientes con cancer hospi-
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talizados en la CCSS. Finalmente, es explicativa,
dado que el modelo busca explicar como las
variables se relacionan para generar una salida
determinada, es decir, tiene un componente de
inferencia estadistica.

Por otra parte, la investigacion es predominante-
mente cuantitativa, ya que el objetivo fue el de-
sarrollo de un modelo de prondsticos mediante
redes neuronales, lo cual implica la relacién de
diferentes variables (categdricas y cuantitativas)
para obtener un resultado numérico de la pro-
yeccion; ademas se optimizaron las redes con
algoritmos genéticos y se compararon con otros
modelos tradicionales analizando los errores de
pronosticos.

Los sujetos de esta investigacion fueron los pa-
cientes con cancer internados en los diferentes
hospitales de la Caja Costarricense de Seguro
Social, considerando pacientes de todas las eda-
des, de ambos sexos, cuyo diagndstico princi-
pal para la hospitalizacion fuera cualquiera de
los posibles tumores malignos que existen, de
acuerdo con la Clasificacion Internacional de En-
fermedades, en su décima edicion (CIE 10)".

La fuente de informacién principal correspondié
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-
cion sobre 119 132 egresos de pacientes? con
cancer, para el periodo comprendido entre los
anos 1997y 2010.

Adicionalmente, para el estudio de las varia-
bles macroecondémicas y sociales que afectan
el fendmeno en estudio se consultaron fuentes
como el Ministerio de Planificacion (MIDEPLAN),
el Instituto Nacional de Estadistica y Censos

1. OMS/OPS (2008). Clasificacion Internacional de Enfer-
medades. Ginebra.

2. Siuna misma persona ingreso y egresé del hospital en
mas de una ocasion durante el afo, se contabiliza segun
el nimero de veces que egresé 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 paginas Web de
estas instituciones.

Para la construccion del modelo de redes neu-
ronales 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 macroecondmicas indicadas para este
mismo periodo de estudio. En total se conside-
raron 168 datos.

En el caso del modelo de redes neuronales para
estimacién de la estancia hospitalaria, se traba-
j6 con los datos disponibles sobre los pacientes
con cancer egresados Unicamente en el afo
2010, ya que a diferencia de la primera red, la
variable tiempo no tiene incidencia en el feno-
meno de estudio.

DESARROLLO

Tal como se menciond anteriormente, para alcan-
zar el objetivo de la investigacion se desarrolla-
ron dos redes neuronales, una para la proyeccion

FiGura 1
EVOLUCION DEL NUMERO DE CASOS NUEVOS DE PACIENTES CON CANCER HOSPITALIZADOS EN LA CCSS ENTRE LOS ANOS 2000Y 2010
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Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Fstadisticas en Salud, CCSS (2010).

3. Para la red de casos nuevos se contabilizé cada

paciente solo la primera vez que fue hospitalizado.
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2004

2005

Ano

de casos nuevos de pacientes con cancer 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: analisis del fenémeno en
estudio, definicion de las variables de entrada,
estructuracion de la red, aprendizaje de la red y
optimizaciéon con los algoritmos genéticos.

Andlisis del fenémeno de estudio

El primer paso fue analizar el comportamiento
de estos dos fendmenos de estudio, asi como las
variables relacionadas con estos.

En la Figura 1 se observa cémo el nimero de
casos nuevos de pacientes con cancer hospitali-
zados ha variado entre los 5000 y 6000 anuales,
con los afios 2003 y 2009 como los de mayor
numero.

En cuanto a la estancia hospitalaria, en la Tabla
1 se puede observar como en su mayoria la es-
tancia fue menora 5 dias y los plazos mas largos
correspondieron a pocos casos.

2006 2007 2008 2009 2010



DISTRIBUCION DEL NUMERO DE CASOS DE PACIENTES CON CANCER HOSPITALIZADOS EN LA CCSS,

SEGUN ESTANCIA TOTAL EN EL PERIODO 2000-2010

2000

Estancia total Frecuencia Porcentaje
Menos de 5 dias 1356 28
De 5 a 10 dias 1227 25
De 10 a 15 dias 836 17
De 15 a 20 dias 523 11
De 20 a 25 dias 317 7
De 25 a 30 dias 269 6
De 30 a 45 dias 213 4
De 45 a 60 dias 77 1,6
De 60 a 90 dias 41 0,8
Mas de 90 dias 8 0,2

Total 5133 100

Fuente: Base de datos de egresos hospitalarios, Area de Estadisticas en Salud, CCSS (2010).

Seleccion de variables de entrada

Una vez que se realizé el andlisis anterior, se
procedié a identificar una serie de variables re-
lacionadas con este fendmeno de estudio y que
podrian servir para proyectarlo. A estas variables
se les aplicd un analisis de correlaciones, con el
fin de determinar si existe dependencia entre las
mismas, de modo que se justifique su incorpora-
cion en el modelo de redes neuronales.

Para realizar el andlisis se utilizd el estadistico
Chi cuadrado® para las relaciones entre variables

4, (observada , - teorica)’

teorica,

x2=3
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TagLA 1
2005 2010
Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje

2181 37 2183 37
1396 24 1309 22
837 14 828 14
466 8 568 10
322 6 364 6

185 3 242 4

293 5 323 5

99 1,7 88 1,5

55 0,9 36 0,6

12 0,2 5 0,1
5846 100 5946 100

categoricas, los estadisticos F y D de Cohen®
para las relaciones entre una variable categdrica
y una variable cuantitativa, y el indice de Pear-
son® para relaciones entre variables cuantitati-
vas. Para calcular los diferentes indices se utilizd
el programa estadistico SPSS version 15.

En la Red de casos nuevos, las variables de entrada
seleccionadas estan compuestas por variables

d — | iw - iz |

5. V(o? + 03)/2
donde x,and x,son las medias del grupo 1y grupo 2,y 0’y
0,’son las varianzas respectivas

= EX-px) (Y-py)
Ox Oy

px,y: OXY

6. Ox 0)/

Dénde: p_, es el coeficiente de correlacion de Pearson, o es
la covarianza de (X,Y); 0, es la desviacion tipica de la variable
X, o, €s la desviacion tipica de la variable Y
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macroeconémicas y sociales como: tasa de mor-
talidad, indice de desarrollo humano, inversiéon
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 fendmeno que mejoraran los
resultados, las cuales fueron: mes, promedio de
Casos nuevos de pacientes con cancer hospita-
lizados en los tres ultimos afos, promedio de
los dos Ultimos afnos, promedio del Ultimo afo,
promedio de los Ultimos seis meses y promedio
de los ultimos tres meses.

Es importante mencionar que de las 12 variables
seleccionadas, 3 no tenfan una correlacién sig-
nificativa con la variable de salida (niumero de
casos nuevos), sin embargo debido a que una
de las caracteristicas de las Redes Neuronales es
que consideran comportamientos no lineales,
se determind incluirlas por criterio de experto.
Estas variables son: tasa de mortalidad, inversion
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, &rea de ingreso, servicio de ingreso, ingresos
previos y diagndstico principal, todas relaciona-
das con el paciente como tal.

Estructuracion de las redes

Solano (1997), Hilera y Martinez (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 interconexion 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).
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Para el caso de los modelos mas 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 informacion dentro del siste-
ma, pero no son visibles desde fuera del mismo.

El nUmero de nodos en la capa de entrada de-
pende de las variables de entradas consideradas
para la representacion del fendmeno de estudio.
El nimero de nodos en la capa intermedia va-
ria estableciéndose en muchos casos mediante
pruebay error para elegir el nUmero mas conve-
niente. El nimero de nodos en la capa de salida
depende del numero de categorias que tenga
la misma.

Para determinar la arquitectura de las redes neu-
ronales que son objeto de esta investigacion,
se utilizaron los programas estadisticos SPSS 15
y Statistica 19; ambos tienen un médulo 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 asi como la cantidad de capas y neuronas
ocultas recomendadas, seleccionando la combi-
nacion que genera el menor error de la red.

Con base en lo anterior, se determind que la Red
de casos nuevos estd 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-
cion tipificada como 12:7:1 (ver Figura 2).

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

Enlafigura 2 se puede observar la estructuracion
de ambas redes, donde estan representadas las
variables de entrada en circulos, las cuales se in-
terrelaciones con las variables ocultas (en negro)
y luego como estas definen la variable de salida
en cuadrado.
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FiGura 2
ESTRUCTURACION DE LAS REDES NEURONALES: CASOS NUEVOS Y ESTANCIA

Capa entrada Capa oculta Capa salida

Tasade
mortalidad \

Indice
humano

Cobertura
Régimen
enfermedad

y maternidad

& ‘( 'ilil,“t
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Cantidad casos
nuevos pacientes
con Céncer

,‘l’}'y, AN
Promedio ultimos Z”/’ "/'/A.‘A‘A‘A\%k 3
N

B

Promedio ultimos
3 meses

Fuente: Elaboracion propia.

W

Promedio ultimo
anos

Funcionamiento de la red

Cada neurona de la capa de entrada esta ca-
racterizada en cualquier instante por un valor
numérico denominado valor o estado de activa-
cion af(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-
cién de salida que transforma el estado actual
de activaciéon en una sefial de salida. Dicha sefal

Capa oculta Capa salida

Capa entrada

Dias de estancia
pacientes con
Cancer

Ingresos
previos

Diagnéstico
principal

es enviada a través de los canales de comunica-
cion unidireccionales a otras unidades de la red
(neuronas ocultas). En estos canales la sefal se
modifica de acuerdo con la sinapsis (el peso w, )
asociada a cada uno de ellos.

En el caso de las dos redes objeto de esta inves-
tigacion se definid que la funcion de activacion
serfa la funcion identidad F(y) =y, por lo que el
pardmetro que se le pasa a la neurona oculta
sera directamente el valor de la variable de en-
trada (a(t) = y) 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

Mes

Promedio 3 afos

Promedio 2 afos

Promedio 1 afo

Promedio 6 meses

Promedio 3 meses

Tasa general de mortalidad
indice de Desarrollo Humano
Inversién Social en Salud
Cobertura Régimen de Enfermedad y Maternidad
Tasa de desempleo

Nivel de pobreza

Fuente: Elaboracién propia.

Cada neurona de la capa de entrada tiene un
peso w asociado a cada una de las neuronas
ocultas (w,)’, y cada neurona oculta tiene un
peso asociado a la neurona de salida (w, ); estos
pesos son clave ya que, son los que permiten
que la red aprenda del fenémeno de estudio.

En el caso de la Red de casos nuevos, se tienen
12 neuronas de entraday 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.

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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Valor o estado de activacion a,(t)

5 (mayo)
527 casos nuevos
527 casos nuevos
527 casos nuevos
527 casos nuevos
509 casos nuevos

4
0,85
4,8%
86,2%
4,2%
20%

Si w, es positivo, indica que la interaccion entre
las neuronas iy h es excitadora; es decir, siempre
que la neurona i esté activada, la neurona h reci-
bird una sefnal 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 h que
tendera a desactivar a ésta. Finalmente, siw, =0,
se supone que no hay conexion entre ambas. Lo
mismo sucede con los pesos w, |

Los valores de las neuronas de entrada se dividie-
ron entre un factor comun (entre 1000), ya que,
las pruebas iniciales realizadas en los modelos
demostraron que al hacer esto se obtenian pesos
relativos con valores manejables y comprensibles,
lo cual permitia determinar diferencias entre las
diversas estructuraciones de la red, pero sin alte-
rar la relacién de importancia que tuvieran estas
variables entre si en el mismo modelo.
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EJEMPLO DE PESOSY ENTRADAS NETAS EN LA RED DE CASOS NUEVOS

Valor

Neuronas de entrada

Mes

Promedio 3 afos
Promedio 2 afio
Promedio 1 afio
Promedio 6 meses
Promedio 3 meses

Tasa general
de mortalidad

indice de Desarrollo
Humano

Yi

0,005
0,527
0,527
0,527
0,527

0,509

0,004

0,00085

Inversion Social en Salud | 0,0048

Cobertura Régimen
de Enfermedad y
Maternidad

Tasa de desempleo

Nivel de pobreza

0,0862

0,0042

0,02

Valor (Net )

Who

Neuronas ocultas

Fuente: Elaboracion propia.

ih1
-10,05
3,15
25,28
-12,83
-1,58

11,16

148,85

-5,70

1,64

-57,27

-13,11

78,65

10,20
59,70

(@)

h1

ih2
-4,93
28,27
20,01
-2,62
12,68

4,58

19,50

42,19

-9,29

48,04

-21,05

-61,20

6,08
13,67

@)

h2

Cada neurona en la capa oculta recibe sefales
de cada una de Ias neuronas de entrada. Las se-
hales que llegan a cada neurona oculta se com-
binan entre ellas, generando asf la entrada total,
Net,.(Net,= 2>y w,). Ver ejemplo para la Red de
casos nuevos en la Tabla 4.

ih3
40,67
3,04
15,13
29,95
7,23

25,71

511

31,84

-31,65

4,95

-6,47

239,78

39,92
69,70

@)

h3

Pesos
Wih4
1,55
-21,53
-37,54
9,90

21,84

-121,30

20,91

26,72

-4,64

8,52

-5,51

1,40

-75,36
24,96

@)

ha

ihs
58,28
29,73
17,31
-40,34
-56,84

-8,40

-11,98

97,09

-8,76

19,79

-23,60

15,03

-28,51
12,58

@)

h5

ih6
24,44
20,24
36,27
-13,43
17,96

0,31

7,70

37,37

0,10

-23,87

46,61

26,31

-9,09

117,29

@)

hé

ih7
-25,82
59,07
-3,85
-6,37
16,05

42,13

24,17

1,94

10,79

7,26

-10,42

18,13

56,42
4,53

@)

h7

Al valor Net, de cada neurona oculta se le apli-
ca nuevamente una funcién de activaciéon para
enviar una sefal a la neurona de salida. En este
caso, para ambas redes, se utilizdé la funcién
identidad F(y) =y, por lo que Net, esigual ay,
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Multiplicando los valores de salida de las neuro-
nas ocultas por los pesos relativos w, = se gene-
16 la entrada total para la neurona de salida Net

(Net =y, w, ).

A esta entrada total se le aplicd 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 cancer hospitalizados en el mes,
para la Red de casos nuevos; o los dias de hospi-
talizacion del paciente con cancer para la Red de
estancia). Nuevamente en ambas redes se utilizo
la funcion identidad F(y) = y. Ver ejemplo para la
Red de casos nuevos en la Tabla 5.

TaBLA 4
EJEMPLO DE CALCULO DE LA ENTRADA NETA PARA LA
NEURONA OCULTA OH1 EN LA RED DE CASOS NUEVOS

Valor de "
entrada (x) Winn Yi Wi
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
Net,, (Zyw,). 10,197

Fuente: Elaboracién propia.
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] TaBLA 5
EJEMPLO DE CALCULO DE UNA SALIDA FINAL
EN LA RED DE CASOS NUEVOS
Net, (y,) Wi, 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 424,404

salida (Net )

Fuente: Elaboracion propia.

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

Con base en esta estructuracion 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.
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FiGura 3
FUNCIONAMIENTO DE LA RED NEURONAL

—

Yi1
Z Y iWin

Wih1

Yi2

Yi3

Wih6

Funcién de activacion

Fuente: Elaboracion propia.

Entrenamiento de la red

De acuerdo con Sotolongo y Guzman (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 utilizd el modelo de
aprendizaje conocido como “propagacion hacia
atras™.

En el modelo de propagacién hacia atras, todas
las neuronas interfieren en una diminucion del
error por medio de la modificacién de sus pesos;
de ahf que el trabajo es dividido en muchas pe-
quenas tareas que cada neurona realiza.

8. Eninglés se conoce como back propagation.

Z hthho

Who Yo

Who2

Funcion de salida

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:

6 = ~y)f (Net)

donde d_es el valorreal y y_es el valor de salida
delared (y = Net ).

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 seria de 91 casos (515-
424).

Tanto para la Red de estancia como para la Red
de casos nuevos, la derivada de la funcion de sa-
lida 7 (Net ) es igual a 1, ya que, f es la funcion
identidad y su derivada es 1.
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Para las neuronas ocultas, el error (delta) esta

dado por:
6h = f1(Net)) Z 60Who

Donde se observa que el error en las capas ocul-
tas depende de todos los términos de error de
la capa de salida. De aqui surge el término pro-
pagacion hacia atras. Ver ejemplo para la Red de
casos nuevos en la Tabla 6.

TaBLA 6
EJEMPLO DE CALCULO DEL ERROR PARA
LAS NEURONAS OCULTAS RED DE CASOS NUEVOS

Nearona s, W,  8,5,*W,)
0, 90,596 | 59,702 | 5408,710
0, 90,596 | 13,675 | 1238,850
0, 90,596 = 69,700 | 6314,481
0, 90,596 | 24,956 = 2260,909
O, 90,596 | 12,582 | 1139,886
0, 90,596 | 117,294 = 10626,291
O 90,596 | 4,528 410,232

h7

Fuente: Elaboracion propia.

Nuevamente, en el caso de las redes de casos
nuevos y de estancia, f(Net) esigual a 1, ya
que se utilizd la funcion identidad.

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 neu-
rona intermedia en la salida original.
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Los pesos se ajustan de la forma siguiente:

Para los pesos de las neuronas de la capa oculta:

vvho(t+ 1) =w () + Aw, t+1

ho
Aw, (t+1) = ady,

ho

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 aentre Oy 1. Sin em-
bargo, 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 &_ es igual 90, el
valor del diferencial Aw, (t + 1) para las neuronas
ocultas se presenta en la Tabla 7.

TaBLA 7
CALCULO DEL ERROR PARA LAS NEURONAS
OCULTAS RED DE CASOS NUEVOS

fa y, 0 Net, 8o Aw,
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: Elaboracion propia.



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 en-
trada, el error (delta) estarfa dado por:

Neuro-
nas
entrada

Mes

Prom

3 anos
Prom

2 anos
Prom

1 afo
Prom

6 meses
Prom

3 meses

™
IDH
ISS
CREM
D

Np

Valor

0,005
0,527
0,527
0,527
0,527
0,509
0,004
0,00085
0,0048
0,0862
0,0042

0,02

fa

6

ho

Neuronas ocultas

Fuente: Elaboracion propia.

TaBLA 8
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W, t+1)= Wih(t) +AW, t+1);
AW, (t+1)=ad x,

En las tablas 8 y 9 se presentan los calculos obte-
nidos para el ejemplo de la Red de casos nuevos.

EJEMPLO DE CALCULO DEL ERROR PARA LAS NEURONAS
DE ENTRADA EN LA RED DE CASOS NUEVOS

Aw,,
0,000759
0,079985
0,079985
0,079985
0,079985
0,077253
0,000607
0,000129
0,000729
0,013083

0,000637

0,003035

0,0000281

5408,71

(@)

h1

Diferencial de los pesos de las variables de entrada Aw,,

Aw,,
0,000174
0,018320
0,018320
0,018320
0,018320
0,017695
0,000139
0,000030
0,000167
0,002997

0,000146

0,000695

0,0000281

1238,85

@)

h2

Aw,,
0,000886
0,093379
0,093379
0,093379
0,093379
0,090190
0,000709
0,000151
0,000851
0,015274

0,000744

0,003544

0,0000281

6314,48

@)

h3

Aw,,
0,000317
0,033435
0,033435
0,033435
0,033435
0,032293
0,000254
0,000054
0,000305
0,005469
0,000266

0,001269

0,0000281

2260,91

(@)

h4

Aw,s
0,000160
0,016857
0,016857
0,016857
0,016857
0,016281
0,000128
0,000027
0,000154
0,002757
0,000134

0,000640

0,0000281

1139,89

@)

h5

Aw,
0,001491
0,157143
0,157143
0,157143
0,157143
0,151776
0,001193
0,000253
0,001431
0,025703
0,001252

0,005964

0,0000281

10 626,29

@)

hé

Aw,,
0,000058
0,006067
0,006067
0,006067
0,006067
0,005859
0,000046
0,000010
0,000055
0,000992

0,000048

0,000230

0,0000281
410,23

Oh7

5 (1), Enero - Junio, 2014 19



RNA Revista Nacional de Administracion

TaBLA O
EJEMPLO DE CALCULO DEL AW, PARA
LA NEURONA DE ENTRADA 2 (PROM 3ANOS)

EN LA RED DE CASOS NUEVOS
fa 6y, G Aw,,
O,, | 0,0000281 | 5408,71 0,527 | 0,07998
O,, | 0,0000281 1238,85 0,527 | 0,01832
O,, | 0,0000281 | 6314,48 0,527 | 0,09338
O,, | 0,0000281 | 2260,91 0,527 | 0,03343
O,, | 0,0000281 1139,89 0,527 | 0,01686
O,, | 0,0000281 10626,29 | 0,527 | 0,15714
O 0,0000281 | 410,23 0,527 | 0,00607

h7

Fuente: Elaboracion 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:

Wt+1) = WH) + AW

El proceso se repite hasta que el término de
error resulta aceptablemente pequefio para
cada uno de los patrones aprendidos.
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No|—

Ep

M
>
k=1

El proceso de aprendizaje descrito se realizd
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 informacién sobre 71 631 casos de
los ultimos 14 anos, se trabajé Unicamen-
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
fendmeno de estudio. En este caso podrian
afectar otras variables relacionadas con pro-
ceso, gestion interna o las caracteristicas pro-
pias del paciente, por lo que al usar datos del
2010 se busca que el modelo represente la
realidad mas reciente de los hospitales y de
la salud de la poblacion en general.

De los casos del 2010 que se disponia, se se-
leccionaron los ultimos 1000 casos, ya que,
el programa informatico utilizado para la
creacion de los modelos de la red (Microsoft
Excel) tiene una capacidad limitada para ma-
nejar grandes volumenes de datos relacio-
nados con multiples formulas matematicas y
macros, por lo que si se utilizaban mas casos
el programa no funcionaba adecuadamente.

En la figura 4 se esquematiza el entrena-
miento de una red neuronal.
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Ficura 4
ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

Yil W (t+1) = w (6) + Aw, (t+1)

Wih1

Yi2

Yi3

Wih6

Nuevo w

Aw, (t+1) = ady,
< Regla de aprendizaje
8,=(d,~y)f, (Net)
Error

Who' A

o

Who2

6, (Net) > 8w,

Nuevo w

w, (t+ 1) =w,(t) +Aw, (t + 1)

Fuente: Elaboracion propia.

Optimizacion con algoritmos genéticos

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

El uso de la técnica de algoritmos genéticos esta
mas generalizado en problemas de optimiza-
Cion, ya sea para maximizar beneficios o mini-
mizar errores. Su aplicacién implica la definicion
de conjuntos de solucién del problemay de una
funcion de evaluacion que permita discriminar
entre las diferentes soluciones planteadas.

Esta técnica de simple aplicacion 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-
gacion. Lo anterior se lleva a cabo basicamente
para buscar un conjunto de soluciones iniciales
que permitan a la red generar resultados satis-

Regla de aprendizaje

Aw, (t + 1) = ab,x,

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

Para la aplicacion de esta técnica se tienen que
definir una serie de elementos, los cuales con-
forman el algoritmo, estos son definidos por
Moujahid, Inza y Larrafaga (s.f) y comprenden
la poblacion inicial, la funcion de evaluacion, los
procedimientos de seleccion de individuos, las
condiciones de los cruces y la mutacién, que van
a permitir al algoritmo moverse a través del es-
pacio de soluciéon, 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 minimizacién del error de
prondstico o estimacion.
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Es importante destacar que para la elaboracion
del algoritmo genético las soluciones son una
combinacién de los valores de los diferentes pe-
s0s, que relacionan las variables de entrada con
las neuronas ocultas (w,) y a su vez estas con
la capa de salida (w, ), e 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 importan-
te en los resultados.

Algo necesario de resaltar es que la optimiza-
Cion se hizo con base en toda la red. Es decir, in-
cluyendo tanto la etapa de construccion como
la etapa de entrenamiento, para que no se per-
diera la consistencia de la red de aprender de to-
dos los casos historicos y con ello generara una
mejor adaptacion.

Como primer paso para la optimizacion se de-
fine el tamano de la poblacion. Para ambas re-
des el tamano se definié en ocho individuos, de
manera que se analizara un importante nimero
de soluciones, pero, sin hacer demasiado lento y
complicado el proceso, ya que entre mas indivi-
duos se evallen mas se va a tardar en tiempo de
procesamiento.

Posteriormente se establece la poblacién 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 poblacion inicial se definié
con ndmeros 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.

En el caso de la Red de estancia, la poblacion ini-
cial se definié con valores entre -2 y 2 para los
pesos de las relaciones entre las neuronas y un
aleatorio entre Oy 1 multiplicado por 1073 para la
tasa de aprendizaje.

Esto valores fueron obtenidos analizando los re-
sultados 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 entrena-
miento efectuado a la red.

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

TaBLa 10
EJEMPLO DE DEFINICION DE LA POBLACION INICIAL

Cromosoma FA Wi

1 1,7329E-05 -6,55979
2 2,1713E-05 14,9468
3 3,6472E-05 -29,2447
4 2,3098E-05 -20,9298
5 4,0554E-05 7,07829
6 1,4175E-05 -37,1374
7 5,6424E-06 -15,5153
8 8,3497E-05 46,811

Fuente: Elaboracion propia.
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w2 w3 w4 W5
-19,594 -9,7086 -46,472 9,8176
-3,37171 -46,188 3,451 13,756
40,4086 -47,805 46,352 34,428
-19,0834 49,8861 -15,016 -45,583
35,8608 -9,2617 -33,74 -19,701
27,3395 -35,429 10,617 -6,686
29,6089 -30,053 -41,071 39,307
29,0125 31,2843 21,942 33,752



El siguiente paso es realizar la evaluacion de los
individuos, para lo cual se utiliza la funcién ob-
jetivo o funcion de evaluacion. Para ambos mo-
delos es la funcién que define el error de pro-
noéstico conocido como Error Porcentual Medio
Absoluto o MAPE (por sus siglas en inglés).

MAPE = ZIPEl
n

Para aplicar esta funcion, se utilizé el error que se
presenta en los datos correspondientes al entre-
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namiento 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 desea-
ba minimizar. Ver la evaluacién de la poblacion
inicial enla tabla 11.

TaBLA 11
EJEMPLO DE EVALUACION DE LA POBLACION INICIAL

Cromosoma Error FA Wi
1 28,94% 1,7329E-05 -6,55979
2 9,63% 2,1713E-05 14,9468
3 11,48% 3,6472E-05 -29,2447
4 18,53% 2,3098E-05 -20,9298
5 17,39% 4,0554E-05 7,07829
6 13,67% 1,4175E-05 -37,1374
7 110,85% 5,6424E-06 -15,5153
8 22,13% 8,3497E-05 46,811

w2 w3 w4 W5
-19,594 -9,7086 -46,472 9,8176
-3,37171 -46,188 3,451 13,756
40,4086 -47,805 46,352 -34,428
-19,0834 49,8861 -15,016 -45,583
35,8608 -9,2617 -33,74 -19,701
27,3395 -35,429 10,617 -6,686
29,6089 -30,053 -41,071 39,307
29,0125 31,2843 -21,942 33,752

Fuente: Elaboracion propia.

Seguidamente se realiza la selecciéon de los in-
dividuos. De acuerdo con la evaluacion de los
mismos, y dada la naturaleza de la funcién de
evaluacion, 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 continlen en el
proceso. Para efectos de ambas redes se definio
la seleccion del 50% de los individuos de la po-
blacién para continuar en el proceso y para que
funcionaran como padres al momento de rea-

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

Para el ejemplo que se estd desarrollando, se
necesitarfa ordenar la poblacién de acuerdo con
el error y seleccionar los individuos con mejores
resultados, tal como se muestra en la tabla 12.
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EJEMPLO DE SELECCION DE LOS INDIVIDUOS

TaBLA 12

Cromosoma Error FA W1
2 9,63% 2,1713E-05 14,9468
3 11,48% 3,6472E-05 -29,2447
6 13,67% 1,4175E-05 37,1374
5 17,39% 4,0554E-05 7,07829
4 18,53% 2,3098E-05 -20,9298
8 22,13% 8,3497E-05 46,811
1 28,94% 1,7329E-05 -6,55979
7 110,85% | 5,6424E-06 -15,5153

w2 w3 w4 W5
-3,37171 46,188 | 3,451 13,756
40,4086 -47,805 | 46,352 -34,428
27,3395 -35,429 10,617 -6,686
35,8608 92617 | -33,74 -19,701
-19,0834 | 49,8861 | -15,016 | -45583
29,0125 31,2843 | -21,942 | 33,752
-19,594 -9,7086 | -46,472 | 9,8176
29,6089 -30,053 -41,071 | 39,307

Fuente: Elaboracion propia.

Posteriormente, se realiza la combinacion 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 tamafio
de poblacién a ocho.

En cuanto a la forma del cruce, se especificd una
funcion de combinacion definida como una
proporcidn 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:

H =P +aP-M)
H,=P-a(P - M)
Donde:

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.

a = Numero aleatoric 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 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 combinacion permitia dar-
le mayor énfasis al mejor resultado encontrado,
buscando nuevos espacios de solucién en la
zona cercana a este, que trataran de converger
mas rapidamente a resultados mejores.

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



nal, para determinar el error que puedan propor-
cionar. Ademas, estos individuos son ordenados
segun el error generado, con tal de diferenciar
los mejores individuos que se van obteniendo.
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Para el ejemplo, los datos de los nuevos indivi-
duos, debidamente evaluados, se muestran en
la tabla 13.

TaBLA 13
EJEMPLO DE EVALUACION DE LOS NUEVOS INDIVIDUOS

Cromosoma Error FA Wi
2 9,63% 2,1713E-05
3 11,48% 3,6472E-05
6 13,67% 1,4175E-05
5 17,39% 4,0554E-05
9 16,50% 1,2793E-05
10 13,88% 3,0633E-05
11 12,41% 2,3541E-05
12 8,60% 1,9885E-05

Fuente: Elaboracién propia.

Luego se realiza la mutacion, o sea la aplicacion
de pequefios cambios aleatorios a las solucio-
nes, de manera que se puedan explorar otras zo-
nas del conjunto solucion. Para efectuar el pro-
ceso de mutacion en ambas redes se utilizd una
tasa del 33%, la cual responde a la necesidad de
equilibrar entre la ampliacién de las posibilida-
des de encontrar mejores soluciones en otras
areas del conjunto solucion, 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 respetd los dos mejores individuos

14,9468

29,2447

-37,1374

7,07829

41,6544

-11,7608

27,5759

2,31769

w2 w3 w4 W5
-3,37171 -46,188 3,451 13,756
40,4086 -47,805 | 46,352 | -34,428
27,3395 -35,429 10,617 | -6,686
35,8608 29,2617 | -33,74 -19,701
-29,8308 | -45,211 22,477 | 42,877
23,0874 47,165 | 29,379 | -15,364

-10,8184 -48,797 1,7134 18,713

4,07499 -43,579 5,1886 8,7996

que se tenian en la poblacion de estudio, los
cuales no se modificaron, y se aplicd la mutacion
a los demas individuos.

Para definir los individuos y los pesos exactos
que se iban a estar mutando de cada conjunto
solucién, se aplicd un proceso de escogencia
aleatoria; adicionalmente el valor a mutar se sus-
tituyd con un valor aleatorio tal como los defini-
dos en la poblacién inicial. Ver ejemplo de muta-
cion en los elementos marcados de la tabla 14.
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Cromosoma FA Wi
12 1,9885E-05 2,31769
2 2,1713E-05 14,9468
3 3,6472E-05 29,2447
11 2,1488E-05 27,5759
6 1,4175E-05 -42,5268
10 3,0633E-05 -11,7608
9 1,2793E-05 41,6544
5 4,0554E-05 7,07829

Fuente: Elaboracion propia.

TaLA 14
EJEMPLO DE MUTACION DE LOS INDIVIDUOS

w2

4,07499

_3,

40

37171

,4086

-10,8184

-6,

23

44925

,0874

-49,3113

35

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

Cromosoma Error
12 8,60%
2 9,63%
6 11,13%
5 16,23%
9 22,01%
10 22,43%
3 24,95%
11 28,74%

Fuente: Elaboracion propia.
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FA

1,9885E-05

2,1713E-05

1,4175E-05

4,0554E-05

1,2793E-05

3,0633E-05

3,6472E-05

2,1488E-05

,8608

w3
-43,579
-46,188
-47,805
-48,797
-35,429
47,165
-0,4376
9,2617

W4

5,1886
3,451
46,352
1,7134
10,617
39,7
22,477
-12,281

W5

8,7996
13,756
34,428
18,713
31,335
49,102
42,877
-19,701

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

La evaluacion de la nueva generacion se obser-

va en tabla

TaBLA 15
EJEMPLO DE EVALUACION DE LA NUEVA GENERACION

Wi

2,31769

14,9468

42,5268

7,07829

41,6544

11,7608

29,2447

27,5759

W2

4,07499

3,37171

-6,44925

35,8608

49,3113

23,0874

40,4086

10,8184

15.

W3

43,579

46,188

35,429

29,2617

-0,4376

47,165

-47,805

-48,797

W4

5,1886

3,451

10,617

-12,281

22,477

39,7

46,352

1,7134

W5

8,7996

13,756

31,335

19,701

42,877

49,102

34,428

18,713



La secuencia de tareas descrita anteriormente
de seleccidn, cruce, evaluaciéon, mutacién vy re-
evaluacion, constituye una iteracion del algorit-
mo, esta secuencia se debe sequir 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 investigacion, 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 DISCUSION

Como parte del desarrollo de la investigacion,
se disend una herramienta automatizada para
efectuar las proyecciones tanto para la Red de
Casos NuUevos, 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 histdricos; como la opti-
mizacion, a través del algoritmo genético; vy la
operacion, donde se generan los pronosticos,
basandose en los datos de las variables de en-
trada.

Entrenamiento inicial

La Red de casos nuevos, se entrend 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 utilizd
para comparar las proyecciones. El resultado
del porcentaje de error medio absoluto (MAPE,
por sus siglas en inglés) durante el entrena-
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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 Ultimos 1000 casos
disponibles. De estos, 700 (70%) se utilizaron
para el entrenamiento, 150 (15%) para la eva-
luacion 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%.

Optimizacion con algoritmos genéticos.

Después de la optimizacién, 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. 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 periodos y se
compararon con las proyecciones obtenidas
mediante cuatro modelos tradicionales de
prondsticos: z exponencial simple, suavizacion
exponencial doble, “winters” aditivo y “winters”
multiplicativo. Con esto se determind que el
modelo de redes neuronales genera los me-
jores resultados en términos del error de pro-
nostico (5,07%). El mas cercano de los otros
métodos fue el Winters Aditivo con un error de
6,24%. Los resultados se muestran en la tabla
16y figura 5.
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TaBLA 16
COMPARACION DE RESULTADOS DE PRONOSTICOS GENERADOS POR LOS
MODELOS TRADICIONALESY EL MODELO DE REDES NEURONALES

Errores totales

Periodo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
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: Elaboracion propia.
FIGURA 5
COMPARACION DE RESULTADOS DE PRONOSTICOS GENERADOS POR LOS MODELOS
TRADICIONALES Y EL MODELO DE REDES NEURONALES
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Fuente: Elaboracién 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 céncer al afo, lo cual ayudaria a rea-
lizar una mejor preparacion de los recursos hu-
manos y materiales necesarios para su atencion.
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 prondstico.

Horizonte de prondstico

Finalmente, se evalud el horizonte de pronds-
tico de la Red de casos nuevos analizando tres
escenarios: un afno, dos afos, y tres afos. Los
resultados de la red neuronal son mas efectivos
que los obtenidos con los modelos tradicionales
en los tres afios analizados, donde por ejemplo
en el primer afo 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 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%. Los resultados se
presentan en la tabla 17.
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CONCLUSIONES

Como conclusion principal de la investigacion
se determina que 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 térmi-
nos del menor error de prondstico, que los obte-
nidos utilizando algunas de las técnicas tradicio-
nales de prondsticos.

El modelo desarrollado presenta mejores resulta-
dos que los métodos tradicionales considerando
un horizonte de prondsticos de uno, dos o tres
anos. Después de este periodo la recomendacion
es hacer una actualizacion de datos de entrada
de lared, asf como un nuevo entrenamiento y op-
timizacion, ya que, los cambios en variables ma-
croecondémicas y sociales incorporadas en el mo-
delo se manifiestan con un rezago de tres afos.

La construccion de un modelo de redes neu-
ronales conlleva una compresién profunda del
fenédmeno que se quiere representar, no solo
desde el punto de vista matematico, sino desde
el punto de vista logico. Tal como se determind a

TaBLA 17
EVALUACION DEL HORIZONTE DE PRONOSTICOS DEL MODELO DE REDES NEURONALES
EN COMPARACION CON LOS MODELOS TRADICIONALES

Un aio
Modelo MAPE MAD MSE MAPE
SES 6,9% 27,8 1998 7,3%
SED 13,6% 58,3 4706 5,9%
WM 15,6% 70,1 5314 5,8%
WA 15,8% 70,9 5417 5,8%
RN 5,63% 25,33 941 5,39%

Fuente: Elaboracion propia.

Dos aiios Tres afos

MAD MSE MAPE MAD MSE
65,7 3136 | 8,3% 114,9 6006
49,9 2938 | 13,1% 184,1 14280
51,6 2134 | 7,3% 103,1 5170
51,2 2116 | 7,2% 102,2 5084

25,1 848 5.22% 21,8 1036
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través del trabajo realizado, 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; no
obstante, aunque estos elementos algunas veces
se determinan mediante prueba y error, hoy dia
se tienen a disposicion programas informaticos
estadisticos, que contienen modulos para mode-
lar redes neuronales, que pueden utilizarse como
guia para establecer los elementos en cuestion.

La utilizacion de técnicas avanzadas de prediccion
y optimizacion, como lo son las redes neurona-
les y los algoritmos genéticos, permiten analizar
otros factores que intervienen en los fenémenos
en estudio, establecer relaciones que no parecen
muy claras al entendimiento y razonabilidad ma-
tematica y logica; sin embargo, como se pudo
comprobar en el proceso de investigacion realiza-
do, a pesar de que se pueden crear estos mode-
los, la tecnologia disponible para el manejo de los
mismos, es aun limitada, por lo que se debe res-
tringir a modelos simples y con poco manejo de
datos; lo cual con el desarrollo de las tecnologias
y los programas computacionales, permitird mo-
dificarse y avanzar en su uso y aprovechamiento
en todos los sectores organizacionales.
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