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RESUMEN

Introduccién: En el contexto de cualquier instituciéon hospitalaria, los administradores en salud centran sus
esfuerzos en conocer el estado futuro de sus areas, con el fin de minimizar los riesgos y tomar mejores
decisiones. Actualmente, las organizaciones se han centrado en entender y dar valor a los datos generados al

Proceso editorial interior de sus procesos, mediante el uso de modelos de optimizacién y herramientas computacionales, con el
Recibido: 21 03 20 fin de convertirlos en informacion valiosa y encontrar soluciones 6ptimas y competitivas. Métodos: Se
Aceptado:18 04 20 analizaron 5 indicadores en institucion de corte mensual. Estos se recopilaron a través de archivos obtenidos
Publicado:20 06 20 en formato Microsoft EXCEL-2016 desde enero-2004 hasta diciembre-2018, posterior, se modelaron 3 RNA

perceptron multicapa con la ayuda del software IBM SPSS version 19. Resultados: Se muestra mediante las
RNA que los egresos es la variable méas importante para la prediccién de las camas hospitalarias, esto con una
importancia de 63%, 45% y 51% para cada RNA. De igual manera, el modelo 1 se presenta con el mas
acertado. Por otro lado, el tiempo promedio de estancia es la variable menos importante para pronosticar.
Conclusiones: A través de este estudio se logr6 mostrar que la institucion debe dar mayor importancia a
factores como son los egresos y el indicador de giro cama. Estos deben ser gestionados de manera constante
dentro de la labor administrativa de la institucion.
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Background: In the context of any hospital institution, health administrators focus their efforts on knowing the
DOI 10.17081/innosa.79 future state of their areas, in order to minimize risks and make better decisions. Currently, organizations have
©Copyright 2020 focused on understanding and giving value to the data generated within their processes, through the use of
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and competitive solutions. Methods: 5 indicators were analyzed in a monthly institution. These were collected

through files obtained in Microsoft EXCEL-2016 format from January 2004 to December 2018, later, 3 Multilayer
BY Perceptron RNAs were modeled with the help of IBM SPSS version 19 software. Results: It is shown by the

RNA that demand is the most important variable for the prediction of hospital beds, this with an importance of

63%, 45% and 51% for each RNA. Similarly, model 1 is presented with the most successful. On the other hand,

the average length of stay is the least important variable to forecast. Conclusions: Through this study it was

possible to show that the institution should give greater importance to factors such as demand and the bed spin

indicator. These must be constantly managed within the administrative work of the institution.
Keywords: Multilayer Perceptron; Models; Artificial Neural Networks; Hospital Beds.

Como citar: Uribe J, Barrientos J. Seleccion de los factores influyentes en la prediccién de camas hospitalarias en una institucion de salud
de alto nivel de complejidad, mediante el uso de redes neuronales artificiales. Ciencia e Innovacion en Salud. 2020. e79: 104-116. DOI
10.17081/innosa.79


http://revistas.unisimon.edu.co/index.php/innovacionsalud/article/view/3737
http://revistas.unisimon.edu.co/index.php/innovacionsalud/article/view/3737
https://orcid.org/0000-0001-8581-0376
https://orcid.org/0000-0001-5135-5168
http://revistas.unisimon.edu.co/index.php/innovacionsalud/article/view/3737
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

105

|. INTRODUCCION

Las metodologias en la busqueda de mejoras en los procesos y servicios hospitalarios, sumado
a la importancia de los datos en la creciente economia y sociedad ha sido resumida bajo la
siguiente declaracion: el “Big Data es el nuevo petroleo” segun el director ejecutivo de IBM.
Crecientes y recientes estudios han demostrado el impacto y el poder de los datos en la vida
moderna (1) y empresarial. A partir de esto muchas herramientas de mineria de datos han
servido para analizar las bases de datos generadas. Estas técnicas de mineria de datos que han
sido denominadas de dos maneras: supervisadas y no supervisadas, han servido para analisis
predictivo, descriptivo y clasificatorio. Uno de los focos de mayor uso en el andlisis descriptivo
es la seleccion de factores de interés, el cual permite identificar variables que tienen mayor
influencia sobre algun evento dependiente, en este caso son los factores que influyen en mayor
medida sobre el nimero de camas hospitalarias estimadas en una institucion de salud de alta
complejidad.

Existen diversas técnicas para realizar un analisis descriptivo para la selecciéon de los factores,
entre los que se encuentran los métodos probabilisticos, los evolutivos y las redes neuronales
artificiales (de ahora en adelante RNA). La preferencia de las RNA sobre otro tipo de técnicas
radica en gue ellas constituyen una de las herramientas mas poderosas para la clasificacion de
patrones, planeamiento, prediccidn, control y optimizacion (2) debido a sus propiedades de
aprendizaje adaptativo no lineal y no paramétrico (3), por otro lado, constituyen un paradigma
computacional que provee una gran variedad de modelos matematicos no lineales, utilizado para
estudiar un rango considerable de problemas estadisticos (3), finalmente las RNA no estan
alejadas de los métodos estadisticos y probabilisticos, de hecho, puede ser consideradas como
una técnica de regresion y han sido aplicadas a problemas de tradicién estadistica (4), los cuales
estan representados por una alta no linealidad entre el conjunto de variables dependientes e
independientes (5).

La justificacion para el uso y la preferencia de las RNA como técnica de andlisis de datos, radica
en sus principios fundamentados en el concepto de neurona y en el cerebro humano, esto
significa la modelacion de la neurofisiologia del cerebro (6), los cuales tienen varias
caracteristicas deseadas por cualquier sistema computacional como por ejemplo el trabajo en
paralelo que realizan las neuronas (7), esta razén ha incrementado la investigacién y el campo
de aplicacion sobre el funcionamiento de las RNA. Dichas redes aprenden de su entorno
haciendo uso de la informacién disponible (2), por lo tanto, ellas no son programadas, sino
entrenadas, como resultado, ellas pueden entregar buenos resultados en el corto plazo (8),
principalmente, los atributos encontrados en este tipo de técnicas son las siguientes: aprendizaje
desde la experiencia, generalizacién desde ejemplos, desarrollo rapido de soluciones, eficiencia
computacional y no linealidad.

Las RNA contienen varios tipos de algoritmos de entrenamiento como son: Perceptron
multicapa, propagacion hacia atras y hacia adelante, Madaline, Redes de base radial, entre
otras. El perceptron multicapa es la RNA mas comunmente utilizada en casos de negocio (3) y
en una gran variedad de disciplinas como la contabilidad, las finanzas y la banca, en general,
para aspectos como clasificacion y prediccion. El perceptron multicapa pertenece a las redes
neuronales supervisadas (9), esto quiere decir que es necesario proveer al modelo con algunas
variables de entrada o independientes y una salida deseada o variable dependiente (10).
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Las RNA son técnicas analiticas y matematicas que han sido inspiradas en las redes neuronales
biolégicas, su motivacion viene de los campos de la inteligencia artificial y la neurociencia, este
tipo de integracion comenzé en los afos 1940 (7). En las RNA, la unidad basica es la neurona o
nodo, estas estan organizadas por capa de entrada, capas ocultas y capa de salida. Una red
neuronal es la red constituida por una simple unidad de procesamiento llamada nodo, cada nodo
esta vinculado a n-unidades de entrada a través de n-conexiones dirigidas. La representacion
mas simple de las RNA es la red de capa simple. Cada nodo esta caracterizado por un valor
limite, una funcidn de activacion univariable y un vector de pesos (11). Los modelos de redes
neuronales aceptan gran cantidad de entradas, sumandolas de manera ponderada. Usualmente
se aplican funciones no lineales para generar los resultados (12) y transmitirla a otra neurona,
dichos resultados como futuras entradas (13).

Asi como las neuronas bioldgicas, uno de los principales atractivos de las redes neuronales es
su posibilidad de aprender y ajustarse a las condiciones de las capas de entrada y salida, por lo
tanto, a través de un algoritmo de aprendizaje, las redes neuronales artificiales ajustan su
arquitectura y parametros de manera que permite minimizar la funcién de error que indique el
grado de ajuste de los datos (13). El nimero de capas o nodos ocultos determina la complejidad
del modelo final (3), por lo tanto, mientras mayor nimero de capas, mayor es el complejidad de
la red, a este evento complejo se le conoce como aprendizaje profundo o Deep Learning (14).

Dentro de los modelos de RNA, el perceptron multicapa con algoritmo de retropropagacion del
error es el modelo mas popular para prediccion y la seleccién de factores (15). EI modelo
generalmente consiste de tres capas (capa de entrada, capa oculta y capa de salida) [5], cada
capa tiene una cantidad de neuronas asociadas, es decir, cada unidad en la capa de salida
estara conectada con cada unidad en la capa de entrada y cada conexion tendra un peso
sinptico asociado (16), el objetivo de las RNA es minimizar la funcién de error entre la salida
deseada y la del modelo neuronal a partir de un conjunto de observaciones ya clasificadas (13).

La salida de la red neuronal que se encuentra en la capa final, y estd asociada a la ecuacién 1
presentada, esta debe considerar que cada neurona de la capa oculta y la capa de entrada
aportan pesos ponderados y valores que se ajustan en el proceso de aprendizaje de la red, este
aprendizaje es el proceso por el cual una RNA modifica sus pesos sinapticos en respuesta al
estimulo de entrada (17). Todo proceso de aprendizaje sigue los siguientes pasos (17):.

RNA estimulada.
RNA responde al estimulo.
RNA modifica sus pesos sinapticos para responder al estimulo.

asi mismo, la funcién de activacion puede ser mediante tangente hiperbdlica es la presentada
en la ecuacion 2, mediante funcion sigmoidea presentada en la ecuacion 3 o mediante una
funcion identidad (18).

y=f(X,W)=WO+ZWiXi (ec.1)



107

Donde:
y: son las neuronas de la capa de salida.
Xi: vector de caracteristicas en la capa de entrada.

wi: son los pesos sinapticos del proceso de aprendizaje y adaptacion.
eV — g~V
Py ew (0D
Donde:
a: Es el parametro de pendiente de la curva

v: Es la suma ponderada de la neurona
1

STy ev ¢

Py

Donde:

v: Es la suma ponderada de la neurona

Il. METODOS

Poblacion, muestra y protocolo de muestreo: Se analizaron 5 indicadores hospitalarios de
una institucion de alto nivel de complejidad de ambito regional: Egresos, Indicador de Giro
Cama, Porcentaje de ocupacion, Tiempo promedio de estancia y Niumero de camas. Estos
indicadores recopilados durante 14 afios y 11 meses cada uno con temporalidad mensual, se
obtuvieron a través de archivos en formato Microsoft EXCEL 2016 desde el mes de enero 2004
hasta el mes de diciembre 2018. El total de los datos analizados ha sido 895 registros, no se
utilizé muestreo probabilistico para el andlisis de los datos, por el contario, se dispuso de todos
los datos disponibles para el estudio, esto se debe a que es importante y necesario para
realizar predicciones contar con todo el conjunto de datos, esto para mejorar la exactitud y
estimacion de los resultados.

La metodologia utilizada para determinar la relacion entre las variables hospitalarias a traves
de la creacion de la RNA se determindé mediante el flujograma presentado en el grafico 1.
Finalmente, el analisis y desarrollo de la RNA se realizo utilizando el software IBM SPSS
version 19.

Las técnicas de andlisis utilizadas fueron descriptivas y para la modelacion de los datos se
utilizaron RNA del tipo perceptron multicapa con algoritmo de retropropagacion, red que se
entrena con los datos de las variables independientes de entrada que se dispongan.

La metodologia implementada se puede observar en detalle en la Figura 1.
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Figura 1. Metodologia de aplicacion RNA. Elaboracion propia. Adaptado de (19)
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Disefio del estudio: De acuerdo a la disponibilidad de datos de los indicadores, solo se contd
en el momento de este estudio hasta el mes de diciembre del afio 2018. El estudio se realizo
a través de las RNA. Las redes neuronales son utilizadas para la prediccién de valores, es
decir, estan clasificadas al igual que los arboles de decision y redes elasticas Lasso en el
conjunto de herramientas de regresion, principalmente, en los métodos de Inteligencia Artificial
gue tienen que ver con regresion, el conjunto de datos debe ser mayor de 50 datos y menor
de 100000 datos, ademas es necesario utilizarlas para predecir cantidades numéricas.

Andlisis estadistico: El software utilizado para la elaboracion de las RNA es el IBM SPSS
version 19, el software propuesto cuenta con médulos de optimizacién y redes neuronales
radiales y perceptron. El propio software en los casos de construccion de redes recomienda,
si se da el caso, mediante sus propios algoritmos, normalizar el conjunto de datos que se van
a utilizar.

Aspectos éticos: Para el desarrollo de esta investigacién, no se utilizé informacion relativa
propia a pacientes o procedimientos o alguna informacion que ponga en peligro la seguridad
o integridad de alguna persona.
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[ll. RESULTADOS

Para la construccion de la red neuronal artificial perceptron multicapa con algoritmo de
retropropagacion, se van a seleccionar 4 variables independientes: Egresos, Indicador de Giro
Cama, Porcentaje de ocupacion y Tiempo promedio de estancia y 3 tipos de RNA con
diferentes escenarios de arquitectura para probar el modelo. Hanafizadeh et al. (2010)
sugieren una division de los datos entre 80% de prueba y 20% de validacién, esto es comun
en la mayoria de los estudios realizados con RNA (20), otros autores como Blanco et al. (2013)
sugieren dividir el conjunto en 75% de pruebay 25% de validacion (3). En este caso de estudio,
la particién del conjunto de datos se hizo aleatoriamente para asegurar que cada elemento de
los subconjuntos representa un conjunto completo. Las particiones de los conjuntos de
entrenamiento y prueba en las RNA son importantes, ya que una vez la red se ha entrenado
con los datos, los pesos sinapticos son ajustados y fijados, lo que significa que la RNA esta
lista para usar (10). En la Tabla 1 se pueden ver los pardmetros de construccion y la
informacion de inicio para la red.

Tabla 1. Construccion de las redes neuronales

Informacién sobre la red neuronal

Modelo Modelo Modelo
RNA 1 RNA 2 RNA 3
Capa de entrada Variables independientes factores 4 4 4
Capas ocultas Numero de capas ocultas 1 1 2
Numero de unidades de la capa 2 3 4
oculta
Funcién de activacion de la red Tangente hiperbdlica
Capa de salida Variables dependientes 1 1 1
NuUmero de unidades 1 1 1
Funcion de activacion Identidad  Sigmoidea  Tangente
hiperbdlica
Funcién de error Suma cuadrados
Muestras Porcentaje de entrenamiento 70%
Porcentaje de prueba 30%
Tasa de aprendizaje 0.4 0.4 0.4
Numero de iteraciones 1000 1000 1000

Fuente: Elaboracién propia de los autores

La Figura 2 presenta los 3 modelos propuesto de redes neuronales artificiales perceptron
multicapa, con sus capas de neuronas, en la capa de entrada se tienen las 4 variables
independientes, la capa oculta, la cual mediante la funcién de activacion ajusta los pesos en
las neuronas. La primera capa de neuronas de la red se propaga a través de las capas
superiores hasta generar una salida.

El algoritmo de aprendizaje de la red busca minimizar el error entre la salida de la red actual y
el objetivo deseado [6], esto se hace a través de una comparacion mediante la funcion de error,
este error se transmite hacia atras para que cada neurona reciba el error aproximado de
participacion. Kengpol (2006) indica que cuando hay mayor numero de datos en el set de
entrenamiento de una red, se puede demostrar que la funcién de error disminuye, esto
confirmaria un correcto desempefio en la red neuronal (21).
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Por lo tanto, la calidad de la prediccion de la RNA puede ser medida con la funcion de error
cuadratico medio (MSE) (22), la cual es calculada de la siguiente manera en la ecuacion 4.

* . (Valor de salida; — Valor real;)?
MSE = - (ec.4)

Donde:
n: Es el nimero de neuronas de salida.

Figura 2. RNA Perceptron multicapa. Elaboracién Propia

MODELO RNA 1 et MODELO RNA 2 R

Funcién de activacién de capa oculta: Tangente hiperbélica

Funcion de actvacién de capa de salida: Identidad

MODELO RNA 3

Funcién de activacion de capa oculta: Tangente hiperbdlica

Funcién de activacion de capa de salida: Tangente hiperbélica

El modelo creado de RNA, responde a la clasificacién de factores e importancia de las variables
sobre la influencia de las salidas del modelo. Las variables categorizadas en orden de
importancia se ilustran en la Figura 3.

Para cada uno de los modelos de RNA, se encuentra que los egresos es la variable con mayor
importancia en el modelo, donde para cada red tiene 63%, 45% y 51% de importancia
respectivamente. La segunda variable en importancia es el indicador de giro cama, la
importancia de este indicador para cada modelo son las siguientes: 37%, 38% y 41%. En tercer
lugar, se presenta el porcentaje de ocupacion con 0.4%, 9% y 5%, finalmente, el tiempo
promedio de estancia es la variable con menor importancia para el modelo con 0.3%, 8% y
3%.
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Figura 3. Resultados de clasificacion de la red neuronal.
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Por otro lado, el calculo de los errores cuadraticos para cada modelo de RNA segun la tabla 2,
muestra que el modelo 1 de RNA tiene un indicador de suma de errores cuadraticos menor en
comparacion con los demas modelos, adicional a esto, en los datos de prueba de la red el
indicador arrojo una sumatoria mucho mejor que los demas modelos. Tedricamente, mientras
mas bajo es el MSE, mejores son las predicciones hechas (22).

Tabla 2. Errores cuadraticos calculados.

Resumen modelos Modelo RNA 1 Modelo RNA 2 Modelo RNA 3
Entrenamiento Suma de
errores 0.406 0.498 0.649
cuadraticos
Prueba Suma de
errores 0.054 0.269 0.23

cuadréticos
Fuente: Elaboracion propia.

En la literatura sobre las RNA se ha encontrado que estas tienen ventajas importantes sobre
otros métodos de prediccion, la ventaja principal radica en la solucién de problemas no lineales
y su aprendizaje sobre los datos y ajustes sobre los mismos, por otro lado, no se necesitan
supuestos sobre las distribuciones de probabilidad, datos faltantes o valores atipico (23),
respecto a lo anteriormente mencionado, se puede decir que respecto a los modelos y la
arquitectura propuesta para cada uno de ellos, se puede observar a través de la figura 4 que,
empiricamente, los pronosticos del modelo RNA 1 son mucho mas ajustados en comparacion
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con los pronésticos entregados por los demas modelos desarrollados, ya que en el modelo
RNA 2 y 3 existen una mayoria de puntos de valores pronosticados por fuera de la linea
trazada, lo cual indica que el modelo RNA 1 es una estructura ajustada y confiable para
predecir.

Figura 4. Graficos de prondstico

PRONOSTICO MODELO RNA 1 PRONOSTICO MODELO RNA 2

PRONOSTICO MODELO RNA 3

Valor pron

Camas

Una forma de validar el uso y la potencia de los modelos de RNA se utilizan las curvas de
operacion caracteristicas del receptor (Receiver-Operating Characteristic), los cuales son
indicadores de precision en la prueba dentro del perceptron multicapa y demas herramientas
de optimizacion, clasificacion y prediccion. Las curvas COR es un método muy popular para
entender visualmente el desempefio de la red (24), por otro lado, proporcionan un buen indice
de la capacidad de prueba y seleccion umbrales de decision. Las curvas COR fueron
desarrolladas en el contexto de deteccion de sefiales electrénicas en los afios 1950 y se
extendieron a campos como la psicologia, medicina, psicofisica experimental (25), radiologia,
estadistica, bioinformatica, aprendizaje de maquina y reconocimiento de patrones (24).

Dentro de las ventajas que tiene el uso de las curvas COR se encuentra la representacion
simple y comprensible de fendmenos y proporciona una comparacion visual entre las
multiples opciones sobre una escala comun, sin embargo, la prueba no presenta el nimero
de sujetos ni la medida del tamafio de la muestra, por otro lado, como dificultades en la
obtencion de las curvas COR debe precisarse que estas deben obtenerse mediante
programas de computacion, los cuales no siempre estan disponibles (25).

Las curvas COR se interpretan mediante su area bajo la curva, esta area siempre debe ser
mayor o igual a 0,5, de este modo desde el valor 0,75 hasta 1 indican pruebas desde buenas
a excelentes. Para cada variable en la capa de salida del valor percibido se pueden ver sus
areas bajo la curva y valores caracteristicos para indicar cuales fueron las salidas mas
acertadas del perceptron multicapa, sus valores pueden observarse en la Figura 5.
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Figura 5. Curvas COR para cada modelo de red.
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Los valores conseguidos a través de la evaluacion del algoritmo de aprendizaje de la RNA 'y
los valores del area bajo las curvas COR se pueden representar en la Tabla 3. En este caso,
los valores de salida estan marcados en gris, indicando que ha sido el valor mas ajustado
segun la curva COR. En este caso para los tres modelos hay valores sobre el nimero de
camas requeridas que comparten los modelos, en este caso valores de 210, 203, 197, 182y
181, son valores tipicos con buenas curvas de validacion.

IV. DISCUSION

Los modelos de RNA propuestos resultan pertinentes para explicar los factores que determinan
el numero de camas hospitalarias en una institucion de alta complejidad. A través de este
estudio se logré6 mostrar que la institucion de salud debe dar mayor importancia a factores
como son la cantidad de egresos y el indicador de giro cama. Estos factores deben ser
gestionados de manera constante dentro de la labor administrativa de la institucion.

El nimero de camas hospitalarias y sus resultados explicados en las curvas COR indican que
es importante indican que existe una confianza mucho mayor en algunas cantidades precisas
de camas como por ejemplo 210 y 203 camas. La gestion sobre las variables de la capa de

entrada, y datos completos para analisis, generaran mayor confianza en el uso y en el
aprendizaje de la red.
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Tabla 3. Areas bajo la curva COR para cada RNA

Area debajo de la curva

Curva COR Curva COR Modelo  Curva COR

Modelo 1 2 Modelo 3

Camas 136 ,799 Camas 135 ,926 Camas 135 ,898
137 ,870 136 ,739 136 ,125
138 ,928 137 857 137 851
1139 ,701 138,944 138,933
140 ,805 139,739 140 977
141,932 140 756 141,938
146 ,800 141 956 146 ,803
148 873 143 682 148 910
180 ,867 146,906 180 ,938
181 ,965 148 952 181 967
183 922 180 ,905 182 981
186 ,924 181,905 183,956
1193 931 182 977 186 ,958
197,994 183,739 1193 915
1200 ,940 186 ,942 1197 972
202 831 1193 925 1200 ,950
1203 971 1200 ,941 202 ,813
206 874 202 718 203,960
208,897 203,996 206 ,869
210,999 210 1,000 210 ,850

Fuente: Elaboracion propia.

Sobre la herramienta utilizada es importante aclarar que, dentro del método de aplicacion de
las redes neuronales, existen desventajas y es el hecho que no hay un procedimiento Unico
conocido que garantice que las soluciones globales encontradas, logren para el problema,
encontrar una configuracion de pesos sinapticos que minimice el criterio de error, por lo tanto,
uno de los multiples minimos locales posibles es obtenido a través de una de las muchas reglas
propuestas en la literatura. Por otro lado, como bien se ha explicado las redes neuronales
artificiales son una simplificacion del proceso biolégico y el modelo creado no captura la
dindmica ni las propiedades espacio temporales, las cuales son importantes en el proceso
biologico. No obstante, como ya se ha mencionado las redes neuronales artificiales pueden
aproximar con exactitud diversos tipos de relaciones complejas (13), pero con sus claras
limitantes.

En la literatura consultada se ha encontrado que otras de las desventajas evidentes en el uso
de la metodologia propuesta tiene que ver con la subjetividad en la seleccion de las capas
ocultas, numero de neuronas y demas items de especial importancia en la arquitectura de la
red. En muchos casos de implementacion de las RNA se debe contar con usuarios
experimentados para su aplicacién y uso.
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