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Resumen

En Espafia, los gobiernos de cada Comunidad Autéreergastan una gran cantidad de dinero
en Sanidad. En concreto, una importante preocupa&é el gasto en medicinas financiadas
parcial o totalmente por la Seguridad Social. Pantb, puede resultar muy importante para las
Administraciones disponer de previsiones que pammidjustar mejor los presupuestos en
medicamentos. En este trabajo se realizan prewesigrara dos series temporales compuestas por
datos relativos al nimero de recetas tramitadas pbiServicio de Salud del Principado de
Asturias (SESPA), tanto para trabajadores en activmo para jubilados. Para el calculo de las
previsiones se utilizan las Redes Neuronales gidléis y se comparan los resultados con los
obtenidos utilizando la conocida metodologia ARI#ABox-Jenkins.
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1. Introduccién

El traspaso de competencias en materia sanitdriastido Espaniol al Principado de Asturias
coincide en el tiempo con el cambio del sistemafidanciacion de las Comunidades
Auténomas de Régimen Comun. En este sentido, ao elee2002 entra en vigor el nuevo
sistema de financiacion autondémica pactado en reb skl Consejo de Politica Fiscal y
Financiera, el 27 de julio de 2001.

Este nuevo sistema ha sido desarrollado legistativde a través de la Ley Organica 7/2001
de modificacion de la Ley Organica de Financiadérias Comunidades Autonomas, la Ley
22/2001 reguladora del Fondo de Compensacion éntiarial y la Ley 21/2001, por la que
se regulan las medidas fiscales y administrativesndevo sistema de financiacion de las
Comunidades Autbnomas de Régimen Comun. El dekategislativo se completd, en lo
referente a esta Comunidad Autbnoma, con la proawidg de la Ley 20/2002, de 1 de julio,
por la que determina el régimen de cesion de tihdel Estado a la Comunidad Auténoma
del Principado de Asturias y se fija el alcancasydondiciones de dicha cesion.

En Asturias, se han compatibilizado, de forma itaria hasta el afio 2002, dos Instituciones:
el INSALUD, que gestionaba provisionalmente la Agisia Sanitaria de la Seguridad Social
y el Servicio de Salud del Principado de AsturBE$PA), creado por la Ley 1/1992, de 2 de
julio (aunque su efectivo funcionamiento no se poedhasta dos afios después) como ente de
derecho publico adscrito a la Consejeria de SaluSlervicios Sanitarios, dedicado a la
realizacion de las actividades sanitarias y a &i@e de los servicios sanitarios propios de la
Comunidad Auténoma, asi como a la preparacion orgéwva para la asuncion de las



transferencias. El SESPA es, por tanto, la pieaichan Asturias del Sistema Nacional de
Salud previsto por la Ley General de Sanidad de6.1®te ente, al gozar ya de una
trayectoria como ente gestor de servicios y deipadi, es el instrumento del que dispone la
Administracion Autonémica para asumir el reto qupase la transferencia de la gestién de
los servicios sanitarios y de salud que hasta eatoneran responsabilidad de la
Administracion General del Estado, fundamentaimeeleNSALUD. Debe en todo caso, a
parte de la adecuacion de su estructura orgarazgtoe funcionamiento para este 14 nuevo
reto, garantizar la participacion efectiva de laistad y de los trabajadores de la sanidad, a
través de unos mecanismos democraticos y de repaesgmn en la planificacion, gestion y
evaluacion.

En 2003, la Sanidad asturiana contaba con unaidotatal de 1.031 millones de euros, cifra
que representaba el 34% del presupuesto del Paohwipe Asturias. El gasto medio por

habitante en materia de sanidad ascendia a 966. dtirobjetivo del presupuesto sanitario
asturiano es desarrollar un sistema sanitario litsaday modernizar las instalaciones para que
todos los ciudadanos dispongan de un servicio quiblie salud seguro y eficaz. Del

presupuesto de sanidad, 245 millones de euros gmaten a hacer frente al pago de las
recetas de farmacia.

Segun datos de la Direccién General de Calidadgndén Ciudadana del Principado de
Asturias, entre enero y diciembre de 2002, losriastas han consumido farmacos por valor
de 233 millones de euros. La cifra se aleja bastdetlos 211 millones de euros que se
invirtieron, por el mismo concepto, el afio anterkercrecimiento regional del 10,2% sitda a
Asturias por encima de la media nacional, dondemakemento fue del 9,9%. El 70% del

gasto farmacéutico en Asturias corresponde a p@rstas. Mientras que a un paciente no
pensionista, al que se le prescriben 5 recetadi@l gasta una media de 60 euros, un
pensionista consume 32 recetas y genera un gaS@4deuros.

El Gobierno del Principado de Asturias esta traimjaen un Plan para reducir el gasto
farmacéutico. Este plan tiene tres objetivos bdasich) impulsar la prescripcion de
medicamentos en funcion de sus principios activosnepuestos quimicos y no de las marcas
comerciales; 2) intentar lograr la participacionndédicos, farmacéuticos y pacientes; y 3)
regular la relacion entre los meédicos y los lalmtas farmacéuticos a través de un decreto.
En este sentido, la posibilidad de contar con prenes fiables de la evolucion del gasto
farmacéutico, proporcionaria una importante ayuda laora de presupuestar los gastos en
medicamentos.

En este trabajo se realizan previsiones para dosssemporales compuestas por datos
relativos al nimero de recetas tramitadas por ®ii@e de Salud del Principado de Asturias,
tanto para trabajadores en activo como para julslad

2. Célculo de previsiones con Redes Neuronales Aitiales

Hasta los primeros afios 20, las previsiones selleblEn simplemente extrapolando la serie
en el tiempo. El principio de lo que podemos llajarediccion moderna” de series

temporales se puede fijar en el afio 1927, cuande ifuentd la técnica autorregresiva para
pronosticar el nUumero anual de manchas solarese(M927). Su modelo pronosticaba el
siguiente valor como una suma ponderada de laswalzsenes previas de la serie. Para poder
obtener un comportamiento interesante de estosnsst lineales, era necesario asumir la
intervencion de un factor externo (ruido), que tfea al sistema lineal. Durante el medio



siglo siguiente, se asumia que las series temgomkn generadas por sistemas lineales
afectados por un ruido, y todas las investigaciaudminaron en la metodologia ARIMA de
Box-Jenkins (Box and Jenkins, 1970). Sin embargisten casos simples para los que esta
altima metodologia es poco adecuada. El hecho desgues temporales aparentemente
complicadas puedan ser generadas por ecuacionessimpies, hace necesario un marco
tedrico mucho mas general para el andlisis y pe&icde series temporales. Asi fueron
surgiendo estudios en los que en los que se tratsdrées no estacionarias y/o no lineales,
con nuevos métodos: modelos bilineales, biespestrale umbral, etc. (Tong, 1983, 1990;
Priestley, 1988; Tsay, 1991; Subba Rao, 1992).

En los afios 80, ocurrieron dos acontecimientosalascen la evolucion de los estudios sobre
series temporales. Por un lado, el incremento grolaencia de los ordenadores personales,
permitié el estudio de series temporales mucho largas, la aplicacion de algoritmos mas

complejos, y la visualizacion interactiva tantolake datos como de los resultados. El segundo
hecho fue el desarrollo de las técnicas de aprajdautomatico y concretamente de las
Redes Neuronales Artificiales.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNAs) son mosletpatematicos inspirados en la

organizacion y el funcionamiento de las neuronakgicas. Existen numerosas variantes de
RNAs que estan relacionadas con la naturaleza theda que se ha asignado. De la misma
manera, también existen distintas variaciones sobneo modelar la neurona; en algunos
casos se asemejan mucho a las neuronas biologieagras que en otros, los modelos son
muy diferentes.

La literatura sugiere algunas caracteristicas de RAIAs que las hacen especialmente
interesantes en su aplicaciéon a la prevision dessdemporales. Fundamentalmente se
sefalan dos: la capacidad de las RN de aproxindatipamente cualquier funcion (incluso
las no lineales), y la posibilidad de hacer apr@dimnes piece-wisé o por trozos, de las
funciones.

Desde el punto de vista matematico, las RNAs selggueonsiderar como aproximadores
universales de funciones (Hornik et al., 1989; @oe 1989). Esto significa que pueden
automaticamente aproximar la funcibn que mejorjesta a los datos. Mientras que esta
propiedad no tiene mucho valor si la relacion fanal es simple (por ejemplo lineal),
permite a las RNAs extraer relaciones cuando lasidnes son muy complejas. Ademas las
RNAs son intrinsecamente no lineales (RumelhartMo@lelland, 1986), lo cual implica no
s6lo que pueden estimar correctamente funciondigesles, sino que también pueden extraer
elementos no lineales de los datos, una vez egg&dd términos lineales.

Por otro lado, una RNA con una o mas capas ocytasge dividir el espacio muestral
automaticamente y construir diferentes funcionegli@@rentes porciones del espacio. Esto
significa que las redes neuronales poseen la agzhae construir modelos no lineales
“piece-wis& Collopy y Armstrong (1992), revisaron las opinégs de expertos en prevision,
qgue coinciden en afirmar la importancia de contar modelos con estas caracteristicas, es
decir, capaces de identificar y tratar cambios iosien los patrones de la serie temporal.

3. Célculo de previsiones en el SESPA

Como se ha comentado anteriormente, en este trabagalizan previsiones para dos series
temporales compuestas por datos relativos al nudesrecetas tramitadas por el Servicio de



Salud del Principado de Asturias (SESPA), tantca gesbajadores en activo como para
jubilados. Se dispone de datos mensuales que aie @aero de 1998 hasta Abril de 2004.
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Figura 1. Namero de recetas tramitadas en Asturias desde dael998 a abril de 2004

El procedimiento seguido consiste en modelizaséages con los datos desde Enero de 1998
hasta Diciembre de 2003 y obtener previsiones g@gvariodo Enero-Abril 2004, que puedan
ser comparados con los datos reales disponiblgargrL).

En el caso de las Redes Neuronales Artificialeshasautilizado la conocida arquitectura
denominadaPerceptron Multicapa(Multilayer Perceptron, MLP); después de numerosas
pruebas para detectar la configuracion idonea dedl@n cuanto a nimero de neuronas en las
capas de entrada y oculta, se ha optado por unk2r8el, es decir, una red con 12 neuronas
en la capa de entrada, que se corresponden cd® lealores inmediatamente anteriores al
valor que se desea pronosticar, 8 neuronas erptaarulta y 1 en la capa de salida (figura

2.a).
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Figura 2. Configuracion de las redes neuronales utilizadaa pl calculo de previsiones de la serie
temporal “Recetas para Trabajadores en Activo”



Para las dos series a pronosticar (trabajadorestero y pensionistas), se han probado dos
alternativas: tratar las series como univariarégesjecir, cada serie depende Unicamente de su
propio pasado; o como un sistema multivarianteleque cada serie depende no solo de su
pasado sino también del pasado de la otra seri@stEnultimo caso, los 12 valores de las
neuronas de la capa de entrada, se corresponddascérdatos anteriores de cada una de las
series, por lo que la red que se utiliza es 6/6d&ylira 2.b).

Después de entrenar todas las redes utilizandonelcalo algoritmo “error backpropagation
with- momentum”, utilizando el programa NeuralPlande simulacion de Redes Neuronales
Artificiales, se han obtenido los resultados quareqgen tabulados en la tabla 1, en la que se
muestra el MAPE Nlean Absolute Percentage Erjopara los ejemplos de entrenamiento
(training samplepy los ejemplos de testeSt samplescorrespondientes a los valores de las
series desde Enero de 2004 a Abril de 2004). Segeetambién en la tabla el error de
prevision obtenido al calcular las previsiones raetdi la metodologia ARIMA de Box-
Jenkins.

Tabla 1. MAPE de las previsiones calculadas con Redes Malgs

Poblacién Activa Pensionistas
Box-Jenkins 12-8-1 6/6-8-1 Box-Jenkins 12-8-1 6/618
Error o_Ie_ Entrenamiento 3.75% 3.50% 2.54% 1.17%
(training samples)
Error de Prevision 6,78% 3,98% 3,85% 2,59% 258%  1,21%

(test samples)

En las figuras 3 y 4 se representan las previsioaksilladas para las dos series temporales
junto con el valor real de cada una de las series.
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Trabajadores en Activo
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Figura 3. Valor real y previsiones para la serie temporac¢&as para Trabajadores en Activo”

4. Conclusiones

De todos es sabido que un elevado porcentaje deupuesto de las Comunidades
Auténomas espafolas esta destinado a cubrir lotoggasanitarios. En concreto, una
importante preocupacion es el gasto en medicimamndiadas parcial o totalmente por la
Seguridad Social. Por tanto, puede resultar muyortapte para las Administraciones
disponer de previsiones que permitan ajustar mepmpresupuestos en medicamentos. En
este trabajo se han calculado previsiones paraseidss temporales compuestas por datos
relativos al nUmero de recetas tramitadas por eliGe de Salud del Principado de Asturias
(SESPA), tanto para Trabajadores en Activo com@ pPabilados. En este trabajo, se ha
utilizado la conocida metodologia ARIMA de Box-Jersk como una técnica clasica,
rigurosa y sobradamente contrastada para el caleupwevisiones a corto y medio plazo, y la
técnica de Redes Neuronales Artificiales, mas néegigue la anterior pero que cada vez se
utiliza mas debido fundamentalmente a la sencillezZla metodologia y a las indudables
ventajas que ofrece, sobre todo en cuanto a sibifldad.

Los resultados obtenidos indican que, aunquelostdgiedos proporcionan unos resultados
aceptables para las dos series pronosticadas,réximpacion mediante Redes Neuronales
mejora claramente los resultados de la metodolAGEMA. Ademas se aprecia una clara
mejoria cuando se incluyen las dos series comablag explicativas en el célculo de las
previsiones de cualquiera de ellas, demostrandeoseiq realidad las dos series temporales se
ven mutuamente influidas, como si se tratara dsistema multivariante de dos entradas y
dos salidas.
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