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RESUMEN

ALGORITMO GRASP PARA LA PROGRAMACION DE CIRUGIAS
ELECTIVAS EN UN HOSPITAL PUBLICO CHILENO

Ignacio Isaias Cartes Rubilar
Abril de 2016
PROFESOR GUIA: Rosa Medina Duran
PROGRAMA: Magister en Ingenieria Industrial

Los hospitales en Chile, reaccionando a la gran demanda actual y la necesidad de
entregar servicios con recursos limitados (entre algunas cosas), han debido buscar métodos

para la optimizacién de los recursos.

En este estudio, ademas de presentar un estudio del estado del arte de la programacion
de cirugias electivas, se realiza una comparacién en la resolucion del problema de
programacion de cirugias electivas de un modelo IP presentado en un trabajo anterior con un
algoritmo basado en la metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedures

(GRASP) mediante instancias obtenidas con datos histéricos de un hospital publico chileno.

El tiempo de ejecucion del algoritmo GRASP es considerablemente menor al tiempo
de ejecucion del modelo lineal entero, siendo para la instancia de mayor tamafio 130800
segundos de ejecucion versus 1.99 segundos del algoritmo GRASP, logrando una calidad de
solucion similar. Se resuelven ademas, instancias de mayor tamario con el algoritmo GRASP

considerando hasta 250 pacientes y 22 médicos.

Palabras Claves: Scheduling, GRASP, salas quirdrgicas.
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ABSTRACT

A GRASP ALGORITHM FOR THE ELECTIVE SURGERIES
SCHEDULING PROBLEM IN A CHILEAN PUBLIC HOSPITAL

Ignacio Isaias Cartes Rubilar
April, 2016
THESIS SUPERVISOR: Rosa Medina Duran
PROGRAM: Master in Industrial Engineering

Hospitals in Chile, reacting to both high current demand and the need to deliver
services with limited resources, have had to search different methods for resources

optimization.

This study, besides presenting a state of the art of elective surgeries scheduling, makes
a comparison between solving the elective surgeries scheduling problem with an Integer
Programming model presented in an earlier study and an algorithm based on the Greedy
Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP) metaheuristic using scenarios taken

from historical data of a Chilean public hospital.

The GRASP algorithm considerably improves the execution time obtained by the
Integer Programming model, with a time of 1.99 seconds in the biggest scenario, compared
to the 130800 seconds obtained with IP, and including a similar quality of solution. Thus, the
GRASP algorithm can solve different scenarios, solving a 250 patients and 22 doctors

scenario as its biggest scenario.

Keywords: Scheduling, operating rooms, GRASP.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1. Introduccion general

Los hospitales publicos y privados en todo el mundo han tenido un gran desafio en los
ultimos afios para entregar un buen de servicio con recursos limitados, debido a los grandes
avances en tecnologia para la medicina, infraestructura hospitalaria y el aumento sostenible en
la demanda. Adicionalmente, la existencia de listas de espera para el acceso a las intervenciones
quirdrgicas como otros servicios, son un problema frecuente e importante, en particular, en los
sistemas de salud publicos en Chile. En relacion a esto, la Investigacion de Operaciones entrega
herramientas para la mejora de programacion de procesos o0 actividades con el fin de usar de

manera eficiente los recursos.

La unidad de pabellon, la cual consiste en salas quirlrgicas y salas de recuperacion, es
uno de los recursos mas importantes y escasos dentro de cualquier hospital (Gordon, Paul, Lyles,
& Fountain, 1988), posee entre el 60% y 70% de las admisiones a un hospital y sus costos son
sobre el 40% del presupuesto anual (Denton, Viapiano, & Vogl, 2007). Las salas quirurgicas,
se definen como recintos especialmente disefiados y equipados para realizar actividades

anestésicas y/o quirdrgicas.

En la programacion de cirugias se pueden encontrar dos tipos de pacientes. Los pacientes
electivos, son aquellos que se someteran a algun procedimiento o intervencién quirurgica y se
realiza de forma planificada. Los pacientes de urgencia, son aquellos que ameritan una atencion
inmediata, por lo que poseen una alta prioridad en la programacion de las salas quirargicas. Esta
prioridad de pacientes, afecta tanto a los pacientes electivos como de emergencia y recae en
factores tales como: la gravedad de la enfermedad, el efecto sobre la funcionalidad del cuerpo

humano, factores sociales en los que esta sometido el paciente, entre otros.

La programacion de cirugias electivas, es un proceso complejo, especialmente porque
considera una variedad de especialidades quirdrgicas, prioridades por el servicio y capacidad
post-quirdrgica (Santibafez, Begen, & Atkins, 2007). Ademas, existen muchas tareas

complejas, por sus diversas partes interesadas (pacientes, administradores de salas quirurgicas,
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enfermeras, cirujanos, anestesistas, etc.) (Guerriero & Guido, 2011). La programacion optima
de cirugias electivas se ve influida por diferentes factores, por ejemplo: el personal médico
(cirujanos, anestesistas, enfermeras, arsenaleras, etc.); instalaciones (equipo especializado,
capacidad pre-quirdrgica, etc.); multiples salas quirurgicas;, capacidad de la sala de

recuperacion, cuidados intensivos y camas de hospitalizacion (Guerriero & Guido, 2011).

El principal objetivo de los directores de hospital es asegurar un mejor uso de los
recursos meédicos, realizar las intervenciones quirdrgicas a tiempo, maximizar el nimero de
pacientes atendidos sin incurrir en gastos adicionales como por ejemplo el pago de sobretiempo
al personal. Por lo tanto, la importancia de la programacion de cirugias radica por un lado, en la
satisfaccion al paciente, el cual debe ser tratado prontamente. Y desde el punto de vista de la
organizacion, una buena programacion de cirugias y asignacion de salas quirdrgicas permite

lograr metas de desempefio, aminorar costos y mejorar la imagen de la organizacion.

1.2. Hipotesis de trabajo

La hipétesis de trabajo de esta investigacion consiste en verificar si es posible, mediante
un algoritmo GRASP, resolver el problema de programacion de cirugias electivas y asignacion

de médicos y salas quirdrgicas para un hospital pablico chileno.

1.3. Alcances y limitaciones

En este trabajo se aborda el problema de programacion de cirugias electivas de pacientes
de hospitalizacion, asignacion de salas quirtrgicas y priorizacion de pacientes electivos
realizando un estudio del estado del arte, considerando ciertos puntos de interés para este
estudio, profundizado s6lo en el area de métodos deterministicos en investigacion de

operaciones.

El problema de programacion de cirugias electivas es considerado como NP-Hard segun
(Vijayakumar, Parikh, Scott, Barnes, & Gallimore, 2013) donde el modelo de programacion
entero mixto es analogo al problema dual bin-packing. ElI modelo de programacién lineal

presentado es implementado y resuelto en instancias pequefias (escenarios con baja cantidad de
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variables y/o restricciones), debido al desempefio del solver utilizado, y los tiempos de

procesamiento excesivamente altos para instancias reales.

Debido a la complejidad de acceder a datos reales para este tipo de problema, ya sea por
razones de resguardo de privacidad de la organizacion o porque no poseen la informacion
necesaria para este trabajo, algunos pardmetros son ajustados a los datos reales o a lo presentado

por la literatura.
1.4. Objetivos

1.41  Objetivo general

Generar y resolver un algoritmo metaheuristico GRASP para el problema de

programacion de cirugias electivas en un hospital publico chileno.

1.4.2  Objetivos especificos

e Realizar un estudio del estado del arte en el problema de programacion de cirugias electivas
en el area de optimizacion combinatoria y la metaheuristica GRASP.

e Generar un modelo matematico capaz de resolver el problema de programacion de cirugias
electivas.

o Definir el (los) objetivo(s) del modelo matemético y sus restricciones.

e Generar y resolver instancias pequefias para el modelo matematico del problema de
programacion de cirugias electivas.

e Realizar un algoritmo basado en GRASP el cual resuelva el problema en cuestion.

e Realizar una parametrizacion del algoritmo GRASP generado para la resolucion del
problema de programacion de cirugias electivas.

e Comparar los resultados obtenidos entre el modelo matematico de optimizacion y el
algoritmo GRASP con medidas de desempefio definidas.

e Generar y resolver instancias basadas en parametros reales del problema de programacion

de cirugias electivas con el algoritmo GRASP.
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e Analizar el desempefio del algoritmo GRASP para el problema de programacién de cirugias

electivas en instancias basadas en pardmetros reales.

1.5. Metodologia

El trabajo presentado en este informe es realizado generando la descripcion del problema
(Capitulo 2) de programacion de cirugias electivas a partir de una revision bibliografica, donde
se obtuvo gran parte de la informacidn necesaria para el problema. Por otro lado, la descripcién
del problema se complementa y valida mediante visitas a la Unidad de Pabellon de un Hospital
Publico y un cuestionario realizado sobre la programacion de cirugias. Dentro de la revision

bibliogréafica se encuentran estudios realizados tanto en la region, pais, como el resto del mundo.

Con el fin de realizar un acercamiento al enfoque utilizado en este trabajo y facilitar al
lector la comprension del estudio, se exhibe como marco teorico: el Scheduling, los Problemas
de Asignacion, la Optimizacion Multiobjetivo, Métodos de solucidn exactos y Metaheuristicas
(Capitulo 3).

Se realiza un estudio del estado del arte (Capitulo 4), en base a los estudios considerados
de mayor relevancia para el problema, de esta manera, conocer la actualidad del tratamiento del

problema en el area de estudio.

El modelo matematico propuesto, es definido en un trabajo anterior (Cartes, 2014), para
cual fue necesario definir los objetivos y los conjuntos de restricciones que representen de
manera completa el problema de programacion de cirugias, ademéas de los supuestos y
consideraciones particulares al problema. El modelo de programacion lineal entera es
implementado en el solver GLPK (GNU Linear Programming Kit) (Capitulo 5).

Con respecto al algoritmo propuesto basado en la metaheuristica GRASP, es necesario
definir el algoritmo y sus distintas etapas. El algoritmo se constituye de dos grandes etapas
descritas en el informe (Capitulo 6): construccion y busqueda local. Ademas se muestra y
describe el proceso de parametrizacion del algoritmo y experimentos realizados para conocer el

desempefio de éste.
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Luego, se analiza el desempefio del algoritmo en comparacion a resultados obtenidos
anteriormente con el modelo de programacion lineal y frente a instancias de mayor tamafio
utilizando datos reales de un hospital publico chileno. Cada uno de los resultados entregados
por las diferentes instancias fueron analizados, utilizando medidas de desempefio para la
programacion de cirugias electivas: cantidad de pacientes no programados y la utilizacién de las
salas quirdrgicas. En el analisis de desempefio, se realiza una comparacion del modelo
matematico con respecto a los resultados obtenidos con la metaheuristica propuesta bajo las
mismas instancias y posteriormente los resultados bajo las instancias de mayor tamafio
utilizando pardmetros reales del problema de programacion de cirugias electivas con el
algoritmo GRASP (Capitulo 7).

Las conclusiones obtenidas con este estudio y el trabajo a futuro para el problema tratado
(Capitulo 8).

Finalmente, para mayor comprension de la metodologia utilizada en este trabajo se
presenta la Figura 1 a continuacion.

i Modelo IP

Revision
Resultados

Descripcion

Implementacion
del y Andlisis

Bibliografica
/ Estado del
Arte

Problema

Instancias de prueba/

Parametrizacion

Medidas de Desempefio:

Utilizacion salas quirdrgicas
Pacientes no-programados
Tiempo de Resolucion

FIGURA 1. DIAGRAMA METODOLOGIA DE TRABAJO
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Capitulo 2. Descripcion del problema

2.1. Introduccion

El problema de programacion de cirugias electivas consiste, en secuenciar las cirugias o
casos quirargicos a realizarse durante un periodo de programacion, a éstas cirugias se les debe
asignar un médico principal que debe llevar a cabo dicha cirugia en conjunto con un equipo
médico y una sala quirtrgica que cumpla los requerimientos para tal caso quirdrgico. La
programacion de cirugias electivas involucra diversos actores que participan en un mismo
sistema. Cada uno de los actores otorga diferentes caracteristicas que deben considerarse a la
hora de realizar la programacion de cirugias electivas. En este capitulo se describe cada
participante a ser considerado en la programacion de cirugias, en conjunto con la descripcion y
distincion de planificacion y programacion de cirugias y métodos o técnicas para la priorizacién

de pacientes.

La descripcion del problema expuesta a continuacion, es basada en un trabajo realizado
anteriormente (Cartes, 2014) para efectos de comparacion de resultados mostrados mas adelante

en este informe.

2.2. Caracteristicas de los pacientes

Existen dos grandes grupos de pacientes: los pacientes electivos, son aquellos que tienen
cirugias planificadas con anterioridad; y los pacientes no-electivos que necesitan cirugia de

manera inesperada y urgente (véase Figura 2).

Dentro de los pacientes electivos, se encuentran los pacientes de hospitalizacion
(inpatients), que son aquellos que necesitan cuidados del hospital e inmediatamente son
admitidos en la unidad de especializacion correspondiente. Por otro lado, los pacientes
ambulatorios (outpatients), los cuales después de ser intervenidos quirurgicamente pueden

retirarse a sus hogares.

En los pacientes no-electivos, se encuentran los pacientes urgentes y emergentes, estos

se distinguen en la respuesta a la llegada del paciente al servicio (tiempo de espera hasta que
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comienza la cirugia). El primer grupo debe atenderse lo antes posible y al segundo se le
considera una estabilidad relativa en la cual se puede posponer la cirugia por un periodo de

tiempo corto (Cardoen, Demeulemeester, & Belién, 2010).

Cada paciente tiene asociado un tipo de cirugia a la cual serd sometido, esta cirugia tiene
caracteristicas de compatibilidad con médicos y salas, es decir, cualquier médico no puede
intervenir quirdrgicamente a los pacientes y cualquier sala quirtrgica no tiene las condiciones

necesarias para cada cirugia.

e Hospitalizados
e Ambulatorios

Electivos

No e Emergencia
Electivos KASeEheE

FIGURA 2. CLASIFICACION DE PACIENTES

En particular, en el sector pablico chileno existen cirugias con un periodo de tiempo
maximo en el que ésta debe ser atendida. Este tipo de cirugias, son las cubiertas por las Garantias
Explicitas en Salud (GES).

2.3. Caracteristicas de la unidad de pabellon

La unidad de pabellon es la encargada de programar las cirugias. Esta unidad esta en
constante comunicacién con servicios relacionados y servicios de apoyo pertenecientes a la

misma organizacion.
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La unidad de pabelldn, est4 a cargo de la gestion de personal capacitado y asignacion de
éstos a las cirugias, donde se encuentran: médicos especialistas, médicos cirujanos, enfermeras,
pabelloneras, anestesistas, asistentes de anestesia y técnicos paramédicos. Ademas, de una gran
variedad de recursos para llevar a cabo cada cirugia, tales como: recursos tecnologicos, insumos

basicos, insumos estériles, entre otros.

2.4. Caracteristicas de los médicos

Los médicos (cirujanos y especialistas), poseen cierta disponibilidad de horarios. Esta
disponibilidad esta presente en blogues de tiempo durante cada dia de la semana. Generalmente,

los médicos no atienden en un hospital pablico o privado durante todo el dia.

Por otro lado, los médicos poseen atributos que les permiten o no realizar cirugias. Cada
médico tiene asociado una especialidad, con competencias para atender a ciertos tipos de

cirugia, es decir, éste actor del sistema posee compatibilidad con cada paciente.

Algunos médicos gestionan ademas, una demanda propia de intervenciones quirdrgicas.
Aqui esté la existencia de pacientes, en donde sus cirugias son programadas para un médico en
particular independiente de que otro(s) médico(s) tenga(n) los atributos necesarios para atender

a dicho paciente.

2.5. Caracteristicas de las salas quirargicas

Las salas quirurgicas también, poseen horarios disponibles. Algunas veces estan
disponibles, en media jornada, jornada completa o en bloques de tiempo. Poseen costos de
utilizacion y caracteristicas o condiciones que las hacen aptas o no para llevar a cabo las cirugias,

es decir, también poseen compatibilidad con las cirugias.

Dentro de las principales caracteristicas, se encuentra el equipamiento de las salas
quirdrgicas, este equipamiento discrimina los tipos de cirugias que pueden ser realizados en

cada sala quirargica (por ejemplo: cirugias laparoscopicas).

Para cada cirugia, es necesario considerar un tiempo de preparacion y un tiempo de

limpieza. Algunos tipos de cirugias pueden implicar tiempos mas largos de preparacién y
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limpieza que otras, dado por: la complejidad, equipamiento médico, nivel de contaminacion,
entre otros. Los tiempos de preparacion y limpieza prolongados pueden llevar a programar

cirugias al principio o al final de la jornada laboral.

2.6. Caracteristicas del equipo médico

El equipo médico o staff médico, esta compuesto por: enfermera, pabellonera,
arsenalera, anestesista, asistente de anestesia y técnicos paramédicos. Estos deben estar
presentes en cada cirugia, al menos al comienzo. En algunos casos, se permite realizar “cirugias
paralelas”, siempre y cuando existan cirugias que permitan la presencia parcial de los miembros
del equipo médico y los pabellones estén en una vecindad determinada. Ademas, se debe
considerar que para cirugias determinadas cualquier miembro del equipo médico no las puede

realizar, es decir, para algunos tipos de cirugias se requiere personal especializado o capacitado.

2.7. Planificacion y programacion de cirugias

En el proceso de programacion de cirugias para pacientes electivos, se incluyen
actividades que van desde determinar el tiempo en que los pabellones estaran operativos hasta
la programacion de casos individuales. Usualmente, este proceso consta de tres etapas (véase
Figura 3) (Santibafiez et al., 2007)

1. Primero, se definen y asignan los tiempos de salas quirdrgicas a las diferentes

especialidades (Mix planning).

2. La segunda etapa, especifica que especialidad usara cada sala quirdrgica cada dia (Block
Schedule).
3. La tercera etapa, que es donde se enmarca esta investigacion es el Patient Mix o Case

Schedule la cual programa casos individuales diariamente.
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FIGURA 3. PROCESO DE PLANIFICACION DE CIRUGIAS

2.8. Modelos y estrategias de programacion

En la actualidad, la programacion de cirugias electivas es realizada de diferentes
maneras, aunque generalmente se ejecuta segln la experiencia del personal a cargo. Sin
embargo, se puede encontrar en la literatura ciertos modelos y estrategias utilizadas para el

problema de programacion de cirugias electivas.

Se dispone de tres diferentes modelos clasicos de programacion de cirugias electivas
(Kharraja, 2003):

e Programaciéon Abierta: Propone una programacién en blanco en cada periodo de
programacion. Esta se completa por orden cronoldgico de acuerdo a los primeros en

llegar.

e Programacion por Bloques: Propone una programacion estructurada, de acuerdo a una
ubicacion priorizada. Es decir, reserva ciertos blogues de tiempo para ciertos cirujanos.

Generalmente se destinan media jornada o jornada completa.
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Programacion por Bloques Modificada: Es una programacion por blogues pero, existen
blogues modificables en horas sin uso para otras cirugias. Ademas, es posible dejar horas

libres para eventuales cirugias.

Cada uno de estos modelos puede ser combinado, con una de las tres siguientes

estrategias de programacion (Trilling, 2006):

2.9.

Horas fijas: Esta estrategia se centra en la utilizacion de los recursos, ya que no permite

el uso de sobretiempo.

Cualquier dia de trabajo: Se centra en la satisfaccion del paciente y del cirujano. El
cirujano elige que dia se realizara la intervencion quirdrgica y se espera respetar esa

fecha.

Tiempo razonable: Esta estrategia consiste, en un acuerdo entre el médico y el hospital
garantizando un determinado tiempo desde que el paciente espera hasta que es

intervenido. No se involucra al cirujano en la eleccion de la fecha de la cirugia.

Priorizacion de pacientes electivos

En la literatura especializada, se encuentran diferentes enfoques y métodos para la

priorizacion de pacientes electivos.

En algunos casos, los encargados de realizar la priorizacion de pacientes son los

servicios de donde provienen estos pacientes, es decir, llegan ya priorizados a la unidad de

pabellon donde sdlo realizan la programacién de cirugias (sin priorizar pacientes).
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Capitulo 3. Marco Teérico

3.1. Introduccion

En esta seccion, se presentan las principales tematicas que permiten abordar el problema
de programacion y asignacion de cirugias electivas desde el enfoque utilizado en el presente
trabajo. El problema tratado se identifica como una combinacién de dos grandes areas de la
optimizacion combinatoria, en primer lugar se presenta el area de scheduling (Seccion 3.2) el
cual permite programar tareas a lo largo del tiempo, es decir, decidir qué cirugias seran
realizadas y en qué momento. Por otro lado, los problemas de asignacion (Seccion 3.3), que
permiten para este trabajo obtener la mejor asignacion de médicos y salas quirargicas dadas las
condiciones propias del problema.

Ya que el problema se modela como un problema de programacion multiobjetivo

(Seccidn 3.4), se presenta ademas, los principales métodos para abordar dichos problemas.

Ademas, se presentan en éste capitulo los métodos metaheuristicos, su clasificacion
(Seccion 3.5) y la metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP),
el cual es utilizado para abordar el problema de programacion de cirugias electivas y asignacion

de salas quirurgicas de manera metaheuristica (Seccion 3.6).

Finalmente, en la Seccién 3.7 se describen los métodos de resolucidn, clasificados en

tres tipos: Heuristicas, algoritmos aproximados y métodos exactos.

3.2. Schedulling (Pinedo, 2008)

El scheduling es el proceso en que se asignan recursos escasos a tareas a lo largo del

tiempo.

Los recursos pueden tomar diferentes formas tales como: maquinas en un taller, pistas
de aterrizaje en un aeropuerto, turnos de personal en un hospital, etc. En investigacion de
operaciones, el scheduling es un area ampliamente estudiada en las Ultimas décadas y tiene como

finalidad optimizar uno o0 mas objetivos.
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En todo problema de scheduling se considera un nimero de trabajos y maquinas finito.
El nimero de trabajos se denota como n y el nimero de maquinas como m. Generalmente el
subindice j se refiere a trabajos y/o tareas, y el subindice i a una maquina.

Los siguientes parametros, son asociados a un trabajo j:

e Tiempo de proceso (p;;): representa el tiempo requerido para procesar un trabajo j en
una maquina i.

e Fechade liberacion (r;): se refiere al momento en que un trabajo j esta preparado para
ser procesado, es decir, el momento de arribo al sistema.

e Fecha de entrega (d;): representa el compromiso entre el productor y el cliente, es
decir, la fecha en que el trabajo estard completo y puede ser enviado o entregado al
cliente. El trabajo puede ser completado luego de su fecha de entrega, pero existe una
penalizaciéon por ello.

e Prioridad o ponderacion (w;): La prioridad de un trabajo j representa la importancia

relativa de éste sobre otros trabajos en el sistema.

Un problema de scheduling es descrito por un triplete « | 8 | y, notacidon introducida por
(Graham, Lawler, Lenstra, & Kan, 1979). El campo « representa la configuracion del sistema
de trabajo o tipo de proceso. EI campo g, sefiala las condiciciones y caracteristicas del

procesamiento. Y el campo y describe el objetivo a optimizar.

Los posibles casos que pueden ser especificados en el campo « son:

e Maquina Unica (I): Es el caso mas simple y es un caso especial en comparacion con
otros mas complicados.

e Magquinas paralelas idénticas (P,,): Existen m maquinas paralelas idénticas. El trabajo
J requiere una Unica operacion y puede ser procesado en cualquier maquina del sistema,
o cualquier maquina que pertenezca a un subconjunto dado.

e Maquinas paralelas con distintas velocidades (Q,,): Existen m maquinas paralelas
con diferentes velocidades, independiente de los trabajos. La velocidad de la maquina i

es denotada como v;. Este caso es referido como maquinas uniformes.
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e Magquinas paralelas no relacionadas (R,,): Este caso representa cuando la velocidad
de las maquinas depende del trabajo que se esta procesando.

e Flowshop (F,,): Existen m maquinas en serie y cada trabajo debe ser procesado en cada
maquina. Todos los trabajos deben realizar la misma ruta, luego de terminar de procesar
un trabajo en una maquina pasa a la espera en la préxima maquina.

e Flexible flow shop (FF,): Es una generalizacion del caso del flow shop y las maquinas
paralelas. Existen distintas etapas con m maquinas paralelas idénticas y cada trabajo debe
seguir en serie por estas etapas.

e Job shop (J,,): Cada trabajo tiene su propia ruta. En el job shop se utilizan estaciones
de trabajo. Existe una distincion entre job shops en los cuales cada trabajo debe estar
necesariamente en todas las maquinas y job shops en los cuales no es necesario que cada
trabajo visite cada maquina.

e Flexible job shop (FJ.): Es una generalizacién del caso de job shop y méaquinas
paralelas. Existen diferentes etapas compuestas por m maquinas en donde cada trabajo
tiene su propia ruta.

e Open shop (0,,): Cada trabajo debe ser procesado en cada maquina. Sin embargo,
algunos de estos tiempos de procesamiento pueden ser cero. No existen restricciones con

respecto a la ruta de cada trabajo a través de las maquinas del sistema.

Las restricciones de procesamiento son especificadas en el campo £, donde pueden

haber multiples entradas. En este campo se puede especificar:

e Fechas de liberacion (r,-): Si este simbolo esté presente en el campo B, el trabajo j no
puede realizarse antes de ésta fecha. Si no esta la restriccion de fechas de liberacion,
entonces el trabajo puede procesarse en cualquier momento.

» Secuencia dependiente del tiempo de preparacion (sjy): sjx representa la secuencia
dependiente del tiempo de setup entre los trabajos j y k. Si esta restriccion no esta
incluida en el campo correspondiente, los tiempos de setup para cada trabajo son iguales

a cero.
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e Preemptions (prmp): Esta permitido interrumpir el procesamiento de un trabajo en
cualquier momento y colocar otro trabajo en la maquina en cuestion.

e Restricciones de precedencia (prec): Se requiere que uno 0 mas trabajos sean
realizados para que otro trabajo pueda comenzar a procesarse.

e Breakdowns (brkdwn): Implica que las maquinas no estan disponibles continuamente.

e Restricciones de eleccién de maquina (M]-): Este simbolo puede aparecer cuando se
trata de casos con maquinas paralelas. No todas las maquinas son capaces de procesar
un trabajo j.

e Permutacion (prmu): Es una restriccion que puede aparecer en un caso de flow shop,
donde las colas de espera en cada maquinas acttan de acuerdo a la regla Primero en
Entrar Primero en Salir (FIFO, por sus siglas en inglés, First In First Out).

o No-wait (nwt): Este simbolo puede aparecer en casos de flow shops, donde a los
trabajos no se les permite esperar entre dos maquinas sucesivas.

e Recirculacion (recrc): Puede ocurrir en un job shop o un job shop flexible, cuando un

trabajo puede visitar una maquina o estacion de trabajo méas de una vez.

En el tercer campo (y), se ubican el (los) objetivo(s) a optimizar, ya sea maximizar o
minimizar. Algunos de los principales objetivos a minimizar en problemas de scheduling son
segun (Pinedo, 2008):

e Makespan (C,,qx): Se define como el tiempo en que el dltimo trabajo deja el sistema,
es decir, el tiempo en que se terminan de procesar todos los trabajos. Una minimizacion
del makespan usualmente implica una alta utilizacion de las maquinas.

e Tardanza Maxima (L,,q,): Permite medir la peor violacion de las fechas de entrega,
donde la tardanza se define por la ecuacion (3.1).

o Total Weighted Completion Time (¥ w;C;): Lasuma de las ponderaciones de tiempos
de término de los n trabajos, otorga la tenencia total o costos de inventario incurridos en
la programacion. Cabe destacar que ). C; se le conoce como Tiempo de Flujo.

» Tardanza Total Ponderada (3 w;T;): Se le otorga a cada trabajo una ponderacion, la

cual implica la importancia de entregar cada trabajo antes de la fecha de entrega.
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e Numero Ponderado de Trabajos Tardios (X w;U;): Cada trabajo que termine
posterior a la fecha de entrega se considera como trabajo tardio, véase ecuacion (3.2).
Esta medida de desempefio es utilizada no sélo en el ambito académico, sino que también
es utilizada a menudo en la practica (Pinedo, 2008).

Ui = {0, otro caso (3.2)

3.3. Problemas de asignacion (Burkard, Dell’Amico, & Martello,
2009)

Los problemas de asignacion son una de las tantas aplicaciones de la programacion
binaria, ademas de ser uno de los problemas mas antiguos y altamente estudiados en la
optimizacion combinatoria. Los problemas de asignacion tratan de representar casos en donde
n items deben asignarse a n objetos, con la finalidad (generalmente) de minimizar los costos de

realizar dicha asignacion.

El problema de asignacion, nace del problema de transporte clasico, con la diferencia en
que el nimero de destinos deben ser igual al nimero de fuentes. Los problemas de asignacion
tienen muchas aplicaciones tales como: programacion y planificacion de la produccion,

telecomunicaciones, economia, etc.

3.3.1 Problemas de asignaciones lineales

Sea c;; el costo incurrido por la asignacion del objeto i al objeto j, donde se busca

minimizar los costos de asignacion.

El problema de asignacion puede ser representado como la red expuesta en la Figura 4
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El problema consta en asignar a cada tarea una maquina que realice dicha tarea. Cada
maquina posee un costo de asignacion a cada operario, asi uno de los objetivos a buscar en este

problema puede ser minimizar el costo de realizar la asignacion.

Las restricciones del problema, indican que cada maquina puede ser asignada solo a un
operario, y un operario puede operar s6lo una maquina. De esta manera el modelo matematico

para este problema es el siguiente:

Min ¥, ¥; CijXi, (3.3)
sujeto a:

Yixy=1Vj=1.,n (3.4)

Z;-lxij =1Vvi=1,..,n (3.5)

x;j € {0,1} Vi,j (3.6)

Donde c;; es el costo de asignar la maquina i al operario, y X;; €S la variable de decision

binaria que toma valor 1 cuando la maquina i se asigna al operario j, 0 en otro caso.

Maquinas (i) Operarios (j)

FIGURA 4. RED PARA EL PROBLEMA DE ASIGNACION

Este problema posee una propiedad combinatoria de unimodularidad (el determinante
de cualquier submatriz cuadrada tiene valor 0, +1 0 -1) en la matriz A, de restricciones (Burkard

et al., 2009), por lo cual la solucién del relajamiento continua es entera y éptima. Sin embargo
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los principales algoritmos para resolver este problema son los algoritmos primal y dual, y el

método Hingaro (Burkard et al., 2009), con una complejidad de O(n3).

3.4. Optimizacion multiobjetivo (Marler & Arora, 2004)

El proceso de optimizar sistematicamente y simultdneamente un conjunto de funciones
objetivos es Ilamado Optimizacion Multiobjetivo (MOO, por las siglas en inglés de
Multiobjective Optimization) u Optimizacion Vectorial.

La optimizacion multiobjetivo se define por (Osyczka, 1985) como el problema de
encontrar un vector de variables de decision que satisfagan un cierto conjunto de restricciones
y optimicen un conjunto de funciones objetivo. Estas funciones forman una descripcion
matematica de los criterios de desempefio que suelen estar en conflicto unos con otros y que se

suelen medir en unidades diferentes.

La optimizacién multiobjetivo originalmente nace de tres areas: Teorias economicas de
equilibrio y bienestar, teoria de juegos y matematica pura.
3.4.1 Definicion del problema de optimizacion multiobjetivo

El problema general de optimizacion multiobjetivo se define de la siguiente manera
(Marler & Arora, 2004):

Min F(x) = [F;(x), F,(x), ..., F, ()]T (3.7)
Sujetoa gj(x) <0, j=1.2,..,m (3.8)
h(x)=0, 1l=12,..,e (3.9)

Donde k es el niamero de funciones objetivos, m es el nimero de restricciones de
desigualdades y e es el nUmero de restricciones de igualdades. x € E™ es un vector de variables
de decision, donde n es el nimero de variables x;. F(x) € E™ es un vector de funciones

objetivo, estas son llamadas también: criterios, funciones de costo, o funciones de valor.
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3.4.2 Optimalidad de Pareto

En contraste a la Optimizacibn Mono-objetivo, una solucién a un problema
multiobjetivo es mas que una definicion, un concepto. Generalmente no existe una solucion
global, y en gran parte de los casos es necesario determinar un conjunto de puntos que encajen

en una definicién determinada de un éptimo (Marler & Arora, 2004)

La optimalidad de Pareto se define como: un punto x* € X, es un 6ptimo de Pareto si y
solo si no existe otro punto x € X, tal que F(x) < F(x™),y F;(x) < F;(x") para al menos una

funcién objetivo, donde X es el espacio de soluciones.

Los vectores correspondientes a las soluciones incluidas en el conjunto de 6ptimos de
Pareto son llamados no dominados. La grafica de funciones objetivo cuyos vectores no
dominados se encuentran en el conjunto de 6ptimos de Pareto se le denomina frente (o frontera)

de Pareto.

3.4.3 Métodos de optimizacion multiobjetivo

Entre los métodos de optimizacion multobjetivo se pueden destacar tres categorias.
Métodos con articulacion de preferencias a priori, Métodos con articulacion de preferencias a

posteriori, Métodos sin articulacién de preferencias.

Los métodos con articulacion de preferencias a priori, permiten al tomador de decisiones
especificar preferencias, que son articuladas con un nivel de importancia relativo con los
diferentes objetivos. Los métodos con articulacion de preferencias a posteriori, permiten al
tomador de decisiones elegir la mejor solucion desde un conjunto de soluciones generadas,
debido a que en muchos casos es complejo para el tomador de decisiones entregar una
aproximacion explicita de las preferencias en términos de objetivos. Los métodos sin
articulacion de preferencias, son disefiados para los casos en donde el tomador de decisiones no
puede definir concretamente lo que prefiere, estos métodos son generalmente simplificaciones
de los métodos a priori (Marler & Arora, 2004), donde principalmente se excluyen los

parametros de dichos métodos.
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En esta seccion se abordaran 2 de los métodos mas utilizados en la literatura, pero que

no quiere decir que entreguen todos los puntos pertenecientes a la frontera de Pareto. Ademas

se expone un tercer método que entrega todos los puntos extremos eficientes de un problema

multiobjetivo.

Suma lineal de pesos: Convierte el problema multiobjetivo en un problema mono-

objetivo realizando una suma ponderada de los diferentes objetivos.

Yiy wiFi(x) (3.10)

3.5.

Donde w; = 0, son los pesos que representan la importancia relativa de cada
uno de los k objetivos. La principal ventaja de este método es su simplicidad y eficiencia.
La principal desventaja es la dificultad de definir un conjunto de ponderadores que
permita generar una parte importante del frente de Pareto.

Restriccidn & (e-constraint): Consiste en seleccionar una funcion objetivo de
preferencia, y considerar el resto de las funciones objetivo como restricciones acotadas
por niveles permisibles denominados ¢;. Posteriormente se alteran las cotas ¢; con el
fin de generar un conjunto completo de Pareto.

Método simplex multiobjetivo: Es el Unico método que garantiza la generacion de
todos los puntos extremos eficientes (Ehrgott, 2005). Consiste en encontrar todos los
puntos de la frontera de Pareto del problema multiobjetivo desplazandose de un punto
extremo a un punto extremo adyacente, donde el algoritmo del método simplex
tradicional constituye el mecanismo adecuado para realizar dicho desplazamiento. Cabe
mencionar que este método es muy costoso computacionalmente, y es utilizado solo para

resolver problemas multiobjetivo muy pequefios.

Metaheuristicas (Gogna & Tayal, 2013)

En el mundo real, se encuentran una gran cantidad de problemas con interdependencia

de variables, restricciones no lineales y con un espacio de solucion muy grande. Las

Metaheuristicas pertenecen a un grupo de métodos de resolucion no exactos, las cuales otorgan

un marco referencial para las heuristicas que pueden ser aplicadas a diversos problemas. Las
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metaheuristicas, han tenido un gran desarrollo como soluciones a problemas del mundo real en

las Gltimas dos décadas (Gogna & Tayal, 2013) y dentro de éstas metaheuristicas se encuentra

la siguiente clasificacion (Talbi, 2009):

3.6.

Inspirados en la naturaleza versus no inspirados en la naturaleza, por ejemplo:
Algoritmos Evolutivos (GA) versus Blusqueda Local Iterativa (ILS).

Basados en poblacion versus busqueda en un punto, por ejemplo: Algoritmos
Genéticos (GA) versus Basqueda Tabu (TS), Simulated Annealing (SA).

Iterativo versus codiciosos, por ejemplo: Simulated Annealing (SA) versus
Optimizacion de Colonia de Hormigas (ACO).

Dinédmicos versus funcién objetivo estatica, por ejemplo: Busqueda Local Guiada
versus Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO).

Con uso de memoria versus sin uso de memoria, por ejemplo: Basqueda Tabu (TS),
versus Simulated Annealing (SA).

Estructura de vecindarios Unica versus estructura de vecindarios multiple, por
ejemplo: Busqueda Local Iterativa (ILS) versus Busqueda de Vecindarios Variable
(VNS)

Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (Resende &
Ribeiro, 2003)

GRASP es una metaheuristica multi-inicio para problemas combinatorios, en la cual,

cada iteracion consta de una fase de construccién y otra de busqueda local. La fase de

construccién crea soluciones factibles, cuyos vecindarios se investigan hasta encontrar un

minimo local en la fase de busqueda local. La mejor solucién de todas es la que se entrega como

solucion del algoritmo.

La fase de construccion, consiste en incorporar a la solucion parcial un elemento del

conjunto de elementos candidatos, los cuales deben ser factibles. Luego de incorporar un

elemento a la solucion parcial, los elementos restantes deben ser evaluados para no destruir la

factibilidad. La evaluacion del proximo elemento a elegir se realiza con una funcion de
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evaluacion greedy, la cual genera una lista reducida de candidatos (RCL, por sus siglas en
inglés), que son los mejores elementos a incorporarse. Posteriormente, la fase de busqueda local

mejora la solucion, ya que no es necesario gque la etapa constructiva entregue el optimo.

La fase de busqueda local funciona de manera iterativa, donde se reemplaza la solucion

parcial por una solucion mejor encontrada dentro del vecindario explorado.

Esta metaheuristica posee diversas aplicaciones y estrategias para realizar mejoras en el
desempefio (Festa & Resende, 2009). En (Park & Seo, 2012), resuelven el problema de
programacion del transporte y ruteo en un astillero, el cual es modelado como un problema de
programacion de maquinas paralelas con secuencia dependiente de la preparacion y
restricciones de precedencia. Con el objetivo de maximizar el balance de la carga laboral entre
los transportadores, donde los resultados del algoritmo GRASP mantienen el completion time
considerablemente bajo y un balance de la carga laboral de los transportadores para instancias

reales, los cuales son simulados para realizar un analisis.

El trabajo de (Delorme, Gandibleux, & Rodriguez, 2004), se investiga el set packing
problem en base a un algoritmo basico GRASP y diferentes maneras de mejoras. Estas mejoras
consisten en un proceso de auto-parametrizacion (reactive GRASP), un aprendizaje del
algoritmo mediante diversificacion en la seleccion de elementos y un proceso de intensificacion,
a través de path relinking. Utilizando dos diferentes conjuntos de instancias resuelven el
problema con el MIP- solver de CPLEX hasta el punto que fuera posible con un tiempo
predeterminado y luego realizan las comparaciones con el algoritmo propuesto. A pesar de que
en algunos casos, el algoritmo GRASP entrega resultados en tiempos computacionales altos,
muestra ser mas eficiente que CPLEX. Ademéas proponen diferentes configuraciones del
algoritmo GRASP que permitiria utilizar menos recursos (criterio de parada en el path relinking,

y menor cantidad de iteraciones en el local search).

En el Capitulo 6 se profundizara en los componentes necesarios para la implementacion
del algoritmo GRASP para resolver el problema de programacién de cirugias electivas con

priorizacion de pacientes.
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3.7. Meétodos de resolucion

Generalmente, se utilizan 3 tipos de métodos de resolucion para resolver problemas NP-
Hard (Ropke, 2005):

Heuristicas: Son aquellos métodos de resolucion que generalmente encuentran una
solucion factible rapidamente con una calidad de solucién razonable. En estos
métodos, no existe garantias acerca de la calidad de solucién. Las heuristicas
resuelven generalmente problemas reales debido a su velocidad y su capacidad de
manejar grandes instancias. Un caso especial de heuristicas son las metaheuristicas,
estas otorgan un marco referencial para heuristicas que pueden ser aplicadas a
diversos problemas.

Algoritmos aproximados: Son un caso especial de heuristicas, que otorgan una
solucion y error garantizado. Por ejemplo, un método puede garantizar que la
solucion obtenida es al menos k veces mas costosa que la mejor solucidn asequible.
Un ejemplo de un algoritmo aproximado es el algoritmo Greedy (Vazirani, 2001).
Métodos exactos: Estos métodos garantizan que la solucion dptima se encontrara si

es que se le otorga el suficiente tiempo y espacio (memoria).
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Capitulo 4. Estado del Arte

4.1. Introduccion

En este capitulo se mostrara el estado del arte en la programacion de cirugias usando
Métodos Deterministicos en Investigacion de Operaciones. Se presentan, las publicaciones
locales e internacionales consideradas relevantes para este trabajo, y se analizan de acuerdo a
los modelos matematicos propuestos por los respectivos autores, con el fin de conocer los
principales supuestos y restricciones del problema. Por otro lado, se destacan los métodos de
solucion del problema, para conocer el enfoque y direcciones recientes que ha tomado este tema

de investigacion.

Las publicaciones internacionales comprenden, desde el afio 2007 en adelante y fue
realizada con el fin de complementar la revision bibliografica realizada en el trabajo anterior
(Cartes, 2014). La basqueda es relacionada con el manejo de salas quirdrgicas, programacion

de cirugias electivas, planificacion de cirugias electivas y scheduling.
4.2. Revision Bibliografica

4.2.1 Trabajos locales

En (Latorre, 2011), se secuencia un conjunto de cirugias, asignandolas a las salas
quirargicas de un hospital y posterior una asignacion de camas de recuperacion. Se modela el
problema como flow shop flexible de dos etapas, con maquinas paralelas no relacionadas en

ambas etapas, tiempos de setup dependientes de la secuencia y de la maquina.

Se implement6 el modelo de programacidn lineal entero mixto en el lenguaje AMPL y
fue resuelto con CPLEX 12.2.0.0. Y se realizO una heuristica constructiva para instancias
grandes programadas en C++ y Dev-C++. Las pruebas del modelo y heuristica fueron realizadas
con datos histéricos obtenidos del Hospital Clinico de la Universidad de Chile, para comparar
desempefio con las programaciones realizadas anteriormente. Se realizd una comparacion en los

resultados obtenidos con el modelo matematico propuesto con la heuristica constructiva, en
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donde el modelo no encontrd solucion entera en el 36% de los 400 casos experimentados
aleatoriamente. En cambio, la heuristica constructiva, muestra soluciones factibles en menos de

un segundo de tiempo de ejecucion.

En (Pradenas, Vidal, Parada, & Melgarejo, 2012) tienen como propdsito resolver la
programacion semanal de cirugias y la asignacion de cirujanos en un hospital publico. El estudio
es dividido en dos partes: primero, las cirugias fueron programadas con un modelo de
programacion lineal entera multi-knapsack; luego, los cirujanos fueron asignados mediante un
método basado en una heuristica cronoldgica backtracking. En la implementacion

computacional se uso librerias ILOG en el lenguaje C++.

Los autores comparan los resultados obtenidos con la programacion manual realizada en
el Hospital Guillermo Grant Benavente y muestra una mejora en el 17,53% en la cantidad de

cirugias realizadas en el periodo de programacion.

En el articulo de (Pradenas Rojas & Matamala Vergara, 2012), se utiliza un modelo de
optimizacion multiobjetivo y un algoritmo metaheuristico implementado computacionalmente
que permite la programacion semanal de intervenciones quirargicas. Se utiliza una instancia real
con datos histéricos del Hospital Guillermo Grant Benavente, donde el tiempo de ejecucion del
algoritmo, implementado en C++ fue de 7 minutos para 191 cirugias en lista de espera, tiempo

considerablemente menor al tiempo en que se realiza la programacion de forma manual.

El modelo matematico propuesto consta de 3 objetivos: maximizar la sumatoria de los
factores de urgencias de las cirugias, para priorizar a los pacientes que requieren una pronta
atencion; maximizar la suma del tiempo de espera de una cirugia, priorizando a los pacientes
que llevan mayor tiempo de espera y maximizar el nimero de cirugias en el periodo de

programacion.

Para resolver el modelo multiobjetivo se analizan diferentes enfoques mostrados en la
literatura para problemas multiobjetivos con algoritmos genéticos, mostrando awGA como el
mejor en cuanto al tiempo de procesamiento (7 minutos), mejor calidad de soluciones y mejor

flexibilidad bajo contingencias existentes.
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En (Wolff, Durén, & Rey, 2012), se desarrolla y comparan 4 modelos de optimizacion
que permiten la programacion de pabellones durante intervalo de tiempos especificos
(semanalmente). En los modelos se consideraron (de acuerdo a los hospitales estudiados) el
espacio fisico, los insumos, anestesistas, el equipamiento y el equipo médico (enfermera,

arsenalera y pabellones).

Los modelos planteados, presentan la priorizacion de pacientes como el objetivo
principal, y dividen este en 3 subproblemas. El primero pretende solucionar qué dia se opera a
cada paciente. El segundo, corresponde a la asignacion de médicos a las intervenciones de

manera equitativa y el tercer subproblema soluciona en qué orden se debe operar dentro del dia.

Se utiliza un modelo de programacién lineal entera, una variante del modelo de
programacion lineal entera (modificaciones con respecto a la prioridad y se divide el problema
en asignacion y programacion), un algoritmo basado en un modelo de factibilidad y un algoritmo
de tipo backtracking. En donde el Gltimo presenta las mejores caracteristicas para resolver el
problema.

Los resultados entregados por el articulo en casos reales, muestran una mejora entre un
10% y 15% en la utilizacion de salas quirdrgicas en comparacion con los métodos manuales.
Los autores realizan el trabajo en el Hospital Luis Calvo Mackenna, Santiago de Chile,
utilizando datos histéricos de dicho hospital prueban los modelos y algoritmos con instancias
de 50, 100 y 200 pacientes, donde el algoritmo backtracking resuelve el problemaen 4,4y 7

segundos respectivamente para cada instancia.

Cabe recalcar, que estos autores mencionan trabajar en una aplicacién para dicho
hospital y su implementacion.

En (Cartes, 2014), se desarrolla un modelo de programacién lineal entero multiobjetivo
para la programacion de cirugias electivas el cual considera restricciones de disponibilidad de
médicos, disponibilidad de salas quirargicas, disponibilidad del staff médico, compatibilidad de
médicos y salas quirurgicas, balance de la carga laboral, y la consideracion de la disponibilidad
de camas, entre otros. Con los el objetivo de maximizar la prioridad de pacientes programados

y minimizar el uso de sobretiempo.
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El modelo se resuelve con GLPK (GNU Linear Programming Kit) que posee un método
de resolucion de modelos de programacion entero basado en el método Branch & Cut.
Entregando resultados éptimos en tiempos razonables para instancias pequefias y resultados de
mayor tiempo de ejecucidn en una instancia real de un hospital publico chileno (36 horas de
ejecucion) de: 2 dias, 15 pacientes, 5 médicos, 3 salas quirurgicas y 20 periodos de tiempo,

alcanzéndose una utilizacion méxima del 87.5% para una sala quirdrgica

4.2.2  Priorizacion de pacientes

(Testi, Tanfani, Valente, Ansaldo, & Torre, 2008), plantean el problema de la espera por
cirugias electivas con una comparacion de dos enfoques: prioridad y urgencia. Esta comparacién
es desempefiada en términos de eficiencia (cantidad total de necesidades clinicas satisfechas con
las mismas salas quirdrgicas y el mismo staff médico) y equidad (como los pacientes son
admitidos de acuerdo a sus necesidades). Ademas, se realiza un asesoramiento de tratamiento
de urgencia apuntado a categorizar pacientes en grupos de urgencia (URGS), con un tiempo de
espera maximo recomendado, y la implementacion de un algoritmo de puntuacion para priorizar
los pacientes, el cual apunta a determinar la prioridad relativa de cada paciente en la lista de
espera, el orden y admisién correspondiente.

Se realiza la comparacién de estos enfoques mediante una puntuacion, que es realizado
por la medida NADW (Need-Adjusted-Waiting-Days).

(Mullen, 2003), se realiza un analisis critico en relacion a los sistemas de priorizacion
para pacientes electivos y de urgencia. Se destaca la importancia de conocer los objetivos que
se buscan en un sistema de priorizacion, segin los autores, es necesario diferenciar entre

prioridad de urgencia y prioridad de importancia.

e Prioridad de urgencia: Se relaciona con las implicaciones que trae un retraso del
tratamiento, el cual incluye muerte y otras adversidades; deterioracion;
sufrimiento/dolor e inhabilidad de funcionamiento. A pesar de los numerosos efectos del
retraso de intervenciones, es clave conocer que en muchos casos las cirugias tempranas

no reducen la mortalidad.
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e Prioridad de importancia: puede ser usada para determinar si un tratamiento es ofrecido
0 no. Percibe la importancia del tratamiento mejor que la urgencia. Los factores a
considerar son: severidad de la enfermedad, capacidad de beneficiar, tasa

costo/beneficio, la edad, estatus social o “mérito” social.

También, se identifica que la priorizacién realizada por los clinicos, es algo arbitraria e
incorpora sus propios valores y preferencias. Decidir la utilizacion de sistemas de priorizacion
es algo complicado, ya que ain no se sabe si puede resultar mejor o peor. A pesar de que las
decisiones realizadas por los médicos son subjetivas en muchos casos, algunas priorizaciones
no se realizan de acuerdo a las necesidades clinicas, éstas son influenciadas, a veces por politicas

gubernamentales por ejemplo.

Adicionalmente, a los elementos comunes en la priorizacion se agregan 3 elementos para

considerar dentro de un sistema de priorizacion:

e Tiempo de espera: Aungue en varios casos se excluye el tiempo de espera en la
priorizacion, esto es relativo de acuerdo a los objetivos del sistema. Por ejemplo, en
enfermedades degenerativas es importante considerar el tiempo de espera.

e Factores sociales: Es importante de considerar en la prioridad de importancia,
incluso se debe tratar sobre las decisiones clinicas (anularlas). Por ejemplo, la
situacion laboral, nimero de personas dependientes del paciente, etc.

e Uso de los recursos: Si se maximizan beneficios, es probable considerar el uso de

los recursos. Se pueden calcular umbrales de puntuacién en parte por los recursos.

4.3. Trabajos Internacionales

En (Santibafez et al., 2007), realizan una programacion por bloques, en donde se le

asignan bloques a las distintas especialidades.

Mediante un problema de multiobjetivo de programacion entera mixta realizan la
programacion por bloque de un cuerpo de ocho hospitales pertenecientes a la FHA (Fraser
Health Authority), Canada. EI modelo matematico, presenta restricciones de disponibilidad de

salas, disponibilidad de camas, preferencias de los médicos y lista de espera de pacientes.
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El modelo es implementado en el software General Algebraic Modeling System
(GAMS), vy resuelto con las librerias de ILOG, CPLEX 9.0. Con tiempos de procesamientos
para las instancias que van desde 12 a 48 hrs. Los resultados de la programacion realizada en
este estudio, muestra un incremento en la cantidad de pacientes a intervenirse quirdrgicamente

sin necesidad de aumentar los recursos del hospital.

En el estudio de (Fei, Meskens, & Chu, 2010), disefian, una programacion semanal de
cirugias donde existe una estrategia de programacion abierta. En este estudio se considera la
utilizacion de sobretiempos y se realiza hincapié en la diferencia del costo operacional de las

distintas salas quirargicas en jornada normal y en sobretiempo.

En este estudio se maximiza la utilizacion de salas quirdrgicas y minimiza el costo por
sobretiempo. El problema se divide en dos fases: la primera, es el problema de planificar las
cirugias semanalmente, este se resuelve asignando una fecha de cirugia para cada caso de
cirugia. En la segunda, la programacién de cada dia es resuelta como un problema de

programacion diario.

La programacién semanal es modelada como un problema de programacion lineal entero
mixto y se resuelve por el método de CGBH (Column Generation Based Heuristic). La
programacion diaria es transformada a un problema de programacion de flow shop hibrido y
resuelto con HGA (Hybrid Genetic Algorithm).

La programacion, es realizada en un hospital de Bélgica, con tres instancias, las cuales
se resuelven dentro de 345 a 1056 segundos. La instancia de mayor tamafio consiste en 131
pacientes en lista de espera 'y 31 médicos cirujanos disponibles. En los tres escenarios, se mejora

la utilizacion de las salas quirurgicas, los tiempos ociosos y se minimiza el uso de sobretiempo.

La publicacion realizada por (Augusto, Xie, & Perdomo, 2010), investiga el impacto de
permitir a un paciente recuperarse en una sala de operacién cuando no existen camas en la sala

de recuperacion.

Se centran en una politica de programacion abierta, teniendo en consideracion que el
costo de utilizacién de 1h de la sala de operacion es de 2 a 5 veces mayor que la utilizacion

durante el mismo tiempo en una sala de recuperacion. Ademas se consideran los transportes del
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paciente durante el proceso completo. Sin embargo, se centran en un criterio de makespan,
minimizando el tiempo de cierre de la sala de operaciones. El objetivo es atender a todos los

pacientes posibles en un tiempo corto.

En el articulo se modela el problema como un flow shop hibrido de 4 etapas, donde cada
recurso (transportadores, salas quirdrgicas y salas de recuperacién) son maquinas paralelas
idénticas. Las etapas son: (i) transporte de la recepcion a la sala quirdrgica, (ii) cirugia y

recuperacion, (iii) las tareas de limpieza y (iv) transporte de la sala quirdrgica a la recepcion.

El modelo matematico, consiste en minimizar el tiempo de completar los procesos para
cada paciente, los recursos involucrados son: numero de equipos de porteros idénticos en un
periodo de tiempo, nimero de salas disponibles por periodo de tiempo, y nimero de camas de

recuperacion en un tiempo determinado.

Para resolver el problema, se utiliz6 una heuristica basada en relajacion Lagranjiana,
donde se resuelven los subproblemas. Luego, para crear una solucion factible (programacion de
cirugias) se utilizan 4 heuristicas distintas.

En este estudio, se compara el beneficio de hacer la recuperacion de un paciente en una
sala quirdrgica, mostrando que el beneficio es mayor cuando existe una gran sobrecarga sobre

las camas de recuperacion.

En el estudio de (Roland, Di Martinelly, Riane, & Pochet, 2010), se realiza una
programacion semanal de cirugias, teniendo en cuenta el recurso humano como gran parte del
procedimiento. Para la programacion de cirugias se identifican dos fases secuenciales. La
primera etapa, de planificacion, se identifica qué pacientes seran atendidos y posterior a esto
una etapa de programacién donde se establece el periodo de inicio de cada cirugia.

Para el problema de programacion de cirugias electivas se utilizd un enfoque de
proyectos (Resource Constrained Project Scheduling, RCPSP). Se modela el problema como
un modelo de programacion lineal entero mixto, y ademas, se resuelve con una metaheuristica
de algoritmos genéticos. Se minimizan los costos de utilizacion de las salas de operacion y el

pago de sobretiempos.
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Se realiza el estudio en un hospital Belga, utilizando instancias con 80 pacientes en lista
de espera, 33 cirujanos, 7 salas quirargicas, 5 dias de programacién y cada dia es dividido en 48
periodos de tiempo. Ademas, comparan los resultados obtenidos en un dia de programacion
entre el modelo de programacion lineal entero y la heuristica propuesta. Los resultados
obtenidos en el modelo matematico fueron encontrados en un tiempo de 1800 segundos en cada
instancia, encontrando el Optimo en cada una de ellas. En cambio, la heuristica basada en
algoritmos genéticos encontro los resultados en tiempos computacionales de 135-322 segundos,

obteniendo el éptimo o valores muy cercanos a él.

En (Riise & Burke, 2011), desarrollan un algoritmo metaheuristico multiobjetivo
(tiempo de espera, sobretiempo de cirujanos, tiempo espera nifios en las mafanas). El algoritmo
utiliza vecindarios de reubicacién y dos-intercambios para una busqueda local (VND). Los

resultados son comparados con las programaciones realizadas en un hospital de Noruega.

En (Liu, Chu, & Wang, 2011), se exhibe la programacién de salas quirdrgicas con una
estrategia de programacion abierta en donde los cirujanos pueden usar todos los blogques de
horarios disponibles. Se genera una programacion de cirugias para maximizar el uso eficiente
de las salas quirdrgicas y minimizar el costo de tiempo extra en las salas quirdrgicas, mostrando
en los resultados computacionales la eficiencia del algoritmo para instancias grandes, el cual
muestra siempre una solucion factible. Una de las ventajas del algoritmo utilizado es que puede

ser usado en metaheuristicas o Branch & Bound para generar una de las soluciones iniciales.

Los tiempos computacionales del algoritmo propuesto en una instancia de 160 cirugias
para una estrategia abierta van desde los 27 a 108 segundos, mejorando notablemente los
resultados en tiempos computacionales en comparacion con otro algoritmo propuesto

anteriormente por los mismos autores.

En (Agnetis et al., 2012), se estudian las politicas de planificacion de salas quirdrgicas
para pacientes electivos. Se hace énfasis en las politicas de planificacion a largo plazo para
determinar el Plan Maestro de Cirugias (MSS, por sus siglas en inglés Master Surgical

Schedule) a lo largo del afio.
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En el estudio, se otorgan herramientas para evaluar los beneficios y sus derivados de un
MSS dindmico, investigando el efecto de varias politicas de MSS en la calidad de los planes

quirdrgicos.
Los principales tipos de restricciones propuestos en el modelo MIP son:

+ Disciplinas para salas quirurgicas: Ciertas disciplinas pueden ser realizadas en salas
quirargicas con condiciones especificas, debido al tamafio y/o equipamiento.

» Limites en el paralelismo disciplinario: No mas de k intervenciones de una cierta
especialidad pueden ser realizadas al mismo tiempo por restricciones de personal y
de equipamiento.

» Restricciones de intervenciones por especialidad: Balance de la carga laboral.

» Reservaciones de salas quirurgicas: El hospital decide si hay cirugias reservadas

para cierto dia y que no se pueden atrasar.

La priorizacion de cirugias, se realiza por una puntuacion (score) y también se
introducen en el estudio 3 modelos de decision de una semana (5 dias): Fixed model, Bounded

model, Flexible model.

El estudio se realiza en un hospital de tamafio mediano en Empoli, Italia y se evalla el
alcance que podria tener en hospitales de mayor tamafio. En el estudio de caso realizado, el MSS
propuesto mejora en términos de eficiencia la utilizacion de recursos y el desempefio en términos

de fechas en que las cirugias deben estar realizadas.

En (Vijayakumar et al., 2013), realizan un case scheduling en un hospital financiado con
fondos publicos en Dayton, Estados Unidos, el cual consiste en asignar a cada caso quirdrgico
un periodo de tiempo en el dia, y dia de la semana dependiendo de la disponibilidad de los

recursos como salas quirargicas, cirujanos, enfermeras y equipos médicos.

Se aborda el problema como un dual-bin packing. Un multi-bin (varios dias), distinto
tamanio (distintos horarios en los turnos), multidimensional (multiples recursos). Es asi como en
este trabajo se modela el problema de case scheduling como un problema de programacion

lineal entero mixto, resuelto con una heuristica basada en First Fit Decreasing (FFD). EI modelo
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tiene como objetivo maximizar la cantidad de pacientes atendidos a lo largo de los dias y ademas
respetar la prioridad ponderando cada paciente con los atributos de cada cirugia.

El hospital utilizado como caso de estudio consta de 7 salas quirargicas, 10
especialidades, 32 médicos cirujanos y realizan las programaciones de cirugias electivas
manualmente. El estudio muestra una reduccion del 20% en los dias utilizados para intervenir
quirargicamente a la misma cantidad de pacientes y una mejora del 20% en la utilizacién de
salas quirargicas, con tiempos computacionales en la instancia de mayor tamario (100 pacientes,
5 salas quirdrgicas, 5 cirujanos) con la heuristica propuesta basada en FFD, de 120 segundos.
Estos resultados muestran una notable mejora en tiempos computacionales en comparacion con
el modelo de programacion lineal propuesto en este estudio, ya que para una instancia de 15
pacientes, 32 periodos de tiempo por dia, 5 salas quirdrgicas, 5 cirujanos, se resolvié el modelo

en 12 horas para una programacion de cirugias electivas de 2 dias.

En (Meskens, Duvivier, & Hanset, 2013), se realiza una revision bibliogréafica de
trabajos realizados relacionados al tema en donde analizan los tipos de restricciones de cada
modelo, proponiendo un modelo genérico, el cual incluye la mayoria de los tipos de restricciones

segun los autores.

Dado el gran nimero de restricciones que presenta el problema de programacion de
cirugias electivas, identifican la programacion por restricciones como una herramienta adecuada
para abordar el problema. En el grupo de restricciones se destaca un grupo de restricciones de
afinidad en el staff médico, apuntando a un mejor desempefio obtenido con una gran afinidad

en el staff médico (solo tratado en una publicacion anterior segun los autores).

Proponen un modelo multiobjetivo con caracteristicas modulares, en donde se agrupan
restricciones creando 5 diferentes mddulos: programacion en bloques (disponibilidad), cirugias,
recursos humanos, materiales y afinidad entre el staff. Se consideran recursos estériles que
pueden usarse solo 2 veces al dia. Los objetivos del modelo son minimizar el makespan,

minimizar el sobretiempo y maximizar la afinidad del staff.

Mediante instancias reales obtenidas de un hospital universitario de Bélgica, prueban

distintas configuraciones del modelo propuesto y miden el desempefio del modelo en cada
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configuracién, mostrando mejores tiempos computacionales en configuraciones que poseen mas
restricciones donde por ejemplo en una instancia donde en un dia esperan 16 pacientes, existen
6 cirujanos, 4 salas quirurgicas, 4 anestesistas, 6 enfermeras y 4 camas de recuperacion, el

tiempo computacional fue de 1462 segundos.

La publicacion de (Fugener, Hans, Kolisch, Kortbeek, & VVanberkel, 2014), Se concentra
problemas del MSS a nivel tactico y como afecta a los otros servicios relacionados (ICU,
PACU). Se apunta a minimizar el costo de unidades relacionadas, nivelando la demanda de
camas Y reduciendo las solicitudes de camas de fin de semana. Realizan un modelo estocéastico
con el fin de realizar un MSS de acuerdo a los posibles caminos que toman los pacientes a los
diferentes servicios con datos obtenidos de un hospital aleméan. Por la complejidad del problema,
ademas de encontrar el éptimo con Branch and Bound, se proponen dos estrategias heuristicas
para resolver el problema: funcion objetivo exacta y método de solucion heuristico (I11H, 2-Opt
y Simulated Annealing) y funcién objetivo aproximada y método de solucion exacto (solo

valores esperados y una combinacion de valores esperados y varianzas).

4.4. Analisis de la revision bibliografica del problema

Este tipo de problemas, es considerado como un NP-Hard, porque existe una alta
combinatoria. Por esta razén en algunos articulos se modela bajo ciertos supuestos, dejando

fuera algunos tipos de restricciones.

En la Tabla 4.2 se consideran las restricciones claves segln este trabajo para el problema
de programacion de cirugias electivas presentadas en las publicaciones revisadas. En la Tabla

4.1 se muestra la leyenda de la Tabla 4.2 junto a los tipos de restricciones que son consideradas.

Mientras la mayoria de los articulos presentan el problema con una formulacion
combinatoria de optimizacion, los autores plantean distintos enfoques en que identifican el
impacto directo del cambio de configuracion de un elemento o més sobre el problema, como
por ejemplo: el uso de las salas quirtrgicas como camas de recuperacion, la afinidad del staff
médico para evaluar el desempefio en las cirugias, etc. (Augusto et al., 2010; Meskens et al.,
2013).
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En gran parte de la literatura revisada plantean el problema de programacion de cirugias
electivas con un modelo de programacion lineal entero mixto (MIP), pero realizan una distincion
a la hora de definir el modelo, es decir, existen enfoques de proyectos (Roland et al., 2010),

programacion por restricciones (Fei et al., 2010), flow shop (Latorre, 2011), etc.

TABLA 4.1. LEYENDA TABLA 4.2.

Consideracion
Disponibilidad Cirujanos A
Disponibilidad Enfermeras B
Disponibilidad Anestesistas C
Disponibilidad Salas Quirdrgicas D
Compatibilidad Salas Quirargicas E
Compatibilidad Cirujano F
Sobretiempo G
H
|
J
K
L
M

Prioridad Paciente

Insumos Médicos

Camas de Hospitalizacién
Afinidad del Staff Médico

Carga Laboral

Disponibilidad Parcial de Recursos

TABLA 4.2. TIPOS DE RESTRICCIONES DEL PROBLEMA CONSIDERADAS EN LA LITERATURA

Publicacion A B CDEFGMHI JKULWM
(Fei et al., 2010) . . . e o .
(Augusto et al., 2010) . o

(Roland et al., 2010) . o o e . .
(Latorre,2011) . o e e

(LlU et al., 2011) . . . . .
(Riise & Burke, 2011) . e o o e

(Pradenas et al., 2012) e o e e o . .

(Wolff, Duran & Rey, 2012) . o o e e e o o
(Pradenas Rojas & Matamala Vergara, 2012) '« '« ¢ o o )
(Meskens et al., 2013) . o e e e .
(Vijayakumar et al., 2013) e o e . . .
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En cuanto a los modelos propuestos, en la literatura se encuentran diferentes realidades
donde se aplica cada estudio. Sin embargo, es necesario rescatar los conjuntos de restricciones
que son considerados mas importantes para este trabajo, ya sea en lo que refleja la realidad local,

como en lo que es mencionado reiterativamente en la literatura.

Ya que el problema de programacion y planificacion de cirugias electivas es NP-Hard
(Vijayakumar et al., 2013), existe un gran nimero de publicaciones en donde se opta por
métodos de resolucidn distintos a los métodos exactos, ya que son a lo menos NP-Completos.
Algunos autores optan por heuristicas (Augusto et al., 2010; Fei et al., 2010; Liu et al., 2011,
Pradenas et al., 2012; Vijayakumar et al., 2013) o metaheuristicas (Fei et al., 2010; Pradenas
Rojas & Matamala Vergara, 2012; Roland et al., 2010) para una resolucion mas eficiente del

problema.

En la Tabla 4.3 se resumen los métodos de resolucion usados por las publicaciones

revisadas, en donde se pueden encontrar heuristicas, metaheuristicas y métodos exactos.

Dentro de la literatura se destacan conjuntos de restricciones utilizadas comunmente
tales como la disponibilidad de cirujanos, disponibilidad del staff médico y la compatibilidad
de cirujanos con cada caso quirdrgico. Sin embargo, existen aspectos no tan profundizados, pero
considerados claves ya que se presentan como una limitante en la programacion de cirugias
electivas. En estos aspectos se encuentra la disponibilidad de salas quirargicas, el uso de
sobretiempo, la disponibilidad parcial de recursos (staff médico) y recursos no renovables
inmediatamente (insumos estériles). Los conjuntos de restricciones encontrados en la literatura
son claramente relacionados con los supuestos realizados en cada estudio en particular. Los
supuestos mas frecuentes encontrados en la revision bibliogréfica, consisten principalmente en
la disponibilidad permanente del staff médico, el uso de salas quirdrgicas como maquinas
multifuncionales, la asignacion de un cirujano para cada caso quirdrgico (sin considerar médicos

asistentes), entre otros.

De las publicaciones revisadas, se puede detectar un patron en las investigaciones con
estudios de caso, donde el problema se modela y se implementa en instancias pequefias debido

a los altos tiempos de computacidn, estos tiempos elevados se presentan como una limitante al
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momento de llevarlo a una aplicacion, ya que se necesita que la programacion de cirugias
electivas se realice en tiempos razonables. Por esta razdn, gran parte de los autores de la revision
bibliogréafica resuelven el problema con heuristicas y metaheuristicas, que entregan resultados
en tiempos considerablemente menores y de buena calidad a pesar de que no siempre encuentran
el 6ptimo. Esta tendencia se da en cierto grado por los grandes avances computacionales, que

permiten resolver problemas altamente combinatorios en tiempos del orden de segundos.

Las metaheuristicas muestran los resultados méas prometedores, y dentro de la revision
de la literatura se destacan los algoritmos genéticos como los mas estudiados y con resultados
de alta calidad. Sin embargo, existen metaheuristicas que ain no han sido tan profundizadas
para este problema, tales como Simulated Annealing, Tabu Search, y metaheuristicas de

busquedas variables, entre otros.

TABLA 4.3. METODO DE RESOLUCION UTILIZADOS EN LA LITERATURA.

Publicacion Método de Resolucion
Santibafez et al., 2007 Modelamiento Matematico(CPLEX/GAMS)
Fei et al., 2010 Heuristica basada en Generacion de

Augusto et al., 2010
Roland et al., 2010
Latorre, 2011

Riise and Burke, 2011
Liuetal., 2011

Pradenas et al., 2012
Pradenas Rojas & Matamala Vergara,
2012

Wolff, Duran & Rey, 2012
Vijayakumar et al., 2013
Meskens et al., 2013
Fugener et al. 2014

Columnas/Algoritmo Genético Hibrido

Heuristica basada en Relajacion Lagranjiana
Metaheuristica basada Algoritmos Genéticos
Heuristica Constructiva

Metaheuristica basada en ILS y VND

Heuristica basada en Programacion Dinamica
Multi-knapsack/Chronological Backtracking Heuristic
Algoritmos Genéticos

Modelamiento Matematico(CPLEX)/Backtracking
Heuristica basada en First Fit Decreasing

CHOCO 2.1.0 Satisfaccién de Restricciones
Heuristicas I11H, 2-OPT, SA

En (Cartes, 2014), el modelo de programacion lineal entero propuesto se implementaron
restricciones de: disponibilidad de médicos, disponibilidad de salas quirdrgicas, uso de

sobretiempo en la programacion de las salas, priorizacion de pacientes, disponibilidad de camas
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de hospitalizacion, entre otros. Estas restricciones y objetivos seran profundizados en el

Capitulo 5.

Desde la perspectiva del uso de metaheuristicas, el algoritmo GRASP propuesto y
explicado con mas detalle en el Capitulo 6 de este informe, otorga un tratamiento del problema
de forma moderna, utilizando una metaheuristica relativamente nueva y sin utilizar para el
problema tratado, la cual no se encuentra en ninguno de los articulos revisados en el estado del
arte, en comparacion con las metaheuristicas cominmente utilizadas y mas clasicas como:

Algoritmos Evolutivos, Tabu Search, Simulated Annealing.
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Capitulo 5. Modelamiento del problema de cirugias

electivas

5.1. Introduccion

En este capitulo se presenta el modelo de programacion lineal entero para el problema
de programacién de cirugias electivas propuesto en un trabajo anterior (Cartes, 2014). El modelo
de programacién lineal entero es presentado en este trabajo para realizar una comparacién con

el algoritmo GRASP en términos de desempefio.

Este capitulo presenta las consideraciones particulares del problema y una descripcion

del modelo: indices, parametros, variables de decision, funciones objetivos y restricciones.

5.2. Consideraciones particulares

Aunque este modelo trata de representar de manera completa la programacion de

cirugias electivas, se realizaron ciertos supuestos:

e Los pacientes estan siempre disponibles para ser intervenidos, a diferencia de la
publicacion de (Wolff, Duran, & Rey, 2012).

e Laprioridad de los pacientes se mantiene constante durante el horizonte de planificacion.

e A cada cirugia se le asigna un solo médico. En el caso de necesitar un médico secundario
este puede ser asignado posteriormente.

e Laasignacion del equipo (staff) médico para cada cirugia es asignado posteriormente.

Una vez comenzada la cirugia, no puede ser interrumpida. Es decir, una vez que
comienza una cirugia dada, debe terminarse. Para el tiempo de duracién estimado de cada
cirugia es necesario considerar los tiempos de preparacion y limpieza de la sala a utilizar,

ademas del tiempo de cirugia estimado.

En el contexto de la priorizacién de pacientes electivos, la priorizacion recae sobre el
tomador de decisiones, otorgandole la ponderacién o método de su preferencia a la prioridad del

paciente.
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5.3. Modelo de programacion lineal entero

53.1 Indices

Los indices utilizados por el modelo de programacién lineal entero son expuestos en la

Tabla 5.1

TABLA5.1. INDICES DEL MODELO MATEMATICO

indices

p €{1,..,P} Paciente

m € {1,..,M} Médico

s €{1,..,5} SalaQuirargica

t €{1,..,T} Periodo de tiempo
i €{1,..,D} Dia

53.2 Parametros

Los pardmetros propuestos para el modelo de programacion lineal entero de

programacion de cirugias electivas son mostrados en la Tabla 5.2.

TABLA 5.2. PARAMETROS UTILIZADOS POR EL MODELO MATEMATICO

Parametros
Priy, Prioridad del paciente p.
CST; Factor asociado al costo de utilizar la sala quirdrgica s en sobretiempo.
Cam; Camas disponibles en el dia i.
TO, tiempo de operacion de la cirugia del paciente p.
med,,,; 1siel médico m trabaja durante el periodo t el dia i, 0 en otro caso.
salgy; 1 si la sala quirdrgica s esta disponible durante el periodo t el dia i, 0 en otro caso.
FMy 1 si el médico m puede operar al paciente p, 0 en otro caso.
FS; 1 si la sala' s cumple las condiciones para atender al paciente p, 0 en otro caso.
nEf Numero de enfermeras compatibles disponibles en el periodo t en el dia i.
nAt NUmero de anestesistas disponibles en el periodo t en el dia i.
M,, Cantidad maxima de cirugias para el médico m en el horizonte de programacion.
T Conjunto de periodos de tiempo que pertenecen al sobretiempo

5.3.3 Variables de decision

Las variables de decisidn son mostradas en la Tabla 5.3.
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TABLA 5.3. VARIABLES DE DECISION UTILIZADAS EN EL MODELO MATEMATICO

Variables de Descripcion
Decision
Apsmti 1 si el paciente p se atiende en la sala s con el médico m en el periodo t el dia
i, 0 en otro caso.
x; 1 si la sala quirurgica s es utilizada en sobretiempo durante el periodo t, 0 en
otro caso.
Op,s,i 1 si el paciente p es asignado a la sala quirargica s el dia i ,0 en otro caso.
Vp,s 1 si el paciente p se opera en la sala quirtrgica s, O en otro caso.
Lym 1 si el paciente p se opera con el médico m, O en otro caso.
ty Periodo de finalizacion de la cirugia del paciente p.
ty Periodo donde empieza la cirugia del paciente p.

5.3.4 Funciones objetivo
Max ZpeP,seS,ieI Pri, - opsi (5.1)
Min Ysester CSTs - xi (5.2)

Las relaciones, (5.1) y (5.2) son los objetivos del modelo, donde (5.1) maximiza la
prioridad de los pacientes intervenidos quirargicamente durante el periodo de programacion y
(5.2) minimiza la cantidad de sobretiempo utilizado para cada sala quirdrgica durante el mismo

periodo.

5.3.5 Restricciones del modelo

Sujeto a:

YsesmeM,iel Apsmti < 1V p,t (5.3)
Ypepmem Apsmei < 1V s, L1 (5.4)
Ypepses Apsmei < 1V m,t, i (5.5)
Zses,iel Op,si < 1vp (5.6)
YmeM,teT Apsmiti <T *0p5i VDS, 1 (5.7)
Ysesicl Opsi = Lmemlpm VD (5.8)
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Yiel Opsi = ZpEP,SES Yp,s Vps (59)

Yises,teT,iel Wp,smiti = 10p * lym ¥V p,m (5.10)
Yses Apsmiti < medpe;* Ly, Vp,mt,i (5.11)
Ymem Apsmei < Salsei * Yps VD, s, 61 (5.12)
ty <t*Ysesmemicl Wpsmei + T(ZseS,mEM,iEI ap,s,m,t,i) Vpt (5.13)
ty = (t+1)Ysesmemict Apsmrei VD L (5.14)
YmeMmses,teT,icl Apsmti = tp —tp VD (5.15)
Ysesteriel Gpsmei < FMp(tg —t3) Vp,m (5.16)
Ymemtericr Apsmei < FSy(ts —t5)Vp,s (5.17)
Ypeplpm < MpVm (5.18)
YpepsesOpsi < Cam; Vi (5.19)
YpepsesmeM Apsmiti = nEf v t,i (5.20)
YpepsesmeM Apsmiti = nAfvt,i (5.21)
YpepmeM Apsmiei = Xt V5,1t € = {te} (5.22)
Apmsti € 10,13V p,m,s,t,i (5.23)
0psi € {0,1}Vp,i (5.24)
thte € {12,..,T}Vp (5.25)
lym € {0,1}Vp,m (5.26)
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Yps € {0,1}Vp,s (5.27)
xi € {0,1}Vs,t (5.28)

Las restricciones (5.3), indican que en cualquier periodo, un paciente puede ser asignado
a lo més a un cirujano y sala quirtrgica en un dia dado. Las restricciones (5.4) establecen, que
a lo més un cirujano puede ser programado en una sala quirdrgica en un dia y periodo dado. El
conjunto de restricciones (5.5) establece, que un cirujano puede realizar como maximo una
cirugia en un dia y periodo dado. Las restricciones (5.6) establecen, que un paciente puede ser
programado solo una vez a lo largo del periodo de programacion. Las restricciones (5.7), (5.8)
y (5.9) permiten, derivar o interconectar las variables de decision o, 5;, L, m Y ¥ps; Permitiendo
ademas el uso de éstas en las funciones objetivos. Las restricciones (5.10) determinan, que la
suma de los bloques de tiempo utilizados en la operacion de un paciente dado, debe ser igual al
tiempo estimado para esa operacion. Los grupos de restricciones (5.11) y (5.12) son
restricciones de disponibilidad, donde no se puede programar una cirugia si es que no existe
médico ni sala disponible en un periodo y dia dado. Los conjuntos de restricciones (5.13) y
(5.14) determinan, los periodos de comienzo y término de cirugias respectivamente. Las
restricciones (5.15) establecen, que el nimero de periodos de tiempo requeridos por una cirugia
dada debe ser igual a la diferencia entre el bloque de tiempo de final de cirugia y el de inicio de
cirugia. Las restricciones (5.16) y (5.17) son restricciones de compatibilidad o factibilidad,
donde no se puede programar una cirugia si el cirujano no cumple los atributos para atender al
paciente y la sala no cumple con los requerimientos necesarios para llevar a cabo una cirugia
dada, respectivamente. Las restricciones (5.18) aseguran, que un médico dado no pueda realizar
mas all& de un numero maximo de cirugias establecidas para él, estas restricciones permiten
controlar la carga laboral de los cirujanos. Las restricciones (5.19) aseguran, que una cirugia
puede ser programada siempre que existan camas de hospitalizados disponibles. Las
restricciones (5.20) y (5.21) son restricciones de disponibilidad de enfermeras y anestesistas
respectivamente, en donde una cirugia no puede ser programada si no existe una enfermera y
anestesista disponible. Las restricciones (5.22) tratan del uso de sobretiempo y establecen que

si una cirugia es programada en los periodos de sobretiempo (), la variable x; tomara el valor
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1 para un dia y periodo dado. Las restricciones (5.23)-(5.28) son restricciones de binariedad e
integralidad de las variables.

5.4. Implementacion

El modelo matematico de optimizacion anteriormente presentado, es implementado en
el lenguaje de programacion Python, en el ambiente de programacion Spyder, para resolverlo
asi con GNU Linear Programming Kit (GLPK), version 4.45. Se utilizo el presolver de GLPK,
cual es un solver de programacién entera que utiliza un algoritmo de Branch and Cut en un
procesador Intel Core i5 de 2.53 GHz, 4GB de memoria RAM, en la distribucion de Linux:
Ubuntu 12.04 de 64 bits.

El GNU Linear Programming Kit es un software que forma parte del proyecto GNU y
tiene el propdsito de resolver problemas de programacién lineal de gran escala (LP),
programacion lineal entera mixta (MIP) y otros problemas relacionados. Es un conjunto de

rutinas escritas en ANSI C y organizadas como una libreria.

Al momento de la implementacion se utilizé la callable library de GLPK para
implementar el modelo matematico, para esto se necesitaron los bindings Python-GLPK.

Ademas, se utilizo el solver CPLEX interactive optimizer 12.5.0.0 en OS X EIl Capitan
version 10.11.4, en un procesador Intel Core i7 de 2.9 GHz, con 8 GB de memoria RAM, el cual
resolvié los archivos LP exportados desde los modelos realizados en GLPK. Para realizar una
razén entre los dos computadores, se ejecutd un mismo programa sin dependencias de solvers

ni librerias. La razon del computador en el cual se utiliz6 CPLEX es de 0.74.

Dado que el modelo matematico es multiobjetivo, se utilizé el método de la suma lineal
de pesos para el tratamiento del modelo. Se utilizé este método, ya que el problema presenta
mayor importancia relativa en el objetivo 1 (ecuacion 5.1). Este método permite al tomador de
decisiones otorgar los ponderadores de su preferencia para el modelo. Asi, los valores de los
ponderadores fueron fijados en g = 0.7 para el objetivo 1 (ecuacion 5.1) y y = 0.3 para el

objetivo 2 (ecuacion 5.2) finalmente.
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Capitulo 6. Algoritmo GRASP para el problema de

programacion de cirugias electivas y experimentos

6.1. Introduccion

La metaheuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) (Resende
& Ribeiro, 2003), consta de dos etapas. Primero, existe una etapa de construccién (Seccién 6.4)
en donde el algoritmo GRASP crea una solucién factible en base a un algoritmo Greedy
aleatorio. Posteriormente, los vecindarios de la solucion factible generada en la etapa de
construccidn son recorridos hasta encontrar el optimo local para dicha solucion, esta etapa se
conoce como busqueda local (Seccién 6.5), asi estas etapas se repiten hasta que se alcanza el
namero méaximo de iteraciones, Max_iter. El algoritmo GRASP se describe de forma global en
la Figura 5.

Procedimiento GRASP (Maximo_Iteraciones, Semilla)

Leer parametros de entrada

Para i = 0 hasta Maximo_iteraciones hacer:
Solucién < Construccion_Greedy Aleatorizado
Solucién € Local_Search (Solucién)
Actualizar_Solucion (Solucién, Mejor_Solucion);
Terminar

Retornar Mejor_Solucion

Terminar GRASP.

FIGURA 5. PSEUDOCODIGO ALGORITMO GRASP
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6.2. Algoritmo GRASP

En primer lugar, el algoritmo propuesto genera todos los elementos posibles con todas
las posibles combinaciones de acuerdo a los pardmetros, dadas las caracteristicas de cada
instancia. Es decir, para cada paciente se crean los elementos con todos los médicos y salas
compatibles y en todos los periodos de programacién de acuerdo a la duracion de su cirugia.
Obtenidos todos los elementos, se crea una lista ordenada: de forma ascendente de acuerdo a la
ID del paciente, de forma descendente de acuerdo a la prioridad del paciente y de forma
ascendente de acuerdo al periodo de programacién (es decir, las cirugias programadas al
principio del dia irdn en primer lugar hasta llegar a las cirugias programadas en los Gltimos

periodos).

6.2.1 Representacion de la solucion

La representacion de la solucién del algoritmo GRASP propuesto, se representa con
nameros enteros, fraccionales y binarios. La informacion entregada en cada elemento (de
izquierda a derecha, como se muestra en la Figura 6) de la solucién es: Prioridad del paciente,
Duracion cirugia del paciente, 1D del paciente, Costo de sobretiempo asociado a la sala de la
programacion, Dia de programacién, Compatibilidad médico-paciente, Compatibilidad sala-

paciente y Programacion de la cirugia en determinados periodos de tiempo.

Como ejemplo se observa la Figura 7, que muestra un elemento descrito de la siguiente
manera: El paciente 1, posee una prioridad de ser atendido de un 0.20, con una duracién de 4
periodos de tiempo en su cirugia asociada, donde al ser operado en periodo de sobretiempo tiene
un ponderador de costo de sobretiempo de 0.14 en la sala programada. El paciente 1, en este
elemento puede ser intervenido quirdrgicamente solo con el médico 1, en la sala 3 y su

programacion en esta solucién esta destinada a los 4 primeros periodos de tiempo del dia 3.
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Prioridad p | Duraciénp | ID Paciente | CST s/p Dia Asigm Asig s Programacion
en periodos
de acuerdo a
la duracion

L I\ J\ )
T T T

Largo total médicos Largo total salas Largo total periodos

FIGURA 6. ESTRUCTURA DE LOS ELEMENTOS EN EL ALGORITMO GRASP

0.20 4 1 0.14 3 1,0,0,0,0,0 0,0,1,0,0 1,111,000

FIGURA 7. EJEMPLO DE UNA REPRESENTACION DE UN ELEMENTO EN EL
ALGORITMO GRASP

6.2.2 Funcidén Fitness

La funcion fitness, de manera similar que en los objetivos del modelo de programacion
lineal entero, evalla cada elemento con el fin de maximizar la prioridad de pacientes atendidos

y minimizar el uso de sobretiempo en las salas quirurgicas.

En el caso de la funcion fitness, cada elemento es evaluado con la ecuacion 6.1. Es decir,
calcula la diferencia ponderada por P y y entre la prioridad del paciente de cada elemento y el
costo de sobretiempo asociado (en el caso que corresponda). Para este caso, se utilizaron los
mismos valores de B y v presentados en el trabajo anterior (Cartes, 2014), con el objetivo de
comparar los valores de la funcion fitness del algoritmo con la funcion objetivo del modelo de
programacion lineal entero. Cabe mencionar que estos ponderadores pueden ser modificados de

acuerdo a las preferencias del tomador de decisiones

En términos de implementacion del algoritmo la funcion fitness, es la suma del primer
parametro de los elementos (Prioridad del paciente) programados por el algoritmo GRASP. En
términos précticos, el pardmetro de costo de sobretiempo asociado a la sala quirdrgica (CSTs)
sera sustraido al parametro de prioridad del paciente (Pri,) cuando utilice al menos un periodo
de sobretiempo en su programacion.

BCY Priy-ops)=y( ). CST-xd) (6.1)

SES,IEI SES,tET
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6.23 Etapa Constructiva

Con la lista de elementos ordenada, como se explica en la seccion 6.1, se forma una
solucidn factible mediante un algoritmo constructivo greedy pseudo-aleatorio. Un pardmetro a
define los elementos candidatos a ser considerados en la solucion (RCL). Aleatoriamente, se
selecciona un elemento de la RCL para ser programado, luego se elimina de la lista de
candidatos todos los elementos que pueden generar infactibilidad en la solucion parcial actual,
ya sea porque programa al mismo paciente, por superar la cantidad de cirugias permitidas del
médico o incompatibilidad de horarios con el médico y/o sala. Este procedimiento se repite hasta
gue no hay candidatos en la lista, es decir, la solucion estd completa. Para mas detalle véase el

pseudocodigo de la Figura 8.

6.24 Etapa de Busqueda Local

Como segunda etapa, la basqueda local (pseudocédigo Figura 9) se realiza mediante dos
vecindarios establecidos: Relocate y Mejor candidato no programado. El vecindario Relocate,
basado en el vecindario propuesto en (Riise & Burke, 2011), consiste en eliminar un elemento
de la solucién parcial al azar, y posteriormente buscar entre los elementos no programados
(incluido el mismo elemento eliminado) un elemento factible de programar. El vecindario Mejor
candidato no programado, consiste en eliminar de la solucion el elemento que contenga al
paciente con menor prioridad, luego los elementos no programados (incluido el mismo elemento
eliminado) se ordenan de forma descendente por prioridad y se busca en dicho conjunto de
elementos, algin elemento o elementos factible(s) y con mayor prioridad para programar dada

la solucion parcial.
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Procedimiento Construccion_Greedy Pseudoaleatorio (Semilla)
Solucion < ¢

Mientras Solucion no esté completa o Lista de elementos no esté vacia

hacer:
Elegir un elemento s al azar de los a * Largo Lista Elementos
Si s es factible hacer:
Solucién € Solucion u {s}
Actualizar_Parametros
Terminar
Retornar Solucién

Terminar Construccién_Greedy Pseudoaleatorio.

FIGURA 8. PSEUDOCODIGO ETAPA CONSTRUCTIVA DEL ALGORITMO GRASP

Procedimiento Busqueda_Local (Solucién)
Mientras Solucion no esté completa hacer:
Solucién € Relocate (Solucion)
Solucién € Mejor_candidato_no_programado
Retornar Solucion

Terminar

FIGURA 9. PSEUDOCODIGO ETAPA DE BUSQUEDA LOCAL ALGORITMO GRASP
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6.3. Analisis del peor de los casos

El algoritmo complejidad del algoritmo viene dada por la lista de elementos, la cual

determina las instrucciones que deberan realizarse en el algoritmo.

El algoritmo GRASP posee una complejidad O(Max_iter X pacientes X médicos X
salas X periodos X dias), el cual genera una lista que se recorre las n iteraciones del
algoritmo, con todos los pacientes y todas las posibles combinaciones de: asignacion de
médicos, asignacion de salas, asignacion en la programacion de periodos y asignacion en la
programacion de dias. Donde el peor de los casos seria una lista de pacientes que cumpla con
todas las factibilidades, es decir, sea compatible con todos los médicos, salas, y pueda ser
programado en cualquier periodo de tiempo y dia con una duracion de cirugias de 1 periodo de
tiempo y la misma prioridad para todos los pacientes. De esta manera, el algoritmo debera
realizar la comparacion con todos los elementos de la lista y ademas cumplira con todas las

condiciones de disponibilidad y compatibilidad

6.4. Experimentos

Los diferentes experimentos realizados para la parametrizacion y el analisis de
desempefio del algoritmo GRASP y su implementacion (Seccion 6.4.1) se describen a
continuacion. La parametrizacion de a, Max_iter, B y vy se describe en la Seccion 6.4.2. Ademas,
se describen los experimentos realizados con el algoritmo GRASP para realizar la comparacion
con el modelo de programacion lineal entero (Seccion 6.5.1), instancias de mayor tamafio
(Seccidn 6.5.2) y las medidas de desempefio utilizadas para evaluar la calidad de solucion
(Seccidn 6.6).

6.4.1 Implementacion

El algoritmo GRASP es implementado en el lenguaje de programacion Python, en el
ambiente de programacion Spyder. Se utilizé un procesador Intel Core i5 de 2.53GHz, con 4GB
de memoria RAM, en la distribucién de Linux: Ubuntu 12.04 de 64 bits.
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6.4.2 Parametrizacion

En el algoritmo GRASP se hallan 4 parametros, cuyos valores son establecidos por
diferentes experimentos. El parametro umbral a € [0,1] el cudl determina el grado de
aleatoriedad de la etapa constructiva al momento de seleccionar un elemento de la RCL
(Restricted Candidate List); el parametro Max _iter, el cual funciona como criterio de término
para el algoritmo GRASP, es decir, cuantas veces se ejecutara todo el algoritmo para una
instancia dada; y los pardmetros  y v, que son los ponderadores en la funcion fitness que poseen
los mismos valores que los parametros w; = 0.7 y w, = 0.3 respectivamente. Estos parametros
fueron establecidos en la implementacion del modelo de programacion lineal entero presentado
en (Cartes, 2014), donde se ejecutd el modelo 9 veces en una misma instancia, evaluandose con
respecto al valor de la funcion objetivo, cantidad de pacientes no programados y cantidad de

periodos de sobretiempo utilizados en la programacion.

6.4.3 Parametro a

Para establecer el valor del parametro a, se ejecuto el algoritmo 11 veces en una instancia
dada (PCE 4, Anexo A.1), con un criterio de término Max_iter = 1, con distintos valores entre
[0,1] como se observa en la Tabla 6.1. Estableciendo como el valor més adecuado de a aquel
que entregara mejor calidad de resultado en términos de la funcién objetivo (columna 3),
cantidad de pacientes no programados (columna 4) y cantidad de periodos de sobretiempo

utilizados (columna 5) para cada valor de o establecido.

Con respecto a los mejores valores de la funcién objetivo se encuentran: o= 0.3 y a. =
0.8. Por otro lado, la menor cantidad de pacientes no programados se encuentra en: oo = 0.8. Y
finalmente, la menor cantidad de periodos de sobretiempo utilizados se encuentran en: o = 0.0
y a = 0.3. En resumen, con los resultados obtenidos para cada valor de a, los mejores valores de
este parametro son o= 0.3 y a = 0.8. Sin embargo, los periodos de sobretiempo utilizados para
a = 0.8 no son considerados como razonables (tres periodos de sobretiempo mas en comparacion
con o = 0.3 para una programacion de dos dias) para la instancia dada. Por esta razon, el

parametro a se establece para este algoritmo como 0.3.
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TABLA 6.1. RESULTADOS DE LA PARAMETRIZACION DE a

Alpha a Tiempo [seg] Funcién Objetivo #noprog #st

0.0 0.16 5.316 2 3
0.1 0.15 5.097 2 6
0.2 0.15 4.710 3 7
0.3 0.26 5.384 2 4
0.4 0.20 5.206 2 5
0.5 0.19 5.162 2 6
0.6 0.21 5.051 2 8
0.7 0.30 5.054 2 7
0.8 0.16 5.348 1 7
0.9 0.19 5.247 2 8
1.0 0.17 5.148 3 8

6.44 Parametro Max_iter

El valor del parametro Max _iter se determiné ejecutando el algoritmo 8 veces en una
instancia dada (PCE 4), donde el parametro toma valores de 10 a 1000 para a = 0.3.
Estableciendo el valor mas adecuado de Max_iter, como aquel que entregara mejor calidad de

resultado en términos de la funcion objetivo.

Para el pardmetro Max_iter se establece su valor elegido arbitrariamente, observando los
mejores valores (véase Tabla 6.2) en términos del valor de la funcion objetivo (columna 2) y el
tiempo de ejecucion (columna 3).

Con respecto al valor de la funcion objetivo, los mejores valores para Max_iter se
encuentran en: Max_iter = 1000 y Max_iter = 50. Por otro lado, los mejores valores para
Max_iter con respecto al tiempo de ejecucion se encuentran obviamente en los primero valores
para Max_iter. Cabe destacar, que esta instancia utilizada en la parametrizacion es pequefia y el
tiempo de ejecucion se considera importante al momento de ejecutar el algoritmo en instancias

de mayor tamafio, es asi como se puede distinguir que el tiempo de ejecucion de Max _iter = 50

Magister en Ingenieria Industrial, Direccion de Postgrado — Universidad de Concepcion 52



es mas de 20 veces menor que en Max_iter = 1000. De esta manera, se establece Max_iter = 50,
por calidad del valor de funcion objetivo y un tiempo razonable de ejecucién para la instancia.

6.5. Generacion de instancias

En esta seccion se describen como se obtuvieron las instancias mostradas en este estudio.
En primer lugar, se utilizaron las instancias ejecutadas en el trabajo anterior para comparar los
desempefios del modelo de programacion lineal entero y el algoritmo GRASP. En segundo
lugar, ya que el modelo de programacion lineal entero es ineficiente en instancias de mayor
tamano que las mostradas en el estudio anterior, en este estudio se muestran instancias de mayor

tamafo para conocer cul es el comportamiento del algoritmo en dichos escenarios.

TABLA 6.2. RESULTADOS DE LA PARAMETRIZACION DE MAX_ITER

Max_iter Fitness  Tiempo
[seq]

10 5.316 0.84

20 5.364 1.40

30 5.393 2.13

50 5.459 3.50

100 5.378 6.68

200 5.449 13.63

500 5.767 36.07

1000 5.903 71.61
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6.5.1 Instancias de comparacion con el modelo de programacién lineal

entero

Las instancias de comparacién con el modelo de programacion lineal entero presentado
en el capitulo 5 son elegidas para mostrar las diferencias en tiempo de ejecucion y calidad de
resultados en términos de las medidas de desempefio mostradas en la seccion 6.6. Estas
instancias se encuentran presentes en el trabajo de memoria de titulo (Cartes, 2014), las cuales
pertenecen a las instancias PCE1-PCE10 y PCE17 (Anexo A.2).

6.5.2 Instancias de mayor tamarfo para el algoritmo GRASP

Para generar las instancias de mayor tamafo se utilizaron los mismos datos obtenidos
para el trabajo desarrollado anteriormente (Cartes, 2014), datos histéricos de un hospital
publico, que posee 10 salas quirdrgicas en la Unidad de Pabellon de los cuales 2 son de uso
exclusivo para el Servicio de Emergencias y 1 sala es de uso exclusivo de Cardiocirugia. En
estas salas quirurgicas los pacientes no son considerados electivos, por lo que se disponia de la
informacidn de 7 salas quirurgicas restantes de la Unidad de Pabellon que poseen especialidades
de: Otorrinolaringologia, Oftalmologia, Traumatologia, Cardiologia; y el resto de las salas
quirargicas son consideradas como “libre” en donde se realizan el resto de las cirugias
compatibles con dichas salas. Se disponia de la informacion de 15 médicos, con especialidades
de: Otorrinolaringologia, Traumatologia, Cirugia Plastica, Cardiologia y Cirugia General. La
lista de espera de pacientes se genero de acuerdo a las tablas operatorias de la segunda y tercera
semana de Enero de 2014, estableciendo dos instancias con 100 y 150 (IR100 15M e
IR150_15M) pacientes en la lista de espera, con la compatibilidad existente de acuerdo a los
médicos elegidos, ademas, la prioridad de cada paciente se establecié con nimeros aleatorios
entre [0,1], simulando lo que seria la determinacién de la prioridad del paciente por parte del
personal clinico especializado. Se utilizé una jornada laboral diaria continuada de 8:00 a 16:00
horas, asi, se utilizaron periodos de tiempo de 30 minutos y 2 horas permitidas para el
sobretiempo. Por lo tanto, se consideraron 20 periodos de tiempo por dia de programacion. Para
los tiempos de cirugia, se utilizaron tiempos estimados por personal clinico, incluyendo en éstos,

los tiempos de preparacion y limpieza de la sala quirtrgica. Los costos de utilizacion de las salas
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quirdrgicas fueron costos estimados por personal clinico del servicio. Ademas, de las instancias
IR100_15M e IR150_15M obtenidas con los datos histéricos de las dos Gltimas semanas del
mes de Enero del hospital pablico, se crearon 8 instancias IR150 17M hasta IR250 22M
aumentando la cantidad de médicos hasta 22 medicos y la cantidad de pacientes hasta 250,

manteniendo el mismo nimero de salas quirdrgicas y especialidades (Anexo A.3).

6.6. Medidas de Desempefio

Para conocer la calidad de solucidn entregada por el algoritmo GRASP, se usaron dos
medidas de desempefio encontradas en la literatura y utilizadas en el trabajo anterior (Cartes,
2014). Estas medidas de desempefio son elegidas por la representacion de lo buscado en el
algoritmo GRASP, en términos de disminuir las listas de esperas por cirugias electivas y mejorar
el uso de manera eficiente de los recursos en el servicio de pabellon. Por otro lado, estas medidas

de desempefio permiten la comparacion con el modelo de programacion lineal entero.

6.6.1 Pacientes no programados por periodo de programacion

Esta medida de desempefio es la mas simple y no requiere mayor anélisis. En esta
medida, como su nombre lo dice, se contabilizan los pacientes que no son asignados en la

programacion entregada por el algoritmo.

6.6.2  Utilizacion de salas quiruargicas

El porcentaje de utilizacidn de salas quirurgicas es calculado de acuerdo a lo propuesto
por el Ministerio de Salud de Chile (Departamento de Estadisticas e Informacion de Salud,
2016) que se representa en la ecuacion (6.2).

. G huthy
Porcentaje de Utilizacion = T x 100 (6.2)
d

Donde h, son las horas totales mensuales utilizadas, h, las horas mensuales de
preparacion (incluidas dentro de la estimacion de tiempos de cirugia) y h, el total de horas

mensuales disponibles o semanales en lo que se refieren los resultados de este estudio.
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Capitulo 7. Resultados y Analisis

7.1. Introduccion

En este capitulo, se muestran los resultados obtenidos por el algoritmo GRASP en
comparacion con los obtenidos por el modelo de programacion lineal entero en el trabajo
anterior (Cartes, 2014). Ademas, se muestra y analiza el desempefio del algoritmo GRASP para

instancias de mayor tamafio.

En la seccion 7.2 se muestra, la comparacion del algoritmo GRASP con el modelo de

programacion lineal entero en las instancias PCE1-PCE10.

En la seccién 7.3 se detalla la comparacién de las tablas operatorias obtenidas con el
algoritmo GRASP con el modelo de programacion lineal entero en la instancia PCE17.

Finalmente en la seccion 7.4 se muestran los resultados obtenidos utilizando el algoritmo
GRASP en instancias de mayor tamafio (IR100_15M-1R250 22M).

7.2. Comparacion con el modelo de programacion lineal entero en

instancias ajustadas a la realidad

En la Tabla 7.1 se observan las caracteristicas de las instancias ajustadas a la realidad
(PCE1- PCE10), comparadas con el algoritmo GRASP, donde se detalla: el nombre de la
instancia (columna 1), nimero de variables binarias (columna 2), nimero de variables enteras

(columna 3), numero de restricciones (columna 4)

Los resultados obtenidos en las instancias PCE1-PCE10 son mostrados en la Tabla 7.2,
en donde las columnas correspondientes, al modelo programacion lineal entero se detallan de la
siguiente manera: Nombre de la instancia (columna 1), GAP entre la solucion del problema
relajado con la solucién entera (columna 2), valor de la funcion objetivo (columna 3), solucion
Optima del problema relajado (columna 4), cantidad de pacientes no programados (columna 5),
cantidad de periodos de sobretiempo utilizados en la programacion (columna 6) y el tiempo de

ejecucion (columna 7). Ademas, para efectos de comparacion del algoritmo con un solver mas
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eficiente, se realizo la comparacion en el tiempo de ejecucion con CPLEX (columna 8). Con
respecto a los resultados del algoritmo GRASP, para cada instancia se detallan: el valor de la
funcién fitness (columna 9), cantidad de pacientes no programados (columna 10), cantidad de
periodos de sobretiempo utilizados en la programacion (columna 11) y el tiempo de ejecucion

(columna 12).

En los resultados se observa, que en las instancias PCE1 y PCE2 los dos métodos (IP y
GRASP) entregan el resultado 6ptimo y en tiempos similares. En las instancias PCE3, PCE4,
PCE5 y PCES, solo el modelo IP entreg6 el resultado 6ptimo, sin embargo el algoritmo GRASP
entrega resultados muy cercanos al 6ptimo, sobre todo en términos de cantidad de pacientes no
programados y cantidad de periodos de sobretiempo utilizados. Por otro lado, en las instancias
PCE9 y PCE10, mientras el modelo IP resuelto con el solver de GLPK, no encuentra solucion
durante un periodo de ejecucion de 4 horas, el algoritmo GRASP entrega la solucion dptima, en
un tiempo de ejecucion de 8.13 y 5.78 segundos respectivamente y el modelo resuelto con
CPLEX posee tiempos de ejecucion de 0.58 y 0.43.

A pesar de que los tiempos de resolucién mas cortos se encuentran resolviendo el
problema con CPLEX, no se realizé un estudio mas profundo con esta herramienta, ya que para

la realidad de hospital publico chileno se hace dificil costear una licencia de este tipo.

TABLA 7.1. CARATERISTICAS DE LAS INSTANCIAS AJUSTADAS A LA REALIDAD

Nombre de la instancia | # vars binarias | # vars enteras | # restricciones
PCE1l 365 10 95
PCE2 710 20 915
PCE3 1055 30 1325
PCE4 1975 30 2390
PCES5 3855 30 3141
PCE®b6 4770 30 3492
PCE7 5120 30 3541
PCES8 5700 30 5260
PCE9 7515 30 5931
PCE10 5685 30 6231
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TABLA 7.2. RESULTADOS DE INSTANCIAS DE COMPARACION

IP GPLK | CPLEX GRASP

Inst Gap (%)  Obj LP #nop #st T(seg) T (seg) | Fitness #nop #st T(seg)
PCE1l 0.00 1.183 1183 1 0 0.20 0.13| 1.183 1 0 014
PCE2 0.00 2863 2863 1 0 0.20 0.06 | 2.863 1 0 036
PCE3 0.00 5.117 5.117 4 0 1.01 0.04 | 4941 4 1 053
PCE4 0.00 5.789 5789 2 4 3.67 0.10 | 5.384 2 4 350
PCES 0.00 4.039 4.039 1 0 375.10 0.14 | 4.018 1 0 241
PCEG6 0.00 6.833 6.833 0 0 680.20 0.20 | 6.781 0 1 269
PCE7 0.60 5746 5782 0 2 10.35 0.10 | 5.764 0 1 370
PCES8 180 7.088 7.217 O 1 14400.00 0.85| 6.914 0 3 520
PCE9 - - 6.020 - - 14400.00 0.43 | 6.020 0 0 813
PCE10 - - 5236 - - 14400.00 0.32 | 5.236 1 0 578

7.3. Comparacion con el modelo IP en instancia con datos reales

Ya que de las instancias ejecutadas en el trabajo anterior (Cartes, 2014), la Unica
instancia en entregar resultados es la instancia PCE17, ésta es ejecutada y comparada con los
resultados entregados por el algoritmo GRASP.

En la Tabla 7.3 se muestra el resumen de la comparacién de resultados en la instancia
PCE17. Como se puede observar existe una gran diferencia en el tiempo de ejecucion de los dos
métodos, por un lado modelo IP resuelto con el MIP solver de GLPK entreg6 resultados en
130800 segundos (columna 5) en comparacion 0.25 segundos con el MIP solver de CPLEX y
con 1.99 segundos del algoritmo GRASP.

En términos del valor de la funcion objetivo (columna 2) y la funcion fitness (columna
6) existe una diferencia de 0.398 a favor del modelo IP, esto debido al uso de periodos de
sobretiempo programados con el algoritmo GRASP (columna 9), ya que en la cantidad de
pacientes no programados (columna 3 y columna 8) el modelo IP y el algoritmo GRASP

programaron todos los pacientes de la instancia.
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TABLA 7.3.RESULTADOS OBTENIDOS EN INSTANCIA DE COMPARACION DE LOS METODOS
CON DATOS REALES

IP GLPK CPLEX GRASP
Instancia | Obj # #st  Tiempo Tiempo | Fitness #noprog #st  Tiempo
noprog ejecucion | ejecucion ejecucion
(seg) (seg) (seg)
PCE17 | 3.533 0 1 130800 0.19 3.137 0 4 1.99

7.3.1  Tablas operatorias

Una manera mas grafica de comparar los resultados del modelo IP y el algoritmo
GRASP, es por medio de las tablas operatorias, mostradas en las tablas 7.4, 7.5 y 7.6
correspondientes a las tablas operatorias de las salas quirurgicas 1 (Otorrinolaringologia), 2
(Traumatologia) y 3 (Libre) respectivamente. En cada tabla descrita anteriormente, se muestra
la tabla operatoria entregada por el modelo IP al lado izquierdo y algoritmo GRASP al lado
derecho.

En la Tabla 7.4, esta la programacion correspondiente a la sala 1, con la especialidad de
otorrinolaringologia se observa que la utilizacion de los periodos de tiempo son exactamente
iguales, utilizando la disponibilidad de tiempo completa del médico 5, ademas utilizando un
periodo de sobretiempo en cada caso (en color rojo se muestra el blogue de sobretiempo
utilizado, correspondiente a 30 minutos). La Unica diferencia en esta tabla operatoria, es el orden

de la programacion de los pacientes.
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TABLA 7.4. TABLA OPERATORIA PARA LA SALA 1, EXCLUSIVA DE LA ESPECIALIDAD DE
OTORRINOLARINGOLOGIA

IP GRASP
t Lunes Martes Lunes Martes
1 | Paciente 14/Médico 5 Paciente 13/Médico 5
2 | Paciente 14/Médico 5 Paciente 13/Médico 5
3 | Paciente 14/Médico 5 Paciente 13/Médico 5
4 | Paciente 14/Médico 5 Paciente 13/Médico 5
5 | Paciente 14/Médico 5 Paciente 13/Médico 5
6 | Paciente 13/Médico 5 Paciente 13/Médico 5
7 | Paciente 13/Médico 5 Paciente 13/Médico 5
8 | Paciente 13/Médico 5 Paciente 15/Médico 5
9 | Paciente 13/Médico 5 Paciente 15/Médico 5
10 | Paciente 13/Médico 5 Paciente 15/Médico 5
11 | Paciente 13/Médico 5 Paciente 15/Médico 5
12 | Paciente 13/Médico 5 Paciente 15/Médico 5
13 Paciente 15/ Médico 5 Paciente 14/Médico 5
14 Paciente 15/ Médico 5 Paciente 14/Médico 5
15 Paciente 15/ Médico 5 Paciente 14/Médico 5
16 Paciente 15/ Médico 5 Paciente 14/Médico 5
17 Paciente 15/ Médico 5 Paciente 14/Médico 5
18
19
20

La Tabla 7.5, correspondiente a la tabla operatoria de la sala 2, con la especialidad de
traumatologia se observa una similitud con la cantidad de periodos programados por dia entre
el modelo IP y el algoritmo GRASP. Se destaca una mayor concentracién en los periodos
programados el dia lunes, en cambio, para el dia martes se programa solo una cirugia en los dos

Casos.

En la programacién de las cirugias de esta sala, ningin método utiliza periodos de

sobretiempo en la programacion ya que los periodos 17-20 no se programan pacientes.
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TABLA 7.5. TABLA OPERATORIA PARA LA SALA 2, EXCLUSIVA DE LA ESPECIALIDAD
TRAUMATOLOGIA.

IP GRASP
t Lunes Martes Lunes Martes
1 | Paciente 9/Médico 4 Paciente 10/Médico 4
2 | Paciente 9/Médico 4 Paciente 10/Médico 4
3 | Paciente 9/Médico 4 Paciente 10/Médico 4
4 | Paciente 9/Médico 4 Paciente 10/Médico 4
5 | Paciente 9/Médico 4  Paciente 8/Médico 4 | Paciente 10/Médico 4
6 | Paciente 9/Médico 4  Paciente 8/Médico 4 | Paciente 10/Médico 4
7 | Paciente 10/Médico 4 Paciente 8/Médico 4
8 | Paciente 10/Médico 4 Paciente 8/Médico 4
9 | Paciente 10/Médico 4 Paciente 8/Médico 4 | Paciente 8/Médico 4
10 | Paciente 10/Médico 4 Paciente 8/Médico 4  Paciente 9/Médico 4
11 | Paciente 10/Médico 4 Paciente 8/Médico 4  Paciente 9/Médico 4
12 | Paciente 10/Médico 4 Paciente 8/Médico 4  Paciente 9/Médico 4
13 Paciente 8/Médico 4  Paciente 9/Médico 4
14 Paciente 9/Médico 4
15 Paciente 9/Médico 4
16
17
18
19
20

Para el caso de la Tabla 7.6, la cual muestra la tabla operatoria perteneciente a la sala 3,
clasificada como libre se observa una programacion de cirugias méas variada entre los dos
métodos en comparacion con las otras dos salas. Ademas de notar la diferencia en el orden de
la programacion de cirugias, se destaca en el algoritmo GRASP el uso de 3 periodos de
sobretiempo en la programacion del dia martes (marcado con rojo), siendo el equivalente a 1,5

horas de sobretiempo.
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TABLA 7.6. TABLA OPERATORIA PARA LA SALA 3, CONSIDERADA COMO LIBRE.

IP

GRASP

t Lunes Martes Lunes Martes
1 Paciente 11/Médico 3 Paciente 12/Médico 3
2 | Paciente 4/Médico 2  Paciente 11/Médico 3 | Paciente 5/Médico 2  Paciente 12/Médico 3
3 | Paciente 4/Médico 2  Paciente 11/Médico 3 | Paciente 5/Médico 2  Paciente 12/Médico 3
4 | Paciente 4/Médico 2  Paciente 3/Médico 1 | Paciente 5/Médico 2  Paciente 1/Médico 1
5 | Paciente 6/Médico 2  Paciente 3/Médico 1 | Paciente 4/Médico 2  Paciente 1/Médico 1
6 | Paciente 6/Médico 2  Paciente 3/Médico 1 | Paciente 4/Médico 2  Paciente 1/Médico 1
7 | Paciente 6/Médico 2  Paciente 7/Médico 2 | Paciente 4/Médico 2  Paciente 6/Médico 2
8 | Paciente 5/Médico 2  Paciente 7/Médico 2 | Paciente 11/Médico 3 Paciente 6/Médico 2
9 | Paciente 5/Médico 2  Paciente 7/Médico 2 | Paciente 11/Médico 3 Paciente 6/Médico 2
10 | Paciente 5/Médico 2  Paciente 2/Médico 1 | Paciente 11/Médico 3 Paciente 3/Médico 1
11 Paciente 2/Médico 1 Paciente 3/Médico 1
12 Paciente 3/Médico 1
13 Paciente 1/Médico 1 Paciente 2/Médico 1
14 | Paciente 12/Médico 3 Paciente 1/Médico 1 Paciente 2/Médico 1
15 | Paciente 12/Médico 3 Paciente 1/Médico 1
16 | Paciente 12/Médico 3
17 Paciente 7/Médico 2
18 Paciente 7/Médico 2
19 Paciente 7/Médico 2
20

7.3.2  Utilizacion de las salas quirurgicas

La utilizacion de las salas quirurgica para la instancia PCE17 se muestra en la Tabla 7.7,
en la cual se observa una utilizacion de salas muy similar a la obtenida por el modelo IP, debido
a la programacion entregada por los dos métodos. También, se observa una utilizacion mensual
proyectada exactamente igual en los dos métodos, con la excepcion de la sala quirdrgica tres,
en donde existe una menor utilizacién con el algoritmo GRASP, ya que éste utiliza periodos de

sobretiempo en la programacién entregada en dicha sala.

TABLA 7.7. UTILIZACION DE LAS SALAS QUIRURGICAS INSTANCIA PCE17

1P GRASP
Sala % % % % % %
Utilizacién Utilizaciéon Utilizacién Utilizacion Utilizacién Utilizacion
dia dia mensual dia dia mensual

Lunes Martes proyectado Lunes Martes proyectado
1 75.00 25.00 50.00 75.00 25.00 50.00
2 75.00 31.25 53.13 68.75 37.50 53.13
3 75.00 87.50 81.25 56.25 87.50 71.88

Magister en Ingenieria Industrial, Direccion de Postgrado — Universidad de Concepcion 62



7.4. Instancias de mayor tamaiio

Los resultados entregados por las instancias IR100_15M hasta IR250 22M son
mostrados en el cuadro resumen (Tabla 7.8) que destaca: el valor de la funcion fitness (columna
2), la cantidad de pacientes no programados (columna 3), la cantidad de periodos de sobretiempo
utilizado en la programacion (columna 4), el tiempo de ejecucion del algoritmo (columna 5) y
el orden de complejidad O del algoritmo para cada instancia (columna 6). Para el caso de las
instancias IR100_15M e IR150_15M se muestran las tablas operatorias generadas para cada dia
de la semana en las secciones 7.4.1 y 7.4.2 respectivamente. Ademas, en la seccion 7.4.3 se

presenta la tabla con el porcentaje de utilizacion de las salas quirurgicas.

A medida que el orden de complejidad computacional aumenta, el tiempo de ejecucion
también lo hace. Asi, es posible observar de mejor manera como se comporta el algoritmo con
respecto a su complejidad computacional en las instancias IR175 17M, IR175 18M e
IR175 20M que muestran el cambio en el tiempo de ejecucion al aumentar solo una variable,
en este caso, la cantidad de médicos. Entre la instancia IR175_17M e IR175_18M, aumenta en
uno la cantidad de médicos lo que equivale a un 5,88% en la complejidad O y el tiempo de
ejecucion del algoritmo aumenta en un 25,28%, ademas para el caso entre la instancia
IR175 18M vy IR175 20M que aumenta la cantidad de médicos en 2, siendo un aumento del
11,11% en la complejidad O y el tiempo de ejecucion del algoritmo GRASP aumenta en un
33,62% observandose el comportamiento no lineal del algoritmo.
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TABLA 7.8. RESUMEN RESULTADOS OBTENIDOS EN INSTANCIAS IR100_15M HASTA
IR250_22M

Instancia  Fitness #noprog #st Tiempo ejecucion O(Max_iter Xp Xm X s X t X i)

SE
IR100_15M  33.295 10 79 ( g)382.62 0(52000000)
IR150_15M 42.413 35 85 594.52 0(78750000)
IR150_17M  42.300 29 92 1018.35 0(89250000)
IR175_17M 47.575 42 103 1044.65 0(104125000)
IR175_18M 47.708 41 103 1308.78 0(110250000)
IR175_20M 48.208 38 105 1748.77 0(122500000)
IR200_20M 56.551 41 112 2344.55 0(140000000)
IR225_20M 60.358 59 111 3316.26 0(157500000)
IR225_22M 60.339 61 110 3715.69 0(173250000)
IR250_22M 64.703 76 120 4728.88 0(192500000)

7.4.1  Tablas operatorias instancia IR100_15M

A continuacién se muestran las tablas operatorias de la instancia IR100_15M para los
dias: lunes (Tabla 7.9), martes (Tabla 7.10), miéercoles (Tabla 7.11), jueves (Tabla 7.12) y
viernes (Tabla 7.13). Donde se programan en los 20 periodos de tiempo en cada jornada laboral

y cada sala quirurgica, el paciente y el médico a cargo de la cirugia.

La programacion de cirugias entregada por el algoritmo muestra una mayor cantidad de
cirugias programadas durante los primeros dias de la semana. Esto quiere decir que el algoritmo
va programando desde lo relativamente méas temprano dentro del dia y dentro de la semana, ya
que depende directamente del pardmetro o. Ademads, se observa una utilizaciéon de salas
quirargicas en periodos de sobretiempo que disminuye en los Gltimos dias. Sin embargo, la
cantidad de pacientes no programados es minima en comparacion con el tamafio de la instancia
y la utilizacion de la disponibilidad de tiempo de los médicos es alta, dejando ventanas de tiempo

disponibles para futuras cirugias en los dias jueves y viernes.
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TABLA 7.9. TABLA OPERATORIA IR100_15M PARA EL DIA LUNES

Lunes
t Salal Sala 2 Sala 3 Sala 4 Sala s Sala 6 Sala7
1 P78/M11 P88/M13 P30/M3 P64/M4
2 P78/M11 P88/M13 P30/M3  P44/M6  P64/M4
3 P88/M13 P30/M3  P44/M6  P64/M4
4 P62/M11 P88/M13  P39/M12
5 P62/M11 P88/M13  P39/M12 P66/M8  P10/M6
6 P89/M11 P84/M13  P39/M12  P54/M7 P66/M8 P10/M6
7 P89/M11 P84/M13  P39/M12 P54/M7 P18/M4  P10/M6
8 P89/M11 P84/M13  P39/M12  P54/M7  P18/M4
9 P84/M13  P39/M12 P83/M9 P18/M4  P12/M7
10 P84/M13 P83/M9 P12/M7
11 P94/M10 P83/M9 P79/M15
12 P94/M10 P79/M15
13 P94/M10 P76/M4 P79/M15
14 P94/M10 P76/M4 P79/M15
15 P94/M10 P76/M4 P79/M15
16 P47/M10 P59/M4  P79/M15
17 P47/M10 P90/M14 P4/M6 P59/M4
18 P47/M10 P90/M14 P5/M2 P4/M6 P59/M4
19 P47/M10 P90/M14 P5/M2 P4/M6

20 P47/M10 P90/M14
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TABLA 7.10. TABLA OPERATORIA IR100_15M PARA EL DIA MARTES

Martes
t Salal Sala 2 Sala 3 Sala 4 Sala 5 Sala 6 Sala 7
1 P38/M12 P9/M6
2 P67/M10 P91/M13 P38/M12 P9/M6 P4/M2
3 P67/M10 P91/M13 P38/M12 P19/M4 P9/M6 P4/M2
4 P67/M10 P91/M13 P38/M12  P19/M4 P4/M2
5 P67/M10 P91/M13 P38/M12 P19/M4  P32/M2
6 P67/M10 P91/M13 P26/M12 P11/M6 P32/M2 P16/M3
7 P26/M12 P11/M6 P75/M2  P16/M3
8 P82/M13 P26/M12 P11/M6 P75/M2 P16/M3
9 P93/M11 P82/M13 P26/M12
10 P93/M11 P82/M13 P26/M12  P40/M6  P92/M1
11 P82/M13 P26/M12 P40/M6  P92/M1
12 P61/M14  P40/M6  P36/M5 P57/M15
13 P58/M13 P61/M14 P1/M1 P36/M5 P43/M6  P57/M15
14 P58/M13 P61/M14 P1/M1 P36/M5 P43/M6  P57/M15
15 P58/M13 P61/M14 P8/M5 P42/M6  P57/M15
16 P58/M13 P61/M14 P8/M5 P42/M6  P57/M15
17 P21/M10 P58/M13 P8/M5 P42/M6  P57/M15
18 P21/M10 P97/M4 P3/M1 P6/M5
19 P21/M10 P53/M12 P97/M4 P3/M1 P6/M5
20 P21/M10 P53/M12 P97/M4 P6/M5
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TABLA 7.11. TABLA OPERATORIA IR100_15M PARA EL DiA MIERCOLES

Miércoles
t Salal Sala 2 Sala 3 Sala 4 Sala 5 Sala 6 Sala 7
1 P28/M3
2 P85/M14 P17/M4  P28/M3
3 P85/M14 P17/M4  P28/M3 P98/M15
4 P85/M14 P17/M4 P98/M15
5 P65/M13 P98/M15
6 P65/M13 P7/M5 P98/M15
7 P65/M13 P7/M5 P71/M2  P29/M3  P98/M15
8 P65/M13 P7/M5 P71/M2  P29/M3  P98/M15
9 P65/M13 P71/M2  P29/M3  P60/M15
10 P71/M2 P60/M15
11 P95/M13 P15/M3  P35/M5  P60/M15
12 P95/M13 P15/M3  P35/M5 P60/M15
13 P95/M13 P15/M3  P35/M5  P60/M15
14 P95/M13 P60/M15
15 P95/M13 P60/M15
16 P68/M14 P45/M5
17 P48/M10 P68/M14 P45/M5
18 P48/M10 P68/M14 P81/M8 P45/M5
19 P48/M10 P68/M14 P81/M8 P1/M1 P45/M5
20 P48/M10 P68/M14 P1/M1 P45/M5

Magister en Ingenieria Industrial, Direccion de Postgrado — Universidad de Concepcion

67



TABLA 7.12. TABLA OPERATORIA IR100_15M PARA EL DIiA JUEVES

Jueves
t Salal Sala 2 Sala 3 Sala 4 Sala 5 Sala 6 Sala 7
1
2 P87/M11
3 P87/M11 P96/M14 P33/M1
4 P96/M14 P33/M1  P13/M7
5 P96/M14 P33/M1  P13/M7
6 P96/M14 P13/M7
7 P96/M14
8
9 P52/M11
10 P52/M11 P55/M8
11 P20/M10 P55/M8  P69/M9
12 P20/M10 P55/M8  P69/M9
13 P20/M10 P34/M5 P51/M6  P69/M9
14 P20/M10 P34/M5  P51/M6
15 P34/M5 P51/M6
16 P80/M10
17 P80/M10
18 P80/M10 P72/M6
19 P80/M10 P72/M6
20 P80/M10 P72/M6
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TABLA 7.13. TABLA OPERATORIA IR100_15M PARA EL DIA VIERNES

Viernes
t Salal Sala 2 Sala 3 Sala 4 Sala 5 Sala 6 Sala 7
1
2 P56/M10 P25/M12 P99/M15
3 P56/M10 P25/M12 P99/M15
4 P56/M10 P25/M12 P99/M15
5 P56/M10 P25/M12 P99/M15
6 P56/M10 P25/M12 P99/M15
7 P22/M10 P99/M15
8 P22/M10 P99/M15
9 P22/M10
10 P23/M10 P63/M15
11 P23/M10 P37/M12 P63/M15
12 P23/M10 P37/M12 P63/M15
13 P37/M12 P63/M15
14 P37/M12 P63/M15
15 P100/M13 P63/M15
16 P74/M10  P100/M13
17 P74/M10  P100/M13
18 P74/M10  P100/M13 P14/M8
19 P74/M10 P100/M13 P14/M8
20 P14/M8

7.4.2  Tablas operatorias instancia IR150 _15M

En esta seccion se muestran las tablas operatorias de la instancia IR150_15M para los
dias: lunes (Tabla 8.14), martes (Tabla 8.15), miércoles (Tabla 8.16), jueves (Tabla 8.17) y
viernes (Tabla 8.18). Donde se programan en los 20 periodos de tiempo de cada jornada laboral

y cada sala quirurgica, el paciente y el médico a cargo de la cirugia.

Al igual que en la instancia IR100_15M la cantidad de pacientes programados es mayor
en los primeros tres dias de la semana (lunes, martes y miércoles) de acuerdo al funcionamiento
del algoritmo. También se observa una mayor utilizacion de sobretiempo en las salas quirargicas
en los primeros dias de la semana, utilizando por ejemplo el dia lunes 23 periodos de

sobretiempo, en comparacion con 8 periodos de sobretiempo el dia viernes.

Magister en Ingenieria Industrial, Direccion de Postgrado — Universidad de Concepcion 69



La menor utilizacion de las salas quirdrgicas se encuentra en las salas con mayor

especificidad, es decir, para las salas catalogadas como libre (Salas 4,5 y 6) existe una mayor

utilizacion ya que es compatible con un mayor nimero de cirugias y médicos, en comparacion

con la sala de cardiologia (Sala 7) que es compatible con un tipo de cirugia y solo un médico

para esta instancia (M15).

TABLA 7.14. TABLA OPERATORIA IR150_15M PARA EL DIA LUNES

Lunes
t Salal Sala 2 Sala 3 Sala 4 Sala b Sala 6 Sala 7
1 P82/M13 P30/M3  P125/M9
2 P121/M11 P82/M13  P25/M12 P30/M3 P125/M9 P14/M8
3 P121/M11 P82/M13 P25/M12 P30/M3 P17/M4 P14/M8
4 P89/M11 P82/M13  P25/M12 P17/M4 P14/M8
5 P89/M11 P65/M13 P25/M12 P66/M5 P17/M4
6 P89/M11 P65/M13  P25/M12  P66/M5 P147/M8
7 P101/M11 P65/M13 P140/M12 P40/M6  P147/M8
8 P101/M11 P65/M13 P140/M12 P54/M7 P40/M6  P147/M8
9 P65/M13 P140/M12 P54/M7 P40/M6 P81/M8
10 P140/M12 P54/M7 P81/M8
11  P138/M10 P140/M12 P112/M4 P148/M8
12 P138/M10 P140/M12 P112/M4 P148/M8
13 P138/M10 P112/M4 P148/M8
14 P138/M10 P64/M4 P150/M15
15 P138/M10 P64/M4 P150/M15
16 P64/M4 P150/M15
17 P20/M10 P117/M14 P10/M6 P71/M1 P150/M15
18  P20/M10 P53/M12 P117/M14 P10/M6 P103/M11 P71/M1 P150/M15
19  P20/M10 P53/M12 P117/M14 P10/M6 P103/M11 P71/M1 P150/M15
20 P117/M14 P103/M11 P71/M1 P150/M15
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TABLA 7.15. TABLA OPERATORIA IR150_15M PARA EL DIA MARTES

Martes
t Salal Sala 2 Sala 3 Sala 4 Sala 5 Sala 6 Sala 7
1 P100/M14 P39/M12 P76/M3 P51/M6 P134/M8
2 P94/M10  P100/M14 P39/M12 P76/M3  P51/M6 P134/M8
3 P94/M10 P100/M14 P39/M12 P76/M3  P51/M6 P134/M8
4 P94/M10  P100/M14 P39/M12 P6/M5 P143/M2 P11/M6
5 P94/M10 P100/M14 P39/M12 P6/M5 P143/M2 P11/M6
6 P94/M10 P39/M12 P6/M5 P11/M6
7 P87/M11 P37/M12
8 P87/M11 P88/M13 P37/M12 P18/M4  P34/M5
9 P88/M13 P37/M12 P43/M6 P18/M4  P34/M5
10 P113/M11  P88/M13 P37/M12  P43/M6 P18/M4  P34/M5
11 P113/M11  P88/M13 P37/M12 P2/M1 P45/M5 P5/M2 P99/M15
12 P88/M13 P2/M1 P45/M5 P5/M2 P99/M15
13 P42/M6  P45/M5 P99/M15
14 P42/M6  P45/M5 P33/M1  P99/M15
15 P42/M6  P45/M5 P33/M1  P99/M15
16 P91/M13 P90/M14 P32/M2  P33/M1  P99/M15
17 P139/M11 P91/M13 P90/M14  P34/M5 P32/M2 P99/M15
18 P139/M11  P91/M13 P90/M14  P34/M5 P116/M3
19 P139/M11 P91/M13 P90/M14  P34/M5 P3/M1  P116/M3
20 P139/M11 P91/M13 P3/M1  P116/M3
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TABLA 7.16. TABLA OPERATORIA IR150_15M PARA EL DiA MIERCOLES

Miércoles
t Salal Sala 2 Sala 3 Sala 4 Sala 5 Sala 6 Sala 7
1 P128/M2
2 P96/M14 P69/M9 P128/M2
3 P96/M14 P69/M9  P28/M3
4 P96/M14 P107/M13 P69/M9  P28/M3 P57/M15
5 P96/M14 P107/M13  P8/M5 P28/M3  P83/M9  P57/M15
6 P96/M14 P107/M13  P8/M5 P19/M4  P83/M9  P57/M15
7 P107/M13  P8/M5 P19/M4  P83/M9  P57/M15
8 P107/M13 P92/M2  P19/M4 P57/M15
9 P130/M14 P107/M13 P92/M2  P29/M3 P115/M5 P57/M15
10 P130/M14 P29/M3  P115/M5
11 P130/M14 P29/M3 P115/M5
12 P130/M14 P122/M2 P16/M3
13 P130/M14 P122/M2 P16/M3
14 P95/M13  P68/M14 P16/M3
15 P95/M13  P68/M14 P4/M2 P98/M15
16 P95/M13  P68/M14 P4/M2 P15/M3  P98/M15
17 P141/M10 P95/M13 P68/M14 P4/M2 P15/M3  P98/M15
18 P141/M10 P95/M13 P68/M14 P44/M6 P75/M2  P15/M3  P98/M15
19 P141/M10 P44/M6  P75/M2 P98/M15
20 P141/M10 P98/M15
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TABLA 7.17. TABLA OPERATORIA IR150_15M PARA EL DIiA JUEVES

Jueves
t Salal Sala 2 Sala 3 Sala 4 Sala 5 Sala 6 Sala 7
1 P136/M11 P12/M7
2  P136/M11 P12/M7
3 P85/M14 P12/M7
4 P85/M14 P145/M7
5 P129/M11 P85/M14 P145/M7
6 P129/M11 P145/M7
7 P129/M11
8 P109/M11 P55/M8
9 P109/M11 P111/M14  P7/M5 P55/M8
10 P109/M11 P111/M14  P7/M5 P55/M8
11 P78/M11 P111/M14  P7/M5 P1/M1
12 P109/M11 P111/M14 P1/M1
13 P62/M11 P124/M7
14 P62/M11 P124/M7 P41/M6
15 P41/M6
16 Pl114/M11 P36/M5  P41/M6
17 P114/M11 P133/M14 P36/M5
18 P133/M14 P36/M5 P93/M11 P59/M4
19 P133/M14 P144/M1 P93/M11 P59/M4
20 P133/M14 P144/M1 P59/M4
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TABLA 7.18. TABLA OPERATORIA IR150_15M PARA EL DIA VIERNES

Viernes

t Sala 1 Sala 2 Sala 3 Sala 4 Sala 5 Sala 6 Sala7
1 P63/M15
2 P67/M10 P12/M7 P63/M15
3 P67/M10  P49/M12 P12/M7 P63/M15
4 P67/M10  P49/M12 P149/M2 P72/M6  P63/M15
5 P67/M10  P49/M12 P149/M2 P72/M6  P63/M15
6 P67/M10  P49/M12 P72/M6  P63/M15
7 P22/IM10  P49/M12 P9/M6 P97/M4
8  P22/M10  P49/M12 P9/M6 P97/M4
9  P22/M10 P9/M6 P97/M4
10  P52/M11 P102/M15
11 P52/M11 P102/M15
12 P23/M10  P110/M12 P102/M15
13 P23/M10 P110/M12 P61/M13 P102/M15
14 P23/M10 P110/M12 P61/M13 P102/M15
15 P80/M10  P110/M12 P61/M13 P102/M15
16  P80/M10  P137/M12 P61/M13
17 P80/M10  P137/M12 P61/M13
18  P80/M10  P137/M12
19  P80/M10  P137/M12
20 P137/M12

7.4.3 Utilizacion de salas quirargicas para instancias IR100 15M a

IR250 22M

La utilizacion de las siete salas quirtrgicas para las instancias IR100_15M a IR250_22M

se muestra en la Tabla 8.19. Ademas se observa el total de la utilizacion de cada instancia y se

marca cada utilizacién mayor para cada instancia.
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TABLA 7.19. UTILIZACION SALAS QUIRURGICAS INSTANCIAS IR100_15M A IR250_22M

Sa % % % % % % % % % %

la Util. Ut Util. Ut Util. Ut Ut Util. Ut Uil
IR1I00 IR150 IR150 IR175 IR175 IR175 IR200 IR225 IR225 IR250
15M  15M  17M  17M  18M  20M 20M 20M 22M  22M

1 51.25 65.00 70.00 7250 80.00 76.25 9125 9250 81.25 87.50
2 41.25 52.50 71.25 61.25 73.75 62.50 81.25 85.00 86.25 78.75
3 51.25 50.00 48.75 61.25 58.75 70.00 83.75 70.00 86.25 81.25
4 36.25 6125 63.75 6875 66.25 68.75 7875 8375 76.25 81.25
5 53.75 63.75 53.75 7125 60.00 67.50 70.00 6250 83.75 81.25
6 40.00 5125 5125 5875 6250 66.25 70.00 8250 7750 86.25
7 46.25 36.25 63.75 5500 45.00 4375 6750 73.75 7750 76.25
To 45.71 54.29 60.36 64.11 63.75 65.00 77.50 78.57 81.25 81.79
tal
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Capitulo 8. Conclusiones y trabajo futuro

En la actualidad, la programacion de cirugias electivas en los hospitales chilenos se
realiza en gran parte de forma manual. Esta programacion de cirugias electivas, se ayuda en
muchos casos con software que permiten reunir y ordenar la informacién de cada cirugia. Sin
embargo, dichos software no prometen el aumento en el desempefio de toda la unidad de

pabellon.

La programacion de cirugias, requiere sin dudas, una gran coordinacion y trabajo entre
todos los servicios de apoyo y relacionados. Ademas, existe una gran responsabilidad en el
manejo de la lista de espera de pacientes en el que es necesaria, claramente, la experiencia del
personal médico. Este problema, tal como es mencionado en este informe, es un problema
complejo y dificil de modelar, ya que presenta muchos tipos de restricciones tales como:
disponibilidad de salas quirargicas y médicos, compatibilidad de salas quirdrgicas y médicos
con los pacientes en lista de espera, capacidad de camas de hospitalizacion, disponibilidad de
enfermeras y anestesistas, etc. Pero se puede crear una buena aproximacion a la realidad del

problema, la cual permita facilitar la programaciéon de cirugias.

El uso de metaheuristicas en este tipo de problemas permite encontrar una solucién en
periodos de tiempo razonables en comparacion con los métodos de resolucion exactos. El
algoritmo GRASP posee un buen desempefo en éste tipo de problemas, logrando tiempos de
ejecucion relativamente bajos para instancias realistas, aunque este puede ser mejorado en
términos de implementacion. Sin embargo, solvers comerciales como CPLEX poseen un buen
desempefio en problemas como este, incluso logrando tiempos razonables en instancias de

mayor tamano.

En comparacion con el modelo de programacion lineal entero, el algoritmo GRASP se
comporta en cierta manera mejor que el modelo IP, por ejemplo en algunas de las instancias
ajustadas a la realidad el modelo IP no encuentra solucion en tiempos menores a 4 horas, en
cambio el algoritmo GRASP encuentra solucion en todas ellas, siendo un tiempo maximo de

ejecucidn 8.13 segundos para la instancia de mayor tamafio.

Para la instancia con datos reales de un hospital pablico chileno utilizada en (Cartes,
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2014) el algoritmo GRASP realiza una programacion similar al modelo 1P, con una deficiencia
en el numero de sobretiempos utilizados, pero, entregando la solucion en una cantidad de tiempo
considerablemente menor, siendo el modelo IP resuelto con GLPK en 130800 segundos, versus
1.99 segundos del algoritmo GRASP.

Y finalmente para las instancias reales, se observa que el algoritmo tiene un mejor
desempefio con instancias mayores (mayor cantidad de médicos y pacientes), logrando mejores
valores en la fitness y mayor utilizacion de las salas quirargicas, alcanzando un promedio de
81.79 % de utilizacion.

En general, la resolucion del problema de programacion de cirugias electivas con el
algoritmo propuesto entreg6 resultados en una cantidad de tiempo considerablemente menor
que el modelo IP resuelto con GLPK, pero aun asi los 4728,88 segundos para la instancia real
de mayor tamafio no son considerados dentro del tiempo razonable para obtener una

programacion de cirugias electivas (10-15 minutos).

Utilizar la metaheuristica GRASP para resolver el problema de programacion de cirugias
electivas y asignacién de médicos y salas quirurgicas, la cual no ha sido utilizada segun la
bibliografia revisada, a pesar del gran nimero de aplicaciones de la metaheuristica, entrega una
fuerte base para investigacion del problema bajo este tipo de algoritmo, el cual GRASP puede
ser mejorado en términos de eficiencia en los vecindarios propuestos y ademas con una interfaz

que permita al usuario un uso mas amigable con el algoritmo.
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Anexo A. Instancias

A.l. Instancia PCE 4

La instancia PCE 4 utilizada en (Cartes, 2014) es la instancia ocupada para la
parametrizacion del algoritmo GRASP. Donde se detalla en la Tabla A.1 el tamafio de la
instancia, en la Tabla A.2 la tabla de compatibilidad que muestra; la ID del paciente, prioridad,
duracién de cirugia, y la compatibilidad sala-paciente y médico-paciente, la cual indica que un
médico o sala es compatible con un paciente si es que tiene un 1 en la celda respectiva o 0 en
otro caso. Las Tablas A.3 y A.4 muestra la disponibilidad horaria de las salas y médicos para el
dia 1y 2 respectivamente. Finalmente la Tabla A.5 muestra el costo de utilizacion de las salas
en sobretiempo.

TABLA A.1. CARACTERISTICAS TAMANO INSTANCIA PCE 4

Subindice PCE4

Dias 2
Médicos 3
Pacientes 15
Periodos 10
Salas 2

TABLA A.2 TABLA DE COMPATIBILIDAD, INSTANCIA PCE4

ID Prioridad Duraciéon Salal Sala2 Med1l Med?2 Med3
Paciente Cirugia (t)

1 0.92 1 1 1 1 0 1

2 0.52 1 1 0 1 0 1

3 0.22 2 1 1 1 0 0

4 0.99 2 0 0 0 1 1

5 0.36 3 0 1 0 1 0

6 0.24 3 1 1 0 1 1

7 0.96 1 1 1 0 1 1

8 0.24 2 1 1 0 0 1

9 0.95 3 1 0 1 0 1

10 0.71 1 1 0 1 0 0

11 0.49 3 1 0 0 1 0

12 0.65 1 1 0 0 1 1

13 0.81 2 1 1 0 1 0

14 0.17 2 1 1 0 1 1

15 0.97 1 1 1 0 1 0
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TABLA A3. TABLA DE DISPONIBILIDAD HORARIA PARA EL DIA 1, INSTANCIA PCE 4

Periodo (t) Salal Sala2 Medl Med2 Med3
1 1
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TABLA A.4. TABLA DE DISPONIBILIDAD HORARIA PARA EL DIA 2, INSTANCIA PCE4

Periodo(t) Salal Sala2 Medl Med?2 Med3
1 0 1 0
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TABLA A5. COSTO UTILIZACION DE SALAS QUIRURGICAS EN SOBRETIEMPO,
INSTANCIA PCE4

Sala CST Sala Quirargica
1 0.15
2 0.22
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A.2. Instancia PCE 17

La instancia PCE 17 utilizada en (Cartes, 2014) es la instancia de comparacion del
modelo IP con el algoritmo GRASP. Donde se detalla en la Tabla A.6 el tamafio de la instancia,
en la Tabla A.7 la tabla de compatibilidad que muestra; la ID del paciente, prioridad, duracion
de cirugia, y la compatibilidad sala-paciente y médico-paciente, la cual indica que un médico o
sala es compatible con un paciente si es que tiene un 1 en la celda respectiva 0 0 en otro caso.
Las Tablas A.8 y A.9 muestra la disponibilidad horaria de las salas y médicos para el dia1y 2
respectivamente. Finalmente, la Tabla A.10 muestra el costo de utilizacion de las salas en

sobretiempo.

TABLA A.6. CARACTERISTICAS TAMARNO DE LA INSTACIA PCE 17

Subindice PCE17

Dias 2
Médicos 5
Pacientes 15
Periodos 20
Salas 3

TABLA A.7. TABLA DE COMPATIBILIDAD INSTANCIA PCE 17

ID Prioridad Tiempo Cir. Sala Sala Sala Med Med Med Med Med

Pcte. Estimado 1 2 3 1 2 3 4 5
(min)
1 0.24 70 1 1
2 0.15 60 1 1
3 0.09 70 1 1
4 0.36 80 1 1
5 0.11 80 1 1
6 0.21 80 1 1
7 0.32 70 1 1
8 0.19 160 1 1
9 0.57 160 1 1
10 0.79 170 1 1
11 0.79 85 1 1
12 0.77 90 1 1
13 0.29 220 1 1
14 0.11 140 1 1
15 0.13 140 1 1
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TABLA A.8 TABLA DE DISPONIBILIDAD HORARIA PARA EL DIA 1, INSTANCIA PCE17

Periodo(t) Salal Sala2 Sala3 Medl Med2 Med3 Med4 Med5

1 1 1 1 0 1 1 1 1
2 1 1 1 0 1 1 1 1
3 1 1 1 0 1 1 1 1
4 1 1 1 0 1 1 1 1
5 1 1 1 0 1 1 1 1
6 1 1 1 0 1 1 1 1
7 1 1 1 0 1 1 1 1
8 1 1 1 0 1 1 1 1
9 1 1 1 0 1 1 1 1
10 1 1 1 0 1 1 1 1
11 1 1 1 0 0 1 1 1
12 1 1 1 0 0 1 1 1
13 1 1 1 0 0 0 1 0
14 1 1 1 0 0 0 1 0
15 1 1 1 0 0 0 1 0
16 1 1 1 0 0 0 1 0
17 1 1 1 0 1 1 1 1
18 1 1 1 0 1 1 1 1
19 1 1 1 0 1 1 1 1
20 1 1 1 0 1 1 1 1

TABLA A9. TABLA DE DISPONIBILIDAD HORARIA PARA EL DIA 2, INSTANCIA PCE17

Periodo (t) Salal Sala2 Sala3 Medl Med2 Med3 Med4 Med5
1 1 1 i 1 1 1

H

H
PR RPRRPRRPRPRPREPRPRPREPRPRPRERREPRRERER
PR RPRPRRPRPRRPRPRPREPRPRPRERREPRRERRER
PR RPRRPRRPRPRPRREPRPRPREPRPRPREPREPRRERER
PR PRPRRPRRPRPRPRRPRRPRPRPRPRPRERREPRRRER
PP PRPRPO0OO0OO000CORRRPRREPRERERERR
PP PP OO0CO0OO0ORRRRPRPREPRRERLRRERER
PP RPRPOORRPRRPRRPRREPREPRPREPRERRRER
PRPRPRPRRPRPRPRRPRPO0OO0OO0OO0ODO0OO0OO0O0O0O0O0O
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TABLA A.10. COSTO UTILIZACION DE SALAS QUIRURGICAS EN SOBRETIEMPO, INSTANCIA
PCE17

Sala CST Sala Quirargica

1 0.17
2 0.26
3 0.44

A.3. Instancias reales de mayor tamano

Las instancias IR100_15M hasta IR250 22M son las instancias utilizadas solo en con el
algoritmo GRASP y son formadas en base a la instancia IR250_22M la cual posee 250 pacientes
en la lista de espera y 22 médicos. Es decir, esta instancia es la de mayor tamafio y las instancias

restantes son una parte de ésta instancia.

La Tabla A.11 detalla el tamafio de la instancia IR250 M. La Tabla A.12 es la tabla de
compatibilidad que muestra; la ID del paciente, prioridad, duracion de cirugia, y la
compatibilidad sala-paciente y médico-paciente, la cual indica que un médico o sala es
compatible con un paciente si es que tiene un 1 en la celda respectiva o 0 en otro caso

TABLA A.11.CARACTERISTICAS TAMANO DE LA INSTACIA IR250_22M

Subindice IR250 22M

Dias 5
Médicos 22
Pacientes 250
Periodos 20
Salas 7
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TABLA A.12. COSTO UTILIZACION DE SALAS QUIRURGICAS EN SOBRETIEMPO,
INSTANCIA IR250_22M

Sala CST Sala Quirdrgica
0.17
0.26
0.32
0.21
0.14
0.28
0.33

~NoO ok~ W
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TABLA A.13. TABLA DE COMPATIBILIDAD INSTANCIA IR250_22M

0

0

0

0

1

1

1

T]S1]S2|S3|S4|S5|S6|S7|M1 | M2 M3 |M4|M5|M6|M7|M8|M9 |M10 M1l MI12 M13 | M14 | M15 | M16 |M17 | M18 [M19 |IM20 |IM21 | M22

2
2
2

2
3

3
3
3
3
2

3
3
3
3
3
3
4

3
5
5

Prio

ID

1]10.18
2]0.94

3]0.65

41064 |3

5]0.66

6]0.43

7]054 |3
8]0.92
9]041
101 0.47
11]0.65
12]0.63

13]040 |3
14]0.67
15]0.46
16]0.28
17]0.85

18] 0.59
19]0.53
20]0.81

211044 [ 4
221030 |3
23]0.85
2410.61
25]0.88
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0

0

0

0

1

1

6
6

3
3
3

2
3
3
3
3

5
6
3

3
2
2

5

5

4
6
5
3
2
2

26]0.85
27]0.31

281043
29]0.38
30]0.99

311014 |6

32]0.39
33]0.97

3410.32
35]0.16
36]0.26

371090 |6
38]0.80
39]0.68
40]0.57

411070 | 3
421045
431091
44]10.55
4510.22

461 0.61

47]10.60 |5

48] 0.35
49]0.85
50]0.34
51]0.96
52]0.92
53] 0.25
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1

0

0

0
1

3
3

5
6
5
3
7

5
2
6
3
5
2

5
3
7

3
5

2
3
7

2
6
5
2

54]0.63
55]0.81

56| 0.87
5710.98
58] 0.26
5910.95
60 0.62
61]0.55
62]0.99
63]0.88
641 0.56
65]0.48
66 ] 0.57

671084 |5
68 0.68
69]0.42
70]0.17

711042 | 4

72]0.92
73] 0.64

741074 | 4

75]0.13
76]0.13
77]0.22
78]0.18
79]031
80]0.98
81]0.36

91

Magister en Ingenieria Industrial, Direccion de Postgrado — Universidad de Concepcion



0

0

0

0

3

5
3
5
2
5
3

5
2
2

5
5

3
6
7
5
2
6
3
5

7
6
6
6
3

821075 | 4

831042

8410.11
85]0.85
86]0.19
8710.27
88]0.58
89]0.33

901032 |4
91]0.58
921 0.45
93]0.87
9410.97
95]0.47

961044 |5

97]0.93
98]0.73
99]0.81
100 0.66
101} 0.19

102]0.88
103 0.93
1041 0.46
105]0.30

106 0.11

1071091
108 0.31
109]0.12
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5
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6
4
3
3

1941059 | 4

195]0.23

196 0.19
1971 0.95
198]0.15
199 0.55

200]0.72

201]0.55

20210.18

203]0.85 | 4

20410.69 | 4
205]0.38

2061 0.71

207]0.81
208]0.23

209]0.57

210]0.92
211]0.38
212]0.28
213]0.19

214]0.37
215]0.79
216] 0.66
217]0.12
218]0.25
219]0.65
220]0.77

2211034 |3
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