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Resumen

En Chile, la epicrisis resume los diagnosticos, procedimientos, complicaciones e in-
dicaciones de egreso de cada paciente y especifica los controles post-alta que debe cumplir.
Actualmente, debido a la falta de sistemas automatizados de priorizacion, en algunos cen-
tros de salud el personal clinico debe trasladas fisicamente dichas epicrisis hasta los meso-
nes de interconsulta para gestionar las citas médicas. Este proceso manual no discrimina la
gravedad de los casos, generando demoras y distribuyendo de forma desigual la carga asis-

tencial.

Esta tesis de magister desarroll¢ y validé una herramienta de optimizacién que asigna
las citas post-alta de forma automatica, equitativa y oportuna, garantizando la atencion prio-
ritaria de los pacientes mas criticos y respetando las restricciones operativas de los policli-

nicos.

La propuesta integra un Sistema Basado en Reglas (SBR) utilizando las variables
clinicas desde la epicrisis junto a un modelo de Programacion Lineal Entera Mixta (MILP),
para asignar un puntaje de prioridad calculado a partir de diferentes variables como urgencia
de diagnostico, etapa GES (Garantias Explicitas en Salud), edad, entre otras para agendarlo
optimamente a la agenda. El modelo, se definidé sobre un horizonte de 20 dias habiles con-
secutivos segmentados en bloques horarios de 30 min, considerando un total de 276 blo-

ques y una capacidad de 13 box disponibles.

El modelo fue validado mediante 14 escenarios agrupados variaciones de demanda

y capacidad. En condiciones normales, mantuvo la cobertura total (100%) y redujo el retraso
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extremo del percentil 95. Ante incrementos progresivos de demanda (hasta +30%), la co-
bertura permaneci6 practicamente completa, y se optimizaron notablemente los retrasos
extremos. Escenarios con demanda creciente, se conservo la cobertura total, reduciendo
retrasos y liberando horas médicas. Con menos capacidad disponible, también mantuvo
cobertura total, disminuyo los tiempos de espera y mejoré la equidad en la distribucidén de

carga laboral.

El método sugiere un proceso automatizado centrado en la prioridad clinica, capaz
de absorber fluctuaciones de demanda y capacidad sin comprometer la cobertura ni equidad
entre casos. Su implementacion disminuiria tiempos de espera, optimizaria recursos y libe-
raria horas administrativas, convirtiéndose en una referencia y modelo para la implementa-

cion de soluciones similares en otros contextos hospitalarios.



Abstract

In Chile, the discharge summary (epicrisis) consolidates each patient’s diagnoses,
procedures, complications, and discharge instructions, and specifies the required post-
discharge follow-ups. Currently, due to the absence of automated prioritization systems, in
some health centers clinical staff must physically carry these discharge summaries to referral
desks to arrange medical appointments. This manual process does not account for case

severity, causing delays and an unequal distribution of clinical workload.

This master’s thesis developed and validated an optimization tool that assigns post-
discharge appointments automatically, fairly, and in a timely manner, ensuring priority care

for the most critical patients while respecting the operational constraints of outpatient clinics.

The proposal integrates a Rule-Based System (RBS) that uses clinical variables from
the discharge summary with a Mixed-Integer Linear Programming (MILP) model to assign a
priority score computed from variables such as diagnostic urgency, GES stage (Explicit
Health Guarantees), age, and others, and to schedule patients optimally. The model was
defined over a horizon of 20 consecutive business days segmented into 30-minute time

blocks, totaling 276 blocks, with capacity for 13 consultation rooms.

The model was validated through 14 scenarios spanning variations in demand and
capacity. Under normal conditions, it maintained full coverage (100% scheduled) and
reduced the extreme delay at the 95th percentile. With progressive demand increases (up to
+30%), coverage remained nearly complete and extreme delays improved markedly. In

scenarios with growing demand, full coverage was preserved while reducing delays and



freeing physician time. With reduced available capacity, it also maintained full coverage,

decreased waiting times, and improved equity in workload distribution.

The method suggests an automated, clinically prioritized process capable of
absorbing fluctuations in demand and capacity without compromising coverage or equity
across cases. Its implementation would shorten waiting times, optimize resources, and free
administrative hours, serving as a reference model for similar solutions in other hospital

settings.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

En Chile, el procedimiento tras dar de alta a un paciente hospitalizado im-
plica la generacion de la epicrisis en formato fisico. Es un documento emitido por
un establecimiento de salud elaborado por un médico que resume el historial 0
antecedentes clinicos y medidas terapéuticas correspondientes al paciente [1],
como los procedimientos médicos realizados, las complicaciones, los pasos a
seguir tras el alta, fecha de los proximos controles, los medicamentos, la dieta y

los signos de alerta [2].

El proceso de planificacidn de los controles post-alta puede experimentar
ligeras variaciones segun el centro de salud en cuestion, pero en general recae
en las enfermeras o los técnicos en enfermeria de nivel superior, quienes asegu-

ran la asignacion del paciente a la agenda médica [3].

En 2019 el Ministerio de Salud introdujo el Sistema de Gestion de Pacien-
tes con Enfoque de Riesgo para reordenar las listas de espera quirurgicas y las
consultas de especialidad no GES de acuerdo con un factor de riesgo calculado
en base a criterios clinicos [4]. Manuel José Irarrazaval, asesor del Instituto de
Politicas Publicas en Salud hasta principios de 2024, mencion6 que no incluye el
acumulado de espera por lo que seria perjudicial para los que llevan esperando
mucho tiempo [5]. Ademas, no existe registro actual de que todos los servicios

de salud tengan implementado este sistema.
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Como resultado, en algunos centros de salud, las consultas post-alta meé-
dica no se priorizan de manera automatica. En estos casos, el personal adminis-
trativo, segun la disponibilidad de horarios y agendas de los médicos, registra las
consultas de los pacientes o los incluye en las listas de espera correspondientes,
sin considerar situaciones individuales para hacer algun tipo de distincion [6].
Esta forma de trabajo se traduce en bajo uso de tecnologia de la informacioén (Tl),
y confirma la ausencia de herramientas que procesen y organicen el flujo de da-
tos clinicos [7]. Ademas, este tipo de metodologias puede generar cuellos de bo-
tella, sobrecargas horarias para algunos profesionales, y la asignacion ineficiente

de bloques horarios para consultas.

Por todo lo anterior, el propésito de este estudio es desarrollar una solu-
cion tecnoldgica que integre un Sistema Basado en Reglas (SBR) para la priori-
zacion clinica con un modelo de Programacion Lineal Entera Mixta (MILP). Esta
solucion busca optimizar la asignacion de citas en policlinicos de alta demanda,
maximizando la cobertura efectiva de pacientes mediante la priorizacion de los
casos mas criticos y una distribucion equitativa de la carga de trabajo entre meé-

dicos, todo dentro de las restricciones operativas del sistema de salud.

Para ello, en primer lugar, se recopilaron y estructuraron los datos clinicos
y operativos necesarios: epicrisis, capacidad de box y horarios médicos. Luego,
se diseid un SBR capaz de calcular un puntaje preliminar de prioridad conside-

rando variables como la urgencia diagnéstica, etapa GES, edad y tiempo desde
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el egreso hospitalario. A partir de esta informacion, se formulé un modelo MILP
orientado a maximizar la suma de puntajes atendidos, respetar la capacidad dia-
ria disponible y equilibrar la asignacion horaria entre profesionales. Finalmente,
el sistema fue validado en 14 escenarios con distintas combinaciones de oferta 'y
demanda, evaluando métricas como la cobertura alcanzada, el uso de recursos

y la estabilidad en la priorizacion clinica.

El estudio integra mineria de texto, inteligencia artificial y optimizacion ma-
tematica. El desarrollo siguidé cuatro fases: (i) extraccion y limpieza de datos
reales de epicrisis; (ii) calculo del puntaje de prioridad; (iii) modelado y resolucién
MILP sobre un horizonte de 20 dias con bloques horarios de 30 min y 13 box; (iv)
evaluacion del desempeino en escenarios controlados que variaciones de capa-
cidad y demanda. Las implementaciones se realizaron en Python mediante la
biblioteca PuLP y contaron con la autorizacién del Comité Etico Cientifico del
Servicio de Salud Talcahuano (Acta N. °15, 28/03/2024 y Acta N.° 21,

24/04/2025).

Los resultados operativos y el impacto en la gestion hospitalaria se expo-

nen en los capitulos posteriores.



14

Capitulo 2. MARCO TEORICO

La produccion mundial de datos esta en aumento, y la introduccion de sis-
temas de informacion en apoyo a los procesos clinicos, administrativos y de ges-
tion colaboran con este aumento constante de informacién que, generalmente
sirve solo para los fines primarios para los que fue creada [8]. Estos sistemas
estan en instituciones de salud, como hospitales, centros de salud comunitarios
y clinicas. La informacion no estructurada que generan dificulta su analisis inme-
diato con herramientas convencionales [9], lo que lleva a una subutilizacién de
datos que podrian ser valiosos para la toma de decisiones en procesos clinicos
y/o la gestion de recursos [10]. Problema relevante por la demanda constante en

los servicios de salud.

La creciente adopcion de tecnologias digitales en salud ha marcado un hito
significativo en la manera de abordar la atencion médica a nivel global. En la
Estrategia Mundial sobre Salud Digital 2020-2025 [11] se habla de tecnologias
digitales, en la Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible [12*] se enfatiza la
expansion de las tecnologias de la informacién y las comunicaciones e interco-
nexion en el campo de la salud y, ademas, en la Estrategia Nacional de Salud
para los Objetivos Sanitarios al 2030 [12] la importancia de la informacion en

salud es central. Esta evolucion hacia la transformacion digital utilizando tecno-
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logias puede mejorar la atencion centrada en las personas, ampliar los conoci-
mientos basados en la evidencia, ademas de las habilidades y competencias de

los profesionales de la salud.

Segun los lineamientos de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), la
informacion en salud es una de las seis funciones esenciales del sistema de sa-
lud, refiriendose a establecer un sistema de informacion capaz de generar, ana-
lizar y dispersar datos, ayudando a la toma de decisiones y gestidn efectiva del
sistema de salud. Para 2030 en la Estrategia Nacional para Objetivos Sanitarios,
el objetivo es contar con Sistemas de Informacion (Sl) de salud sostenibles, sufi-
cientes, integrados y alineados con las exigencias del sector. Esto surge de la
insuficiente interoperabilidad entre los distintos actores, estandares insuficientes,
datos limitados, infraestructura tecnoldgica y recursos insuficientes e inadecua-
dos. En resumen, los sistemas de salud deben tener en cuenta la eficiencia y
eficacia de sus recursos para brindar un servicio de calidad continuo y oportuno

con tal de promover, restablecer o mantener la salud de quien recurre a ellos [13].

Entre estos servicios del sistema esta el recurso de la cita médica, funda-
mental en el tratamiento y seguimiento de patologias, en donde la programacién
en tiempo razonable y organizada es vital tanto para los recursos limitados de los
servicios de salud como para los usuarios de estos. De esta manera, no solo se
asegura la sostenibilidad a largo plazo, sino que impulsa el avance hacia una

economia circular al abordar las demandas actuales sin descuidar el futuro. Este
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enfoque minimiza el desperdicio, fomenta la conservacion de recursos y pro-
mueve la responsabilidad ambiental y social en todos los ambitos [14]. De ma-
nera similar, la integracion de la Inteligencia Artificial (IA) en la practica clinica
puede transformar completamente la eficiencia en la prestacién de atencién mé-

dica al mejorar la atencion al paciente y su calidad de vida [15].

2.1.  Epicrisis Médica

Este es un documento clave en el agendamiento post-alta. Como men-
ciona el documento de la Superintendencia de Salud, la epicrisis es un docu-
mento proveniente de la ficha clinica que recoge informacion detallada sobre la
hospitalizacion y recomendaciones de seguimiento del paciente una vez se le da
el alta médica. Es escrita por profesionales de la salud y juega un rol fundamental
en la planificacion de consultas posteriores al alta, ya que contiene la informacién
sobre medicamentos, cuidados o controles posteriores. El formato del documento
de epicrisis variara segun cada centro de salud, pero el contenido va regulado
segun las normativos del Servicio de Salud de Chile [16]. Al momento de emitir
la epicrisis, es revisada y completada por los profesionales encargados del pa-
ciente [6].

2.2. CIE-10

La Clasificacion Internacional de Enfermedades (CIE) clasifica y agrupa
las enfermedades y otros problemas de salud utilizando una codificacion especi-
fica. Cada codigo representa una enfermedad o condicion especifica y se agru-

pan en categorias mas amplias [17]. La CIE se utiliza en diversos contextos del
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ambito de la salud como estadisticas, investigacion, gestion en servicios de sa-
lud, seguros médicos y educacion [18]. Esta se actualiza periodicamente para
mantener al dia los conocimientos médicos y posibles cambios de las enferme-

dades. En este contexto, CIE-10 hace referencia a la décima edicion.

2.3. Listas de espera y normativa chilena

Con respecto a las listas de espera, la evidencia nacional respalda el uso
del percentil 90 (p90), del tiempo de espera, como métrica clave para su monito-
reo. El Informe de Conclusiones Diagndéstico — Disefio de Red Asistencial 2023
del Servicio de Salud Biobio utiliza el p90 para detectar brechas de acceso y
priorizar intervenciones sobre el 10% mas rezagado [19]. Por su parte la Biblio-
teca del Congreso Nacional (BCN), en su estudio Medicion y Reportes de la Lista
de Espera No GES (2022), revisa experiencias OCDE y concluye que el p90 es
el umbral mas comprensible y robusto para la rendicion publica, para visibilizar

casos extremos y garantizar transparencias [20].

Al menos un 35% de las horas médicas disponibles deben destinarse a
primeras consultas de especialidad. Este criterio esta formalmente adaptado en
los manuales institucionales de hospitales como el Hospital de Coquimbo [21],
Hospital de PefRaflor [22], Hospital de La Serena [23], Hospital de Ovalle [24],
Hospital Las Higueras [6] y el Instituto Traumatolégico Dr. Teodoro Gebauer W.
[25]. Esto asegura un equilibrio entre la atencion de nuevos pacientes y el segui-
miento de aquellos en tratamiento, optimizando la gestion de la lista de espera 'y

garantizando el acceso oportuno a la atencion especializada [26].
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2.4. Ajuste Logaritmico para Procesamiento de Datos

Un ajuste logaritmico consiste en la transformacion de un conjunto de da-
tos mediante una funcién logaritmica, lo que permite modelar situaciones donde
la relacidn entre las variables no es lineal. Este tipo de ajuste es particularmente
util cuando los datos presentan una tasa de crecimiento o disminucion que varia
significativamente con el tiempo, como en el caso de datos con crecimiento ex-
ponencial. En tales escenarios, los valores sin transformar pueden mostrar una
variabilidad extrema o estar distribuidos de manera sesgada, lo que podria dis-
torsionar los resultados en analisis 0 modelos predictivos. La transformacion lo-
garitmica reduce la influencia de valores atipicos y normaliza las distribuciones,
lo que hace que los datos sean mas manejables y permitan un analisis mas ro-

busto y preciso [27] [28].

2.5. Sistemas de Informacion y Tecnologias Digitales en el Ambito de la
Salud y Atenciéon Médica

Es fundamental comprender los Sl y tecnologias digitales que pueden in-
tervenir en el proceso de agendamiento de citas médicas. Estos ya fueron men-
cionados en la Estrategia Nacional de Salud para los Objetivos Sanitarios al 2030
y, conforme a los lineamientos de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), la
informacion en salud se posiciona como una de las seis funciones esenciales que
componen el sistema de salud, refiriendose a establecer un sistema de ayuda a

la toma de decisiones y gestion efectiva del sistema de salud.
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2.5.1 Sistemas y Tecnologia de la Informaciéon

Los autores del libro Management Information Systems (Gestion de Siste-
mas de Informacion) [29], resaltan que los Sl tienen una presencia significativa
en diversas areas, como negocios, finanzas, contabilidad, gestién de operacio-
nes, marketing y recursos humanos, entre otras. El libro argumenta que la apli-
cacion de sistemas de informacion y tecnologias es crucial para el éxito de em-
presas y organizaciones. Los autores enfatizan que las Tecnologias de la Infor-
macion (Tl) desempenan roles vitales al mejorar la eficiencia y efectividad de los
procesos, siendo esenciales en entornos dinamicos y en conjuntos de compo-

nentes interrelacionados con objetivos comunes.

Es asi como las Tl juegan un papel fundamental en la reingenieria de pro-
cesos, debido a la velocidad, capacidades de procesamiento de la informacion y
conectividad de las computadoras y tecnologias de Internet. Al poseer estas ca-
racteristicas es que pueden aumentar la eficiencia, mejoran las comunicaciones
y las colaboraciones entre las personas responsables de la operacion y gestion

de procesos.

Su arquitectura sigue un disefio conceptual que contiene componentes
para operaciones eficientes en las organizaciones. La Plataforma Tecnoldgica
constituye la infraestructura fundamental, englobando computo, comunicaciones,
internet/intranets, extranet, sistemas informaticos y software integrado de aplica-

ciones. En paralelo, los Recursos de Datos comprenden diversos tipos de bases
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de datos, desde operativas hasta especializadas, como almacenes de datos y
bases de datos de Internet/intranet, destinadas a almacenar y proveer informa-

cion para respaldar procesos comerciales y decisiones [29].

Segun lo mencionado, la Tecnologia de la Informacion puede actuar como
el cimiento sobre el cual se construye y se impulsan diversos algoritmos, propor-
cionando herramientas para la manipulacion y el analisis de datos a gran escala,
como lo son la recopilacion, almacenamiento y procesamiento eficiente de gran-
des conjuntos de datos.

2.5.2 Aprendizaje Automatico
El Aprendizaje Automatico, o Machine Learning (ML), este constituye una

rama de la A y ciencias de la computacidon que se enfoca en el uso de datos y
algoritmos para imitar el aprendizaje del ser humano. En esencia, permite que las
maquinas aprendan autbnomamente a partir de los datos, mejorando progresiva-

mente su rendimiento en el tiempo [30].

Este abarca diferentes categorias que se diferencian en cdmo el modelo
recibe y procesa la informacién. Entre las mas comunes se encuentran el apren-
dizaje supervisado, en el que el modelo se entrena con datos etiquetados, es
decir, para cada ejemplo se conoce el resultado esperado y el objetivo es predecir
el valor de una variable a partir de nuevas entradas. El aprendizaje no supervi-
sado, que utiliza datos no etiquetados y busca identificar patrones, agrupamien-

tos o estructuras de datos. En este ultimo tipo, los datos se representan mediante
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modelos estadisticos o probabilisticos, aunque también existen algoritmos que
emplean otro tipo de criterios geomeétricos o de distancia (K-means). El aprendi-
zaje semisupervisado, que combina parte del conjunto de datos con etiquetas y
otras sin ellas [31]. Por ultimo, el aprendizaje por refuerzo que se basa en que un
agente interactue con un entorno para aprender estrategias que maximicen una

recompensa, basandose en prueba y error con retroalimentacion [32].

El ambito de aplicacion del ML puede ser diverso ya que puede abarcar
desde el reconocimiento de imagenes y el procesamiento del lenguaje natural

hasta el diagndstico médico y la conduccién autonoma [33].

En el ambito de salud podemos nombrar su uso para predecir mortalidad
intrahospitalaria, readmision de pacientes, diagnostico de enfermedades u otras
problematicas. Los datos administrativos también pueden ayudar a mejorar y op-
timizar la gestion hospitalaria como prediccidén de inasistencias de pacientes, or-
ganizacion de horas médicas y pabellon, etc. [34].

A. Sistemas Basados en Conocimiento

Dentro de estos sistemas se encuentran los sistemas basados en reglas
(SBR), utilizados cuando se desean tomar decisiones o procesar informacion de
forma consistente y repetible. Se utilizan cuando se tiene un conjunto de reglas
l6gicas, reglas deterministicas y conocimientos previos, de esta manera se asi-
mila el pensamiento humano en la resolucién de los problemas, por esta razén

en un area de estudio relevante [35].
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Las reglas que emplean los SBR corresponden tipicamente a sentencias if-

then (si-entonces), lo que implica que, si se produce un acontecimiento especi-

fico, se ejecuta una accion determinada. Segun el libro, las reglas pueden clasi-

ficarse en [36]:

Reglas de produccion: Se utilizan para representar conocimiento en
forma de pares condicidn-accién, donde la accion se desencadena
cuando se cumple una condicién.

Reglas de inferencia légica: Estas reglas permiten deducir nuevos
hechos a partir de los existentes a través de un proceso formal de
razonamiento.

Reglas heuristicas: Estas reglas se basan en la experiencia y
proporcionan soluciones practicas a problemas complejos, aunque no
siempre son optimas.

Reglas de control: Determinan como el sistema navega a través de la
base de conocimientos y priorizan ciertas acciones en funcidén del

contexto actual.

Un sistema basado en reglas se compone principalmente de una base de

conocimientos y un motor de inferencia que utiliza diferentes tipos de reglas para

guiar su comportamiento, permitiendo que se tomen decisiones de manera es-

tructurada y controlada, asimilando el comportamiento humano en la toma de

decisiones [37]. Para Moya, Becerra y Chagoyén en su publicacion [38] indican
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que lo esencial es el conocimiento especifico de alta calidad del que esta formada
la base de conocimientos del sistema. En donde el conocimiento se adquiere por
dos vias principales: el conocimiento factual, documentado en la literatura, y el
heuristico, basado en la experiencia y el juicio.

2.5.3 Heuristica

La heuristica es un enfoque de resolucién de problemas que se basa en
el uso de reglas practicas, métodos aproximados o estrategias de busqueda para
encontrar soluciones satisfactorias y razonables donde no siempre se garantiza
lo 6ptimo, pero son utiles para no realizar busquedas exhaustivas de todas las
soluciones posibles [39]. Estos algoritmos pueden ayudar a proporcionar solucio-
nes mas rapidas y aceptables cuando se necesite eficiencia en el tiempo de la
resolucidon del problema, como es la optimizacion enfocada en el area médica
[40].

2.54 Lenguajes de programacion
Existe una amplia variedad de lenguajes de programacion, cada uno dise-

fnado con propositos especificos. Entre los mas populares se encuentra Python,
un lenguaje de alto nivel (facil de leer y escribir para el humano) de codigo abierto
orientado a objetos, que no necesita ser compilado y que se compara con Perl,
Ruby, Scheme o Java. Python destaca por su sintaxis que facilita la lectura de
programas, bibliotecas estandarizadas y un modo interactivo que simplifica la
prueba de extractos de cédigo. Ademas, es versatil, ya que puede integrarse en
aplicaciones para proporcionar interfaces programables en diversos sistemas

operativos [41].
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25,5 Google
A. Google Workspace
Google Workspace es un entorno integral de herramientas de productivi-

dad y colaboracion basado en la nube ofrecido por Google dirigido a empresas,
estudiantes, organizaciones sin fines de lucro y particulares, con el propdsito de
facilitar la organizacion, colaboracidn y comunicacion en estos [42]. Este conjunto
de herramientas incluye correo electronico, calendario, video llamadas y confe-
rencias, asi como almacenamiento en la nube y editores de documentos, hojas
de calculo y presentaciones. Ademas, ofrece funcionalidades para la comunica-
cion interna, formularios y administracion, todo ello con caracteristicas en tiempo
real que brindan flexibilidad y seguridad para los datos de los usuarios. Entre las
medidas de seguridad se incluye el cifrado de datos y la proteccion contra el pro-
gramas malignos. Google Workspace es escalable para adaptarse a cualquier
tamafo de organizacidn o empresa, con opciones de precios ajustables a las

necesidades individuales [43].

Esta plataforma alberga sus aplicaciones en donde mas de 3 mil millones
de usuarios disfrutan de sus herramientas integradas e intercomunicadas, dentro
de este conjunto se encuentran [44]:

e Herramientas de almacenamiento y gestion de archivos: Google Drive.
e Herramientas de edicion de documentos: Google Docs.
e Herramientas de edicion de hojas de calculo: Google Sheets.

e Herramientas de edicion de presentaciones: Google Slides.
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e Herramientas de comunicacion y colaboracion: Gmail, Calendar, Meet,

Chat.

Ademas de esto, este conjunto de aplicaciones ofrece la capacidad de inte-
grar otras aplicaciones personalizadas o permitir que estas personalizadas acce-
dan a archivos dentro de Google Workspace, como aquellas creadas con secuen-
cias de comandos que utilicen la API de Google Drive. Los usuarios pueden em-
plear estas aplicaciones para una amplia gama de actividades, como la edicién
de imagenes y videos, la firma y envio de documentos por fax, la gestion de pro-
yectos, la creacidon de diagramas de flujo, y mas. Asimismo, es posible gestionar
si los miembros de la organizacion pueden utilizar la API de Drive para acceder
de manera programatica al contenido de Drive [45].

B. Google Cloud
Otro de los servicios proporcionados por Google es Google Cloud, que

incluye infraestructura, plataformas y software para computacion, almacena-
miento de datos, analisis de datos y aprendizaje automatico. Mientras que Google
Workspace proporciona herramientas de productividad y colaboracion esenciales
para el dia a dia, Google Cloud ofrece la infraestructura y las capacidades avan-
zadas de computacion necesarias para esas herramientas, donde hay veces en

que ambos trabajan de forma colaborativa [46].
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2.6. Modelos de programacion lineal

Los modelos de Programacion Lineal (PL) son una técnica de optimizacion
matematica empleada para asignar recursos escasos maximizando o minimi-
zando una funcion lineal sujeta a un conjunto de restricciones lineales. Esta he-
rramienta se ha extendido a produccion, servicios, ambiente, logistica, mercadeo,
proyectos, finanzas, salud, etc., todas con la finalidad de mejorar la productividad,
aprovechar eficientemente los recursos, reducir costos de gestion, satisfacer a

los clientes y mejorar la sostenibilidad de los procesos [47].

Una extension es la Programacion Lineal Entera Mixta (MILP), que admite
variables de decision continuas y discretas. La discretizacion resulta indispensa-
ble en problemas de asignacién de turnos, box o pacientes, pues las decisiones
son binarias (agendar/no agendar) o enteras (numero de bloques asignados).
Aunque la Programacion Entera agrega complejidad combinatoria, los avances
en computo y los algoritmos de ramificacién y acotamiento (su variante ramifica-
cion y corte), han acotado los tiempos de resolucion [48]; ademas, se emplean
heuristicas para encontrar soluciones iniciales de buena calidad que aceleren la

convergencia.

En el contexto del agendamiento médico, la PL y los modelos MILP son
herramientas valiosas para optimizar la asignacion de recursos como salas qui-
rurgicas, personal y equipamiento, minimizando costos o tiempos de espera. La

posibilidad de combinar variables continuas con variables binarias permite reflejar
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con precision la naturaleza discreta de las decisiones clinicas. De este modo, el
MILP ofrece un marco matematico para disefiar agendas que cumplan con res-
tricciones operativas, propicien segun criterios clinicos y distribuyan las cargas

asistenciales.
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Capitulo 3. REVISION BIBLIOGRAFICA

3.1. Introduccion

La produccion de datos a nivel mundial aumenta dia a dia, y el ambito de
la salud no es una excepcion [1]. La ficha clinica electronica, también conocida
como Registro Electronico de Salud, es un documento donde se registran los
antecedentes relacionados con la salud de las personas. Estos registros, al igual
que la epicrisis que deriva de ella, quedan almacenadas en hospitales, centros
de salud comunitarios, clinicas u otros [2]. Dada la gran cantidad de documenta-
cion por paciente, las técnicas de procesamiento de datos pueden ser utilizadas
para extraer informacion relevante y con el potencial necesario para crear cono-
cimiento y ayudar a los profesionales que trabajan en el area de la salud [3]. Es
por esto por lo que la siguiente revision bibliografica se orienta a describir el es-
tado de la ciencia en programacion de citas médicas, identificar vacios concep-
tuales (especialmente post-alta), y justificar la combinacion metodoldgica de un
Sistema Basado en Reglas (SBR) para la priorizacion clinica, con un modelo de
Programacién Lineal entera Mixta (MILP) para la asignacion optima de bloques
de agenda.

3.2. Programacion, optimizacion y heuristica

La programacion, agendamiento y optimizacion son topicos ocupados en
diferentes industrias en el dia a dia. Por ejemplo, en un almacén italiano de dis-

tribucion farmacéutica, los empleados debian dividirse en grupos mutuamente
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excluyentes para reducir el riesgo de contagio durante la pandemia de COVID-
19. Para resolver el problema, los autores G. Zucchi, M. lori, y A. Subramanian
publican en 2021 una propuesta de un modelo de programacion de citas basado
en algoritmos de aprendizaje automatico [49]. Los datos utilizados para entrenar
el modelo fueron reales y las variables del modelo incluyeron asignacién de tra-
bajadores en turnos, duracion de estos y las restricciones de tiempo de trabajo.
Los resultados del estudio muestran que la solucién propuesta mejora la del ho-
rario manual de la empresa en un 37,3%, ademas de sugerir que el modelo es

escalable a instancias mas grandes.

En otro contexto, para 2023 Tseremoglou, Bieber, Santos, Floris y van Kes-
sel abordan en su publicacion el problema de programacion para el manteni-
miento de una flota de aviones [50]. El objetivo fue maximizar la disponibilidad de
aeronaves y minimizar costos de mantenimiento cumpliendo requisitos de segu-
ridad utilizando dos modelos de optimizacion: un modelo de MILP y un modelo
de aprendizaje por refuerzo profundo (DRL). Con esto se evaluo el rendimiento
de ambos modelos en tres escenarios de mantenimiento para diferentes tamafnos
de flotas, comparando términos de costo y tiempo de inactividad. Sus resultados
indicaron que ambos modelos implementados obtuvieron resultados similares en
cuanto a costos y tiempos de inactividad en escenarios de mantenimientos

reales.
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En un articulo de la revista Transportation Research Procedia en 2017, se
presentan dos heuristicas basadas en MILP para abordar un problema de
programacion horaria de trenes [51]. Se cre6 un horario de 7 dias; 300 trenes
diarios por 2 dias y alrededor de 600 para los demas, con el fin de minimizar la
suma de los tiempos de su recorrido. Las pruebas se realizaron en una estacion
de trabajo Linux con CPLEX 12.2 y para la heuristica incremental de ajuste y
liberacion (IFRH). Los lotes se generaron ordenando los trenes por su hora de
salida, y se agregaba un nuevo lote tan pronto como se encontraba una solucién
factible para el lote anterior. En la optimizacidon independiente, se utilizé una
tolerancia relativa de brecha MIP del 100% con un limite de tiempo de ejecucion

de 2 horas.

Un nuevo modelo de optimizacién llamado MMCO (Multi-MILP Model Co-
llaborative Optimization) fue presentado en 2022 por Liu, Li, Gao y Fan [52] para
resolver el problema de planificacion y programacion de procesos integrados,
combinando los beneficios de MILP y heuristicos para lograr equilibrio entre las
capacidades de busqueda global y local, lo que sugiere una capacidad para abor-
dar problemas complejos que requieren una optimizacion eficiente. El método se
prueba en conjunto de datos de Kim, ampliamente utilizado en la literatura, para
probar y comparar diferentes métodos de optimizacién para el problema de pla-
nificacion y programacion de procesos integrados (IPPS). Los resultados se ad-
quieren mediante la implementacion en lenguaje C++ y la resolucion de los mo-

delos MILP utilizando el solucionador IBM CPLEX. Los autores mencionan que
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el método se puede implementar en otros lenguajes de programacion y solucio-

nadores de optimizacion.

Con los modelos de optimizacién, en particular el MILP, muestran la forta-
leza de lograr balances entre utilizacion y demora sin sacrificar computos mate-
maticos.

3.2.1 Introduccion al agendamiento y programacion de citas en el
ambito médico
El estudio de la programacion operativa se origind en el trabajo del pionero
Norman T.J. Bailey, quien en 1952 describié la pauta de intervalos regulares
como mecanismo para disminuir la congestion en salas de espera [53]. Desde
entonces, la literatura ha evolucionado a modelos matematicos con mayor sofis-

ticacion capaces de incorporar variabilidad en la llegada de los pacientes, dura-

ciones de servicio heterogéneas y politicas de prioridad clinica.

Una vision integral de los desafios y oportunidades que enfrentan los siste-
mas de programacion en clinicas de atencién primaria y especializada fue abor-
dada en un estudio de los autores Diwakar Gupta y Brian Dentonen [54]. En él
destacan que, garantizar un acceso rapido y oportuno, es imprescindible contar
con reglas de acceso flexibles y con programacion anticipada que se adapte a la
variabilidad en la urgencia de los pacientes; ello permite equilibrar de forma efi-
ciente la oferta y la demanda de citas. Ademas, resalta que la capacidad de redi-

rigir flujos de pacientes entre clinicas especializadas y la colaboracion ente dis-
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tintos proveedores de salud constituyen estrategias clave para gestionar la de-
manda variable entre areas particulares. En conjunto, esto resulta fundamental
para mejorar eficiencias operativas y satisfaccion de pacientes en gestion de citas

médicas.

La revision exhaustiva de Ala y Chen sintetiz6 mas de 150 articulos, entre
2000 y 2021 en la base de datos Web of Science Core Collection, relacionados
con los problemas en los servicios de salud y sistematizé 3 niveles de planifica-
cion: estratégico por el dimensionamiento de infraestructura, tactico por el disefio
de paneles de turnos, y operativo por la asignacion diaria de citas [55]. El con-
senso que surge del analisis es que se deben de proponer métodos para reducir
los tiempos de espera de pacientes como resultado de tiempos de inactividad
mas cortos en los centros de salud.

3.2.2 Agendamiento de citas médicas ambulatorias
En el ambito de las citas ambulatorias, Fuenzalida del Valle [9] plantea una

solucién de corto plazo para el Hospital del Salvador en Chile, basada en la ca-
tegorizacion de pacientes segun gravedad. Su propuesta busca mitigar las ex-
tensas listas de espera, fenomeno originado por una demanda sostenida que su-
pera la oferta de especialistas y tratamientos disponibles. El autor model6 un Pro-
ceso de Decision Markoviano y utiliza el proceso de Poisson para representar la

frecuencia de llegadas de pacientes [56]. Sobre la base de estos analisis, reco-
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mienda aumentar las horas médicas en determinadas especialidades. No obs-
tante, el trabajo no incorpora un optimizador de agenda ni considera alguna me-

trica legal como el percentil 90 (p90) para tiempos de espera.

Por su parte, en [57] los autores Sharan Srinivas y A. Ravi Ravindran pre-
sentan un enfoque alternativo para el agendamiento ambulatorio que programa
a los pacientes de forma secuencial, incorporando tanto las ausencias previstas
como la heterogeneidad de los distintos grupos de pacientes. El método se es-
tructura en 3 fases: (i) recopilacién de datos clinicos y demograficos del paciente,
(i) depuracion de la informacion vy (iii) clasificacion del riesgo de inasistencias
mediante algoritmos de aprendizaje automatico alimentados con datos de la ficha
electronica y fuentes externas. A partir de estas predicciones, los autores disefian
y evaluan un conjunto de reglas de programacion que ajustan dinamicamente las
citas, mejorando la eficiencia y reduciendo los huecos generados por ausencias.

3.2.3 Modelos de optimizacién para programaciones y agendamiento en
el ambito médico
A.  Modelos de optimizacion utilizando programacion lineal

En 2023, se plantea un modelo de Programacion Entera orientado a opti-
mizar la asignacion de personal, pacientes y recursos en centros de salud, con
el objetivo de minimizar el costo total sin comprometer la viabilidad ni la eficiencia
del programa asistencial [58]. La formulacion detalla variables de decision y res-

tricciones realistas como la disponibilidad de personal, demanda de pacientes,



34

recursos fisicos y presupuestos, y se validé con datos reales de un hospital, mos-
trando mejoras frente a los métodos tradicionales de programacion y eviden-
ciando el potencial de estas técnicas para reducir costos y elevar la eficiencia

operativa.

Por su parte, autores en 2019 [59] abordaban la hospitalizacidén de pacien-
tes electivos mediante un enfoque MILP. Con fechas de admision conocidas y
duraciones promedio de estancia por paciente, el modelo busca maximizar la uti-
lizacion de camas y minimizar los tiempos de espera. Se evaluo en 13 instancias
publicas basadas en datos de hospitales de Estados Unidos, Canada, Australia
y Europa, resolviéndose con Gurobi 7.5.2. Los resultados evidenciaron mejorar

en la ocupacion de recursos y reduccion notable en tiempos de espera.

Finalmente, un afio mas tarde en otra publicacién, proponen otro modelo
MILP para la programacién de citas no urgentes, asignando simultaneamente
meédico y paciente. El objetivo fue minimizar el tiempo de inactividad y la frecuen-
cia de cambios de médico entre citas consecutivas. El modelo incorpora requisi-
tos terapéuticos, niveles de prioridad y un factor de velocidad asociado a la ex-
periencia de cada médico [60]. Al respetar disponibilidades, limites horarios y du-
raciones variables de consulta, se logré disminuir las penalizaciones por inactivi-
dad y el numero de cambios de profesional, mejorando la continuidad de la aten-

cion.
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B. Modelos basados en heuristica

El articulo en [40] subraya la importancia de la programacion en salud y
demuestra como las estrategias metaheuristicas pueden elevar la eficiencia y la
calidad asistencial. A partir de la literatura entre 2010 y 2020, los autores analizan
especialmente el Problema de Programacion de Admision de Pacientes (PASP),
el cual formulan como un Problema de Programacion Lineal Entera cuyo plantea-

miento puede resolverse con cualquier solucionador de Programacion Entera.

Se propone un esquema de 3 etapas para la limpieza hospitalario por per-
sonal distribuido [61]. Primero se asignan las tareas a dias especificos equili-
brando la carga diaria; luego se generan rutas semanales; finalmente, se re-
suelve un Problema de Programacion de Personal (PSP) para minimizar el costo
total de mano de obra. El modelo, formulado como MILP, incluye restricciones de
una tarea por dia, limite de jornada y vinculacion de tareas a empleados concre-
tos, y se apoya en heuristicas constructivas y de busqueda local para alcanzar

soluciones eficientes.

Se aborda la programacion de servicios médicos de emergencia mediante
un modelo MILP que asigna equipos, tiempos de llegada y duraciones de servicio
en cada punto de demanda. Implementando C++ con IBM ILOG CPLEXy poten-

ciado por un algoritmo de colonia artificial de abejas, el enfoque se comparo6 con
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algoritmos genéticos y de enjambre de particulas (PSO), demostrando una re-
duccidn sustancial del tiempo total de atencion y uso 6ptimo de los recursos limi-

tados en [62].

Por ultimo, un caso de estudio en la revista International Journal of Supply
and Operations Management [63], presenta un Algoritmo Genético (GA) para la
programacion de pacientes en urgencias de un hospital de Sfax, Tunez. El mo-
delo entero minimiza el tiempo total de espera bajo restricciones de procedimien-
tos y personal. Las pruebas, realizadas con datos teoricos y reales, logran dismi-
nuir los tiempos de espera del paciente entre 18.9% y 27.5%, evidenciando la
capacidad del algoritmo para mejorar la utilizacién de recursos y aliviar el haci-
namiento en servicios de urgencia.

3.24 Tecnologias de aprendizaje automatico y optimizacion para el
agendamiento de citas médicas
En la seccion “Resultados y Analisis” del articulo [55] se comparan distin-

tos enfoques de programacion de citas. El primero, Overlapping Scheduling
(OLAS), minimiza el tiempo de acceso asignando recursos a pacientes que soli-
citan atencién el mismo dia o en pocos dias; su logica consiste en optimizar los
intervalos de superposicion entre citas y tiempos de servicio, de modo que se
reduzcan simultaneamente el costo total de espera del paciente y la inactividad
del médico. El segundo, Markovian Scheduling (MSM), aplica teoria de colas:
modela la atencion mediante cadenas de Markov que describen las transiciones

entre estados clinicos y evalua la programacion considerando la secuencia de los
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pasos médicos. El articulo también revisa los marcos de simulacion discreta, Dis-
crete Event Simulation (DES) y Agent-Based Simulation (ABS), para problemas
ambulatorios, asi como los elementos clasicos de la teoria de colas (patron de
llegada, régimen de servicio, reglas de cola y numero de recursos). Finalmente,
los autores destacan el aporte de la IA a la optimizacién de procesos sanitarios,
citando técnicas como redes neuronales convolucionales (CNN), redes neurona-
les recurrentes (RNN), optimizacién por colonia de hormigas (ACO), algoritmos
geneéticos (GA), optimizacion por enjambre de particulas (PSO) y algoritmo de
optimizacién de ballena (WOA), utiles tanto para agendar citas como para prede-
cir la demanda en urgencias, donde la multiplicidad de horarios y restricciones

incide en los retrasos del sistema.

El articulo [57] traslada este debate a las clinicas ambulatorias estadouni-
denses y se centra en dos problemas recurrentes: la escasez de recursos y la
elevada tasa de ausentismo. Los autores proponen un marco de programacion
de citas basado en aprendizaje automatico que utiliza 18 variables independien-
tes para predecir la asistencia del paciente (variable de salida). Su pipeline com-
bina arboles de decision, regresion logistica y validacion cruzada. El caso de es-
tudio emplea 76.000 visitas aproximadamente entre 2014 y 2016 en una clinica
de medicina en Pensilvania, complementadas con datos demograficos, clinicos y
externos (tiempos de traslado de Google Maps y prondsticos meteoroldgicos).
Aunque el hardware y software no se especifican, la incorporacién de fuentes

publicas refuerza la calidad de la base de conocimientos y evidencia el potencial
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de estos modelos para reducir ausencias y optimizar la asignacion de los recur-
SOS.

3.2.5 Implementacion de Google Workspace en el ambito médico

Aunque Google Workspace no es en si una plataforma de aprendizaje au-
tomatico, sus aplicaciones admiten la integracion de funcionalidades basadas en
ML [45], posibilidad ya mencionada por los autores en [57]. Este potencial se ha
aprovechado en el sector de salud para digitalizar las tardeas manuales y repeti-
tivas, por ejemplo, e ingreso de datos o la confeccién de agendas, alivianando la
carga administrativa y permitiendo que médicos y personal clinico dediquen mas

tiempo a la atencion directa de los pacientes.

Un ejemplo de este caso es Hunderdon Healthcare (New Jersey), donde
herramientas colaborativas en la nube como Google Sheets han automatizado
procesos antes manuales; el personal de enfermeria ahora registra y hace segui-
miento de incidentes con mayor eficiencia, liberando horas que se destinan a

cuidados presenciales [64].

Mas alla de Workspace, Google Cloud respalda lineas de investigacion cli-
nica avanzada. La Cloud Healthcare API facilita la interoperabilidad de los regis-
tros electrénicos de salud (EHR) y permite almacenar y procesas grandes volu-
menes de datos de forma segura y escalable. Con esta infraestructura, la Stan-

ford School of Medicine integré datos gndmicos para impulsar enfoques de me-
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dicina personalizada [65]; de igual modo, un estudio sobre deteccion de retino-
patia diabética utilizé Google Cloud para analizar imagenes de retina en tiempo
real desde clinicas remotas, emitiendo diagnésticos inmediatos sin necesidad de
especialistas in situ [66]. Estas experiencias demuestran como la nube de Google
refuerza tanto el almacenamiento como el procesamiento eficiente de informa-

cion clinica.

Por ultimo, organizaciones sanitarias y de ciencias biolégicas como Com-
monSpirit, Cambridge Health Alliance, Roche, Hurley Medical Center, National
Institute for Helth Research y KPJ Healthcare también emplean Google Works-
pace para optimizar sus operaciones asistenciales [65].

3.2.6 Sistemas basados en reglas
El articulo [67] sefiala que, en los sistemas de citas para pacientes ambu-

latorios, los enfoques basados en reglas suelen ofrecer soluciones sélidas para
la toma de decisiones operativas. Los autores presentan un modelo que introduce
distintos criterios de programacion, entre ellos la prioridad clinica y el tiempo de
espera para gestionar el agendamiento de un entorno real. El sistema opera me-
diante reglas de produccion de tipo “si-entonces”; por ejemplo, prioriza a los pa-
cientes mas urgentes o reduce el tiempo de espera cuando se alcanzan ciertos

umbrales.

Un segundo uso de esta logica se ve en donde un sistema basado en re-

glas facilita la busqueda de medicamentos. El usuario ingresa su coordenadas y
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el farmaco requerido; a partir de alli, el sistema consulta la base de datos y aplica
reglas de control para filtrar y priorizar farmacias segun disponibilidad y proximi-
dad. El resultado devuelto incluye nombre, direccion, coordenadas y stock, orde-
nados heuristicamente para mostrar primero las opciones mas cercanas y con

inventario suficiente [68].

Expandido hacia el soporte clinico, se publicé una guia en donde los auto-
res describen un sistema de apoyo a la decision clinica (CDSS) que emplea las
reglas de produccion para recomendar diagndsticos o tratamientos en funcién de
los datos especificos del paciente [69]. Y de manera complementaria, en una
revision de literatura sistematica [70], se ve cdmo se utilizan las reglas de infe-
rencia logica derivadas de arboles de decision para deducir enfermedades a par-

tir de sintomas y caracteristicas individuales.

En conjunto, estos trabajos confirman la versatilidad de los sistemas ba-
sados en reglas tanto para optimizar agendas ambulatorias como para mejorar
la dispensacién de medicamentos y el soporte a la decision clinica, evidenciando
su valor como herramienta practica en distintos dominios de la atencion sanitaria.

3.2.7 Ajuste logaritmico en procesamiento de datos

Las transformaciones logaritmicas han probado ser una herramienta eficaz
para atenuar la influencia de valores atipicos y corregir la asimetria en conjuntos
de datos bioldgicos. Asi lo demuestra [71], donde los autores aplican este tipo de

ajuste a concentraciones de biomarcadores en sangre y a variables empleadas
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para predecir costos medicos, consiguiendo reducir la distorsidn causada por dis-

tribuciones desiguales y, en consecuencia, mejorar la precision de los modelos.

Este mismo principio se extiende al ambito de la clasificacion diagndstica.
En [72] se incorporaron transformaciones logaritmicas dentro de un sistema op-
timizado de seleccion de caracteristicas lo que permitié disminuir la dimensiona-
lidad del conjunto de datos y lograr una identificacion mas exacta de los desor-
denes médicos evaluados. Al suavizarlas variaciones extremas en las variables
de entrada, el ajuste logaritmico reforzé la robustez del analisis y elevo el rendi-

miento del clasificador.

En conjunto, ambos estudios confirman que la escala logaritmica no solo
mitiga la influencia de outliers, sino que también mejora la calidad de los procesos

de modelado y diagndstico en contextos clinicos heterogéneos.
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3.3. Discusion

La revisidn de la literatura demuestra que la presion asistencial creciente y
la rigidez de los recursos obligan a perfeccionar los procesos operativos en salud
[54], [55]. Problemas como el agendamiento de citas, la asignacion del personal
y la gestion intrahospitalaria inciden directamente en la calidad de atencidn y en
los costos del sistema [55], [58]-[63]. En respuesta, estudios han empleado mo-
delos matematicos, metaheuristica y técnicas de |IA para reducir tiempos de es-
pera y optimizar recursos [40], [57]-[60], [61]-[63]. No obstante, gran parte de es-
tos trabajos permanece en el ambito tedrico o se valida en entornos diferentes,

lo que limita su aplicabilidad clinica real [55].

Los modelo MILP son destacables por su capacidad de incorporar multiples
restricciones como disponibilidad de personal, ventanas de atencion y duraciéon
de servicios, y han mostrado eficacia tanto en citas ambulatorias como en pro-
gramacion de hospitalizaciones [58]-[60]. En particular, se observan mejoras en
las atenciones y utilizacion de recursos en citas no urgentes [60] y en la ocupa-
cion de camas y reduccion de esperasen hospitalizacion electiva [59]. Sin em-
bargo, pocos consideran las normativas, como el percentil 90 para las listas de
espera o GES para estudios en Chile, presentando un obstaculo para el estudio

critico y la adopcion en la practica local [9].

Paralelamente, se registran avances en el aprendizaje automatico para pre-

decir inasistencias y apoyar a la priorizacion clinica. Por ejemplo, marcos que
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integran variables clinicas y demograficas para anticipar las ausencias y ajustar
dinamicamente la programacion [57], y enfoques de categorizacion de gravedad
para orientar decisiones operativas [9]. No obstante, apenas se exploran técnicas
capaces de extraer automaticamente informacion clinica relevante de las epicri-
sis, pese a la oportunidad que ofrecen los registros electrénicos para generar ese
tipo de conocimiento aplicable [1]-[3]. Ademas, la integracion de estos algoritmos
con optimizadores MILP sigue siendo escaza, infrautilizando los datos disponi-
bles en los registros electronicos. Del mismo modo, la etapa post-alta médica,
calve para evitar readmisiones y garantizar la continuidad de cuidados, perma-
nece practicamente ausente en la literatura, pese a su impacto sobre la atencién

primaria y el cumplimiento de garantias GES [55].

En consecuencia, este tesis atiende este vacié mediante una solucion hi-
brida que combina la extraccion de informacién clinica, priorizacién basada en
reglas y optimizacion matematica, alineada con los estandares regulatorios na-
cionales. La evidencia respalda el uso de sistemas basados en reglas para la
toma de decisiones operativas y soporte clinico [67]-[70], y formulaciones MILP
para la asignacién optima de recursos y agendas [58]-[60]. Su integracidn apunta
a un sistema de agendamiento mas eficiente, equitativo y controlado, donde las
citas respondan a la situacion clinica y no solo al orden de llegada, reduciendo
demoras, alivianando la carga administrativa y mejorando la experiencia de pa-

cientes y profesionales [55], [57], [59], [60].
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Capitulo 4. HIPOTESIS Y OBJETIVOS

4.1. Hipotesis

Dado el problema de priorizacién y agendamiento de controles post-alta
en policlinicos, se plantea que un sistema basado en Programacion Lineal Entera
Mixta, complementado con un Sistema Basado en Reglas, puede mejorar la asig-
nacion de citas utilizando datos de epicrisis y recursos hospitalarios, optimizando
el agendamiento al incrementar el numero de episodios de mayor prioridad agen-
dados.

4.2. Objetivos
4.2.1 Objetivo general

Desarrollar una solucién tecnolégica que automatice y optimice el agenda-
miento de citas post-alta en policlinicos, mejorando la priorizacion de episodios
segun su complejidad clinica y la disponibilidad de los recursos hospitalarios, en
centros de salud que actualmente no cuenten con un sistema de agendamiento
automatizado.

4.2.2 Objetivos especificos

e Recopilary estructurar la informacion y la base de datos, incluyendo datos
de epicrisis y disponibilidad de recursos hospitalarios (médicos, boxes,
horarios), para alimentar el modelo de optimizacién.

e Disenar y desarrollar un Sistema Basado en Reglas (SBR) que permita
realizar una priorizacion preliminar de los pacientes post-alta,

considerando factores clinicos.
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Formular un modelo de Programacion Lineal Entera Mixta (MILP) que
optimice el agendamiento de controles post-alta, asegurando la asignacion
eficiente de los recursos disponibles, utilizando la informacion, datos y
variables previamente recopiladas.

Evaluar el desempefio del sistema propuesto mediante métricas
cuantitativas, centradas en la cantidad de pacientes con mayor puntaje de
prioridad agendados, utilizando el puntaje de prioridad ponderado

promedio de las agendas de los policlinicos.
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4.3. Alcances y limitaciones

A continuacion, se presentan los alcances y limitaciones que rigieron el
estudio cuyo objetivo fue desarrollar un algoritmo de agendamiento de controles
post-alta médica en el Hospital Las Higuera de Talcahuano. La investigacion se
centré en dos policlinicos seleccionados por concentrar la mayor demanda del
servicio; esta eleccion permitié manejar una cantidad de datos acorde con la com-
plejidad de la optimizacion y asegurar el correcto funcionamiento del sistema.
Alcances:

|. Desarrollo del algoritmo: Se disefi¢é y programé un algoritmo que opti-
miza el agendamiento de citas médicas para controles post-alta, incorpo-
rando restricciones clinicas y operativas propias del hospital.

.  Enfoque en alta demanda: La solucion se aplico a los dos policlinicos con
mayor carga asistencial, abordando los desafios mas criticos y generando
resultados directamente relevantes para el servicio.

[ll.  Pruebas y validacién: El algoritmo se evalué con datos reales anonimi-
zados y escenarios simulados, lo que permitié medir su desempefio y ajus-
tarlo antes de considerar una implementacion extensiva.

Limitaciones:
I. Escenario simulado: Aunque se emplearon datos histéricos, parte de la
validacion se realizé en un entorno de simulacién; por tanto, los resultados

podrian no reproducir por completo la dinamica del hospital en tiempo real.
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Datos anonimizados: Por motivos éticos y de privacidad, se trabajé con
datos despersonalizados, lo cual restringio la posibilidad de calibrar el al-
goritmo frente a particularidades clinicas de pacientes concretos.
Alcance limitado a dos policlinicos: El estudio abarcé unicamente dos
unidades, lo que limita la extrapolacion de los hallazgos a otros servicios
o especialidades del hospital.

Restricciones de recursos: La eventual implementacion a escala podria
enfrentar restricciones adicionales de infraestructura y personal que no
fueron completamente abordadas en esta fase.

Limite de tiempo: El proyecto se desarrollé bajo un plazo acotado, lo cual
condiciono la profundidad de las pruebas y la aptitud del analisis de sen-

sibilidad.
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Capitulo 5. METODOLOGIA Y DESAROLLO

En los apartados siguientes se describen los principales pasos desde la
obtencion de los datos clinicos hasta la validacion del modelo de optimizacion.
Para una mejor comprension, la llustracion 5.1 muestra un esquema general de

la metodologia, ajustado a la secuencia real de trabajo:

Obtencion y Levantamiento de Generacion del
preparacion de datos informacion operativa conjunto sintético
Priorizacion de Definicién del umbral Formulacién del modelo
episodios — SBR de prioridad (p90) MILP
Ajustes iterati . . 2 . i6
justes iterativos del Validacién del sistema Implement_acnon
algoritmo computacional

Iustracién 5.1. Esquema general de la metodologia.

Fuente: Elaboracién propia.
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Obtencion y preparaciéon de datos: base de datos inicial con 266
episodios reales (2020-2022), obtenidos con autorizacion ética.
Levantamiento de informacién operativa: entrevistas vy
observacion directa para identificar restricciones reales y
capacidades operativas.

Generacion del conjunto sintético: creacién de 358 episodios
nuevos mediante simulacién, considerando capacidades reales de
policlinicos.

Priorizacion de episodios — SBR: se asignan los puntajes en
funcién de las variables clinicas y logisticas.

Definicion del umbral de prioridad (p90): seleccion del percentil
90 como corte para casos de alta prioridad, basado en analisis de
distribucion.

Formulacion del modelo MILP: definicion de conjuntos,
parametros, variables, funcion objetivo y restricciones.

Ajustes iterativos del algoritmo: modificacion de pesos y
restricciones con pruebas del modelo.

Validacion del sistema: ejecucion de los escenarios E1-E14,
calculo y analisis de KPIs para comparar desempefio.
Implementacion computacional: desarrollo del codigo en Python,
PuLP. Generacion y exportacion de agendas optimizadas y

comparacion de resultados.
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5.1. Base de datos

El proyecto empled inicialmente una base de datos facilitada por el Servi-
cio de Medicina Interna del Hospital Las Higueras, previa autorizacion del Comité
Etico Cientifico del Servicio de Salud de Talcahuano, segun Acta N. °15 de la
sesion ordinaria del 28 de marzo de 2024, véanse A.1 del Anexo A. Esta contenia
266 episodios de hospitalizacion de pacientes adultos correspondientes a los

anos 2020, 2021 y 2022.

Durante la fase de validacién del modelo se constaté que dicha muestra
no aportaba la representatividad necesaria para evaluar correctamente el desem-
pefo del algoritmo MILP. Por ello se solicité y obtuvo el segundo conjunto de
datos de 358 nuevos episodios, generada sintéticamente en base a los datos
proporcionados y autorizados inicialmente por el Comité Etico Cientifico. Este
segundo conjunto fue de igual manera autorizado mediante Acta N.° 21 de la
sesion ordinaria del 24 de abril de 2025, véase A.2 en Anexo A, por el Comité

Etico Cientifico.

Cada registro de la base de datos incluye: edad, diagnostico de egreso
(CIE-10), numero de dias de hospitalizacion, fecha de egreso, variable GES e
indicaciones de egreso incluyendo policlinico y periodo de tiempo hasta el control

post-alta. Estas variables y su tipificacién se describen en la Tabla 5.1.
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Variable Tipo dato Formato o Rango Ejemplo
Edad Numérico 18-120 anos 20
Diagnostico de egreso Cate?nci):;lo no- CIE-10 COVID-19
Numero de dias de hos- Numeérico 0-= dias 3
pitalizacién
Fecha de egreso Numérico DD-MM-AAAA 19-02-2020
Variable GES Categ%r;c;o or- GES Caso en Seguimiento
Indicaciones de egreso Texto Texto libre Control p OI,’ cardio en
3 dias.
Policlinico Categquco no- Texto Cardiologia
minal
Temporalidad Numérico 1- dias 3
DD-MM-AAAA
Fecha Indicada Numérico (Fecha de Egreso +Temporali- 22-02-2020
dad)
Dias para la Fecha Indi- i 2
P Numérico (Fecha Actual — Fecha Indi- 3
cada
cada)
Numérico v
Dias desde el Egreso (Fecha Actual — Fecha de 1635
Egreso)

Fuente: Base de datos del Servicio de Medicina Interna del Hospital Las Higueras [6] y elaboracién propia.

5.1.1

Generacion de datos sintéticos

El disefio del nuevo conjunto combind evidencia operativa y modelamiento

estadistico. Primero se cuantificd la capacidad real de atencion de los policlinicos

a partir de la disponibilidad de box, bloques horarios y horas contratadas de cada

médico. Y luego la proyeccion para someter el modelo de optimizacion a un es-

cenario de estrés, estableciendo asi una magnitud objetivo.
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A. Dimensionamiento del conjunto

Para dimensionar el tamafo del conjunto de datos sintético, fue necesario
realizar calculos precisos sobre la disponibilidad fisica de los box de atencién
(Tabla 5.2), considerando los bloques horarios disponibles (Tabla 5.3), y, la dis-
ponibilidad del personal médico (Tabla 5.4 y Tabla 5.5), teniendo en cuenta las
horas de trabajo contractuales, para cuantificar la capacidad real de atencion y

asi tener la cantidad de datos correcta para la validacién del modelo.

Tabla 5.2. Disponibilidad de bloques horarios

Dias Bloque:s horarios Bloques horarios sema- | Bloques horarios men-
diarios nales suales
Lunes — Jueves 18 72 288
Viernes 16 16 64
TOTAL 34 88 352

Fuente: Agenda de policlinicos y elaboracion propia.

Tabla 5.3. Disponibilidad fisica de atenciones por bloques horarios y box

Dias Bloques horarios men- Boxes disponibles Atenciones mensuales
suales
Lunes - Jueves 288 3.744
Viernes 64 " 832
TOTAL 352 13 4.576

Fuente: Agenda de policlinicos y elaboracién propia.

Tabla 5.4. Disponibilidad de médicos y sus horarios. Policlinico 1, Broncopulmonar

Horas maximas Duracion del bloque Bloques de aten- Bloques de aten-
Médicos | de trabajo sema- de control post alta cion permitidos por cién permitidos
nales (horas) doctor a la semana | por doctor al mes
D1 4.5 9 36
0.5
D2 11 22 88
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D3 7 14 56
D4 2 4 16
TOTAL 245 0.5 49 196

Fuente: Agenda de policlinicos y elaboracién propia.

Tabla 5.5. Disponibilidad de médicos y sus horarios. Policlinico 2, Gastroenterologia

Horas maximas Duracion del bloque Bloques de aten- Bloques de aten-
Médicos | de trabajo sema- de control post alta cion permitidos por cién permitidos
nales (horas) doctor a la semana | por doctor al mes
D1 1.5 3 12
D2 4 8 32
D3 1 2 8
D4 7 17 68
0.5
D5 2 4 16
D6 1 2 8
D7 2 4 16
D8 10 20 80
TOTAL 24.5 0.5 57 228

Fuente: Agenda de policlinicos y elaboracién propia.

B. Elaboracion
El conjunto sintético se dised partiendo de la capacidad operativa real de

los dos policlinicos con mayor demanda post-alta (Broncopulmonar y Gastroen-
terologia). Con 424 bloques horarios mensuales disponibles, la normativa obliga
a reservar el 35% para primeras consultas, dejando 276 bloques horarios para
controles. Para someter el modelo de agendamiento a un escenario de estrés se
increment6 esta demanda en 30%, de modo que la cohorte objetivo quedé fijada

en 358 episodios.
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Sobre la base clinica original (266 episodios) y los egresos abiertos del

DEIS 2020-2022 se estimaron distribuciones empiricas de: (i) tramo etario, (ii)

policlinico, (iii) mes de egreso, (iv) numero de diagndsticos y (v) dias de hospita-

lizacion. Con Pyhton 3.11 se genero el conjunto en 8 pasos:

Muestreo de tramo etario con la piramide observada.

Asignacion de policlinico aplicando la fraccion histérica de la cohorte
original (Broncopulmonar vs Gastroenterologia).

Sorteo del mes de egreso segun la estacionalidad empirica.

Seleccion del numero de diagndsticos con su distribucion suavizada;
muestreo sin reemplazo de codigos CIE-10 a partir de la matriz edad-
diagnéstico.

Calculo de tiempo recomendado a control. La media diagnostico-edad mas
un ruido uniforme de + 5 dias, conservando el menor tiempo cuando hay
diagndsticos multiples.

Creacion de fecha de control sumando el tiempo anterior a la fecha de
egreso, verificando que estuviera dentro de la ventana.

Exportacion automatica a Google Sheets/Drive para trazabilidad.

De esta manera se garantizé un conjunto de datos representativo de las

condiciones que se enfrentan en la realidad.
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5.2. Priorizacion de episodios - SBR

La asignacion de citas se apoyo en dos pilares: (i) el uso eficiente de los
recursos disponibles y (ii) la jerarquizacion objetiva de los pacientes. Para ello se
implementé un SBR que otorga a cada episodio un puntaje de prioridad a partir
de 5 variables clave: edad, gravedad del diagndstico de egreso, etapa GES, dias
trascurridos desde el alta y retraso respecto de la fecha ideal del control. Estas

se detallan en la Tabla 5.6.

Las dimensiones y criterios de priorizacion fueron los siguientes:

e Clinica:

e Pacientes con enfermedades con gravedad alta, media o baja: una
clasificacion preliminar realizada en funcion de la generalidad de la
enfermedad y nivel de gravedad de esta, considerando aspectos de
letalidad, capacidad de transmisidn, existencia de vacunas,
tratamientos efectivos, etc.

e Pacientes con fecha de controles determinados: corresponde
cuando se requiere una atencién en una temporalidad especifica
indicada por el médico.

e Demogriafica:
e Pacientes adultos en grupos etarios: se consideran grupos etarios

diferentes, ya que a medida que la edad avanza, la salud se vuelve
mas inestable y se tiende a ser mas vulnerable a ciertas

enfermedades o complicaciones que otros.
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e Pacientes GES: los que forman parte del sistema de Garantias

Explicitas en Salud, lo que les permite el acceso oportuno y de

calidad para ciertos contextos en salud.

e Historica:

e Pacientes que aun no se les ha podido concretar el agendamiento:

cuando no se ha tenido éxito para agendar una cita o aun no se

lleva a cabo la coordinacién para esta.

Tabla 5.6. Tipo de reglas del SBR a implementar

Tipo de Regla

Descripcion

Ejemplo

Reglas de Produc-

cion

Reglas que siguen la forma condicional cla-
sica de ‘si X, entonces Y’. Se utilizan para
asignar puntajes segun condiciones especi-
ficas, como la asignacion de prioridad si el
paciente no tiene policlinico. También cate-
gorizan variables como edad o dias desde

el alta en rangos numéricos.

Asignacion de puntaje de prioridad
a pacientes sin policlinico, 0. Asig-
nacién de puntaje por rangos de
edad (18-24 = 1, 25-44 = 2, etc.).

Reglas Heuristicas

Reglas basadas en suposiciones practicas
que no garantizan una soluciéon perfecta,
pero proporcionan un meétodo razonable

para calcular puntajes.

Calculo de prioridad basado en
dias desde el alta: mayor urgencia
con el tiempo transcurrido a la fe-

cha de control.

Reglas de Inferen-

cia Logica

Reglas que combinan métricas para llegar a

un puntaje final.

Suma de puntajes de urgencia,
etapa GES, edad y hospitalizacién
para obtener el puntaje total de

prioridad.

Reglas de Control

Reglas que determinan el flujo del proceso
de calculo, estableciendo el orden en el que
se aplican las reglas. El factor de ajuste lo-
garitmico es una regla de control que regula
cémo se ajustan los puntajes en funcion del

numero de diagnésticos del paciente.

Factor de ajuste logaritmico ba-
sado en el numero de diagndsticos
validos para ajustar los puntajes fi-
nales de los pacientes mas com-

plejos.

Fuente: Elaboracion propia a partir de [36].
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Estas variables se transformaron en valores numéricos simples mediante

un proceso de mapeo, lo que facilita los calculos de priorizacion.

Un mismo episodio podia incluir varios diagndsticos de egreso (ny;q4), l0
que aumentaria tanto el puntaje de urgencia, como el de etapa GES. Para evitar
un sesgo desproporcionado se aplicé un factor de ajuste logaritmico:

In(ngiqg +1) 11
log(10) (5.1)

Factor =

Esta técnica estabiliza la varianza y reduce la influencia de los valores ex-
tremos, modera el crecimiento exponencial al pasar de pocos a muchos diagnos-
ticos y garantiza que el factor nunca sea menor que 1 (cuando ng;,, = 0). El pun-
taje combinado de Urgencia y Etapa GES se divide por ese factor antes de su-
marse al total (P;), de modo que los episodios con muchos diagnosticos no reci-
ben ventaja injustificada. Las demas variables, como la edad, dias de hospitali-
zacion, dias desde el alta y los dias hasta la fecha de control, también recibiran

un puntaje el cual sera sumado al puntaje de prioridad segun los rangos de la

Tabla 5.7, donde se pueden ver también ejemplos.

Primero se verifica que el policlinico asignado sea valido, de lo contrario el
episodio recibe P; = 0. Asi, la suma final de puntaje para episodios validos esta

dado por la expresion:



p. = Urgencia; + Etapa GES;

i

+ puntajes de las demas variables segin rango
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(5.2)

Tabla 5.7. Valores y ejemplos de variables para el calculo del Puntaje de Prioridad

Variable

Valores

Ejemplo

Etapa GES

Mapeo:

'‘Ninguno' y 'No Aplica' = 0, 'Caso en Proce-
so' y 'Caso en Proceso Diagndstico' = 1,
'Caso en Seguimiento’, 'Caso en Tratamien-

to', y 'Caso Confirmado' = 2.

‘Caso Confirmado’ = 2.

Urgencia/Grave-
dad

Mapeo:
'‘Ninguno' = 0, 'BAJA' = 1, 'MEDIA' = 2, 'AL-
TA'=3.

‘ALTA’ = 3.

Edad (afos)

18-24=1;25-44=2;45-64 = 3; 64+ =
4.

Edad = 35 afios; puntaje 2.

Dias de Hospitali-

zacion (dias)

0-3=1:4-7=2;8-14=3: 14+ =4,

Dias hospitalizado = 14; puntaje 4.

Dias desde el

Egreso (dias)

0-7=1,8-14=2;15-30 = 3; 30+ = 4.

Dias desde el egreso = 21; puntaje
3.

Dias para Fecha

Indicada (dias)

31+=1;15-30=2;8-14=3,0-7=4;

-7 — 0 = 5 (retraso leve); -14 - -8 = 6 (retraso
moderado); -30 - -15 = 7 (retraso); -60 - -30

= 8 (retraso critico); -60+ = 9 (retraso critico).

Dias hasta fecha indicada = 10;

puntaje 3.

Factor de ajuste

Logaritmico

Calculado como (5.1). Ajusta el puntaje para
evitar crecimiento exponencial con multiples

diagndsticos

3 diagnésticos;

Factor de ajuste» 1.602.

Puntaje total diag-

nosticos

Suma de puntajes de urgencia y etapa GES,

dividido por el factor de ajuste logaritmico.

Urgencia = 3, Etapa GES = 2, Fac-
tor de 1.602;

Puntaje» 3.12.

ajuste»

Control no Reque-

rido (condicion)

Si el policlinico es ‘Ninguno’, el puntaje de

prioridad es 0.

Policlinico = ‘Ninguno’;
Puntaje de Prioridad = 0.

Fuente: Elaboracion propia.
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Cada una de estas operaciones representa una regla logica del sistema.
Cuando se cumple la condicion, se completa la accion correspondiente para asig-

nar un puntaje especifico de prioridad.

El sistema se implementa en Python 3.11, que ofrece la versatilidad nece-
saria para los calculos y la integracion con Google Sheets/Drive mediante la API
v4 (OAuth 2.0). De esta manera, los episodios se importaron, priorizaron auto-
maticamente y se exportaron incluyendo al puntaje P; para incorporarlo en la fun-
cion objetivo del MILP.

5.3.  Algoritmo de optimizacién - MILP

La metodologia propuesta maximiza la atencidén de los pacientes con ma-
yor prioridad, empleando de forma eficiente los recursos disponibles (médico, box
y bloques horarios) y respetando todas las restricciones operativas del servicio.
A continuacion, se detalla el levantamiento de informacion para el modelo, la de-
finicion del umbral de prioridad, la formulacion del modelo MILP, la calibracion de
pesos Y la validacion en distintos escenarios.

5.3.1 Levantamiento de informacion

Los elementos operativos sobre el proceso de agendamiento de los poli-
clinicos, horarios de atencion, personal disponible, etc., se levantaron a través de
observacion directa y entrevistas al personal del Servicio de Medicina Interna del
Hospital Las Higueras para la construccion del modelo de optimizacion, centrado

en el agendamiento de controles post-alta.
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Primero, se realizaron dos videos conferencias con el doctor jefe del Ser-

vicio de Medicina Interna, lo que permiti6 comprender la problematica existente y

luego, se llevaron a cabo visitas presenciales al hospital para observar in situ

cada etapa, desde la preparacién del alta hasta la insercion final de los episodios

en las agendas. Previo a las visitas, se elabor6 un cuestionario (ver Tabla 5.8),

dirigido al personal relacionado con el agendamiento en la interconsulta de Me-

dicina Interna. El propdsito de este instrumento fue conocer el tipo de priorizacion

existente de episodios, cantidad de policlinicos, box y médicos disponibles, asi

como los flujos administrativos involucrados, para la formulacion del modelo y los

algoritmos.

Tabla 5.8. Preguntas para el Levantamiento del Proceso

Pregunta

Respuestas

1. ¢ Se pueden pedir citas para consul-
tas ambulatorias en el meson de inter-

consulta?

No, las citas solo se les dan a pacientes dados de alta de

Medicina Interna o derivados del mismo hospital.

2. Para el agendamiento, ¢hay diferen-
cias entre un paciente ambulatorio y un

paciente que estuvo hospitalizado?

No existen diferencias para el agendamiento, se les trata

como iguales.

3. ¢Hay algun horario especial para
atencién de los pacientes que estuvie-

ron hospitalizados?

Doctor: No, pero hay diferencias en los tipos de consultas
que existen.
Secretarias: No hay horarios especiales, quedaran catego-

rizados como "consulta repetida" y eso no cambia en nada.

4. Cuando se agendan a los pacientes,

¢hay algun tipo de priorizacion?

No.

5. ¢Como son las jornadas de atencion?

Cada doctor tiene su propia agenda; el servicio de la inter-
consulta se encuentra abierto de lunes a jueves de las 8 am

a5 pmy los viernes de 8 am a 4 pm.

6. ¢Los horarios de los médicos son

iguales siempre?

Los horarios de cada uno de los médicos se repiten sema-

nalmente.
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controles?

7. ¢Cémo son las duraciones de los

Las duraciones de los controles nuevos duran 45 minutos,

mientras que los controles repetidos duran 30 minutos.

Existe un policlinico que posee un bloque de horas llamado

"consulta abreviada" para verificar si vale la pena atender al

paciente ya que la lista es espera de este policlinico es muy

grande, este es el de Medicina Interna.

Fuente: [6].

Los principales puntos extraidos fueron:

e Ausencia de priorizacion explicita. Todos los pacientes (ambulatorios o

post-alta) se gestionan con la misma légica “primer bloque disponible”. Un

ejemplo de agenda se muestra en la Tabla 5.9.

Tabla 5.9. Ejemplo de tabla de un Policlinico del documento Excel

Estado de | Fecha para Fecha del
Nombre RUT Examenes Prioritario
respuesta la consulta alta
PEN- Nombre1 12.345.678- NO RE-
09/11 01/10
DIENTE Apellido1 1 QUIERE
ENTRE- Nombre2 12.345.678- NO RE- PRIORITA-
07/11 01/10
GADA Apellido2 2 QUIERE RIO
NO CON- Nombre3 12.345.678-
07/11 10/10 REQUIERE
TESTA Apellido3 3
Fuente: [6].

e Duracion diferenciada de controles. Las consultas nuevas duran 45

min, las repetidas, incluidas las post-alta, 30 min., ver Tabla 5.10 para

mayor detalle. Existe ademas un bloque “consulta abreviada” exclusivo de

Medicina Interna.
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Tabla 5.10. Tipos de consultas de la interconsulta de Medicina Interna

Tipo de Consulta

Duracién (minutos)

Observacion

Consulta Nueva

45

Consulta Repetida

30

Contempla a Consulta Repetida
General, Repetida Restringida y
Post-Alta

Fuente: [6].

e Actualizaciéon mensual de listas de espera. Alrededor del dia 20 se

revisa la lista y se contacta telefonicamente a los pacientes; tras 3 intentos

z9

fallidos, el caso se cataloga como “no contestd” y se reprograma con

prioridad el mes siguiente.

e Capacidad instalada. El servicio dispone de 17 box (4 reservados para

Neurologia), 51 médicos actualmente distribuidos en 13 policlinicos, con

cargas semanales heterogéneas como se ve en la siguiente Tabla 5.11.

Tabla 5.11. Policlinicos y Médicos en el Servicio de Medicina Interna

Policlinico

Cantidad de Médicos

Disponibilidad de horas sema-

nales

Medicina Interna

Doctor 1 =2
Doctor 2 = 11

Gastroenterologia

Doctor 1 =1.5
Doctor 2 =4
Doctor 3 =1
Doctor 4 =7
Doctor 5 =2
Doctor 6 = 1
Doctor 7 =2
Doctor 8 =10
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Doctor 1 =11
Doctor 2 =6
Doctor 3 =11.5
Reumatologia Doctor 4 =8
Doctor 5 =1
Doctor6 =5
Doctor 7 =2
Cardiologia Doctor 1 =3.5
Doctor 1 =3.5
Endocrinologia Doctor2 =4
Doctor 3 =13
Doctor1=3
Diabetes Doctor 2 =12
Doctor 3 = 11
Nefrologia Doctor 1=4.5
Doctor 1 =4.5
Doctor 2 = 11
Broncopulmonar
Doctor 3 =7
Doctor 4 =2
Infectologia Doctor 1 =5
Inmunologia Doctor 1 =4
Doctor 1 =2
Geriatria
Doctor 2 =10
Doctor 1 =6
Hematologia Doctor 2 =13
Doctor 3 =6
Doctor 1 =6
Oncologia Doctor 2 =6
Doctor 3 =12

Fuente: [6].
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Esta caracterizacion permitié definir restricciones de capacidad, horizontes
de planificacion y parametros de duracion para el modelo.

5.3.2 Umbral de prioridad de pacientes
Para reservar los bloques horarios de los polinicos a los casos de mayor

puntaje, fue necesario fijar un punto de corte objetivo en la distribucion de los
puntajes. Asi, para cada escenario de validacion, definidos en el apartado 5.4.1,
se extrajeron los puntajes de los pacientes a agendar y se calcul6 tanto el histo-
grama como la funcion de distribucion acumulada (CDF), al mismo tiempo que
los percentiles p80, p85, p90 y p95. La llustracion 5.2 muestra, como ejemplo
para el escenario E3, el histograma de puntajes (barras azules) y la CDF (linea
naranja), y con lineas punteadas se marcan los percentiles analizados. Los de-

mas graficos de distribucion de puntajes y CDF pueden verse en el Anexo B.

Distrib_ucic’m de puntajes y CDF - Escenario E3

o i : -1.0
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Puntaje de prioridad

Iustracion 5.2. Distribucion de puntajes y CDF - E3.
Fuente: Elaboracién propia.
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La Tabla 5.12 resume, para los escenarios, los valores de los percentiles

y la porcion de pacientes que quedarian clasificados como Alta Prioridad con

cada corte.

Tabla 5.12. Percentiles y porcion de pacientes clasificados como Alta Prioridad

Escenario | P80 | P85 | P90 | P95 | % 2P90
E1 3.07 | 3.84 | 3.84 | 9.19 18.1
E2 3.07 | 3.84 | 3.84 | 9.19 18.1
E3 3.84 | 3.84 | 6.11 | 10.41 10
E4 3.84 | 3.84 | 6.03 | 10.27 10.2
ES 3.84 | 3.84 | 56 | 10.16 10.1
E6 3.84 | 3.84 | 4.99 | 10.06 10.3
E7 3.84 | 3.84 | 4.74 | 9.82 10.4
E8 3.84 | 4.06 | 6.45 | 10.82 10.3
E9 3.84 | 4.06 | 6.65 | 10.97 10.1
E10 3.84 | 474 | 7.38 | 111 10.2

E11 —-E14 | 3.84 | 4.01 | 6.24 | 10.59 10.5

Fuente: Elaboracion propia.

De la tabla se puede ver que, aunque los percentiles p80 y p85 se mantie-

nen estables, ambos caen en una zona plana de la CDF que no posee un punto

de inflexién claro para diferenciar los niveles de urgencia. Por otro lado, p95 se

ubica en una posicion extrema de la distribucién, clasificando unicamente al 5%
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de mas prioritario. Este recorte es muy restrictivo y resulta poco practico y sensi-
ble a variaciones en los datos, o que generaria umbrales volatiles en los demas
escenarios. En cambio, p90 identifica con mayor precision la transicién hacia los
pacientes de mayor prioridad, delimitando al ~10% superior, y apenas varia in-

cluso cuando el nimero se reduce.

Es por ello por lo que se elige el percentil 90 como umbral por las siguien-
tes razones:

e Cambio en la pendiente de la CDF: En la mayoria de los escenarios, la
curva de la CDF muestra un punto de inflexion entre el puntaje de prioridad
6y 7, zona en la que se situa el p90.

o Estabilidad numérica: El p90 oscila entre 6 y 7.4 puntos de prioridad en-
tre los escenarios y nunca desciende por debajo de los 5 puntos, lo que
garantiza que incluso en situaciones de baja exigencia, el umbral se man-
tiene pudiendo aplicar una regla homogénea para todos los escenarios sin
tener que volver a calibrar en cada uno de ellos el umbral.

e Simplicidad operativa: El percentil p90 se calcula de forma automatica
en cada escenario, asegurando reproducibilidad y evitando ajustes ma-

nuales entre escenarios.

En resumen, este percentil marca un punto de inflexidn mas estable para

priorizar los recursos en los escenarios.
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El modelo MILP se estructurd en torno a las siguientes componentes, desde

la Tabla 5.13 hasta la Tabla 5.15:

Tabla 5.13. Conjuntos del modelo MILP

Simbolo Descripcion
I Pacientes post-alta a agendar
D Médicos disponibles
M Dias del horizonte (M = 20 dias habiles)
H(m) Blogues de 30 min del dia m (18 lun-jue, 16 vie)
B Box, B=13
S(@@) Médicos cuya especialidad atiende al paciente i

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 5.14. Parametros del modelo MILP

Parametro Descripcion
P; € [0,100] Puntaje de prioridad del paciente i.
f Dia ideal de control que indica el médico (dia ab-
l soluto).
w; Ventana dias * permitidos si i es prioritario.
HMAX, Horas maximas de trabajo del médico d.
RES Fraccién méxima de bloques destinados a post-
alta (0.65).
bonus_ pat Bonificacion por asignacion de paciente i.
Bonificacion por asignacion de médicos cuya es-
bonus_ doc .- ; . .
— pecialidad atiende al paciente i
pen_ noH Penalizacién por pacientes prioritarios sin cita.

pen_noL

Penalizacién por pacientes no prioritarios sin cita.
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pen_ delay._hi Fepallzamon por dia de retraso de paciente priori-
ario.
Penalizacién por dia de retraso de paciente no
pen_ delay lo R
prioritario.
pen_ idle Penalizacién bloque ocioso.
w_eq Peso de la desigualdad horaria entre médicos.
Fuente: Elaboracion propia.
Tabla 5.15. Variables de decision del modelo MILP
Tipo Simbolo Descripcion
Asigna al paciente i en el dia m, bloque h y box b.
P[i,m, h,b]
(1) si el paciente i ocupa el bloque (m, h, b)., o no (0)
Asigna al doctor d al bloque h en el dia m en el box b
D[d,m, h,b]
Binarias (1) si el médico d atiende el bloque (m, h, b), o no (0).
Ali] Indica si el paciente i ha sido agendado (1) o no (0).
Indica si el bloque h del dia m en el box b quedo vacio (1) o
Idle[m, h, b]
no (0).
Numero de dias de retraso respecto a f;, la fecha indicada
Delayli]
del paciente i.
Hdoc[d] Horas totales trabajadas por el doctor d.
Continuas
u Media de horas trabajadas entre todos los médicos.
Ay Desviacién absoluta de d respecto a p.

Fuente: Elaboracion propia.

La funcion objetivo integré términos con pesos ponderados (W) mencio-
nados en la Tabla 5.14, buscando maximizar el cumplimiento clinico y operativo,

estos fueron:
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e Bonificacion por asignar pacientes (bonus_pat) y meédicos
(bonus_doc).

e Penalizaciones por dejar pacientes sin agendar (pen_nolL), espe-
cialmente si son prioritarios (pen_noH).

e Penalizaciones por retraso (diferencia segun prioridad)
(pen_delay_hi,pen_delay_lo).

e Penalizacion por ociosidad (pen_idle) y desigualdad en la carga ho-
raria entre médicos (w_eq) medida como la desviacion absoluta res-

pecto a la media.

Y las restricciones, las siguientes:

e Cada paciente puede ser agendado solo una vez.

Ai == Z Pi,m,h,b S 1Vl € H
m,h,b

e (Cada box admite un solo paciente y médico por bloque.

Z Pimnp <1, Z Pimnp <1 Vm,h,b
i d

e Los pacientes solo pueden ser asignados a médicos de la especia-

lidad correspondiente.

Pi,m'h,b < Z Dd,m,h,b Vl, m, h., b
des(i)

e Las horas maximas por doctor no pueden ser superadas (HMAX,;).
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Hdocd = 05 Z Dd,m,h,b B HdOCd S HMAXd Vd € ]D)
m,h,b

¢ Reserva maxima del 65% de los bloques horarios disponibles para

post-alta.

Z Pi,m,h,b < RES Vm, h, b
i

e Para pacientes prioritarios (=p90), solo se permite agendamiento
dentro de una ventana clinica.
Pimnpy =0simé& [f; —w;, f; + w;] ViconP; = p90
e Calculo de retraso
Delay; = (m — f)P;;mnp Vi,m, h,b

e Bloques ociosos

Idlem'h'b = Z Dd,m,h,b — Z Pi,m,h,bi 0 < Idlem,h,b < 1
d i

Media y desigualdad de horas médicas

1
p:WZHdocd, Ay= Hdocy — pu,Aq= p— Hdocy Vd
d

e Dominio de variables

P,D,A,Idle €{0,1}, Delay, Hdoc,u,A= 0

Finalmente, la funcion objetivo la siguiente:
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P
max Z = Z (ﬁ) P; mnp + bonus _pat Z A;
b i

i,mh,

+ bonus _doc Z Damnp
d,mh,b

— pen _noH Z (1-4)
i:P=p90

— pen _nolL Z (1-4)

i:P;<p90

(5.3)
—pen _delay _hi Z Delay;
i:P;=p90

—pen _delay _lo Z Delay;
i:P;<p90

—pen _idle Z Idle, np

m,h,b

1
—W_quAd, conu=wsz0cd.
d d

5.3.4 Horizonte y estructura temporal de la planificacion
El horizonte de planificacion fue de 20 dias habiles consecutivos. Cada jor-

nada se compuso en bloques horarios de 30 minutos:
e 18 bloques horarios (9 h) de lunes a jueves.

e 16 bloques horarios (8 h) los viernes.

Con 13 box disponibles, el numero tedrico de bloques fue de 4.576. No obs-

tante, los 12 especialistas (de los 2 policlinicos seleccionados) sumaron 424 blo-
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gues maximos de atencidn, limite real que el modelo no debia sobrepasar. Ade-
mas, solo el 65% (276 bloques) se habilitd para controles post-alta, el resto quedd
reservado para primeras consultas.

5.3.5 Ajustes del algoritmo

Durante la validacion del modelo MILP (escenarios E2-E14) se ajusto pro-
gresivamente la matriz de pesos W presente en la funcion objetivo (5.3) del mo-
delo. La Tabla 5.16 muestra la evolucion de cada parametro desde el prototipo

inicial hasta la version estable.

Durante la implementacion y validacion del modelo MILP se identifico la
necesidad de ajustar iterativamente los pesos (W) que controlan el comporta-
miento de la funcidn objetivo, a base de los resultados de los escenarios de vali-
dacion. Estos pesos determinaron las prioridades implicitas del modelo, y peque-
Aos cambios en su magnitud afectaban significativamente la solucidon optima. A
continuacion, se detalla la evolucion de estos parametros desde el prototipo ini-

cial hasta la version estable utilizada en los escenarios de validacion.

Tabla 5.16. Ajustes aplicados a la matriz de pesos del modelo MILP

Parametro Inicio Final Justificacion

Aumentar presion para agendar pacientes priorita-

wH (= p90) 0.75 1 . .

rios, que estaban quedando sin turno.

Permitir que el modelo omita pacientes de menor
wlL (< p90) 0.5 0.3 o o

prioridad en contextos restrictivos.

Incentivar cobertura total cuando habia disponibili-
bonus_pat 0.75 1

dad.

bonus_doc 0.6 0.3 Evitar que se llenen turnos poco productivos solo
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por sumar puntos en la funcién objetivo.

Penalizar fuertemente la omision de pacientes prio-

pen_noH 0.75 1 o
ritarios.
Permitir omitir pacientes no prioritarios sin castigo
pen_nol 0.75 0.4 .
excesivo.
Reducir retrasos medios en pacientes criticos, de-
pen_dely_hi 0.002 0.004

tectados como 24 dias.

Mantener proporcion 4:1 en penalizacion de retra-
pen_delay_lo | 0.0005 0.001 ) N »
sos entre pacientes criticos y no criticos.

Permitir bloques vacios razonables, evitar que el
pen_idle 0.002 0.001 solver prefiriera dejar pacientes sin cita solo para
evitar ociosidad.

Suavizar desigualdades en carga horaria entre mé-
w_eq - 0.08 di
icos.

Fuente: Elaboracion propia.

Los cambios se guiaron por 3 indicadores clave: (i) Cobertura de pacientes
(2p90), (ii) retraso medio respecto a la fecha indicada vy (iii) distribucion de carga
horaria entre médicos. Cada iteracién se valido con los KPls complementarios; al
detectar un sesgo, se reajustaron las penalizaciones y bonificaciones hasta lograr

el equilibrio deseado.

Como parte del proceso de desarrollo y ajuste del modelo, se explordé una
variante de formulacion que introdujo una ventana clinica extendida de +5 dias
para pacientes prioritarios (aquellos con puntaje superior al percentil 90). Esta
modificacion permitia agendar a dichos pacientes dentro de un rango mas amplio
alrededor de su fecha indicada, en lugar de exigir una coincidencia exacta. El

objetivo tedrico era aumentar la probabilidad de encontrar espacios disponibles
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para los casos mas criticos, especialmente en situaciones donde la disponibilidad

de bloques horarios era limitada, sin aumentar el uso de recursos.

Desde el punto de vista del disefio, se pretendio ajustar la restriccion de
ventana clinica, habilitando el uso de bloques horarios en un margen de cinco

dias antes o después de la fecha indicada.

Aunque los efectos de esta variable fueron evaluados en la fase de valida-
cion, en escenarios de alta presion, el modelo desplazo fuera de agenda a mu-
chos pacientes de baja prioridad para cumplir con esta nueva restriccion, redu-
ciendo la cobertura global a un rango de 64-76%, a pesar de mantener el uso
total de horas y box. Confirmando que la aplicacién de la ventana clinica para
casos graves mejora la oportunidad de atencidén solo cuando existe suficiente
holgura. En condiciones de congestion, el costo en cobertura general es dema-
siado alto, por lo tanto, se descart6 esta variante de la versién final para el mo-

delo.

54. Validacion del sistema

La validacion del sistema se centré en dos aspectos fundamentales: la
priorizacidon efectiva de los episodios mas urgentes y la eficiencia en el uso de
los recursos hospitalarios. El objetivo fue garantizar que el sistema priorice co-
rrectamente a los episodios con mayor puntaje de prioridad, maximizando el nu-
mero de estos que son atendidos dentro de los recursos disponibles (médicos,

boxes y horarios), y asegurando un uso 6ptimo de recursos.
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Para medir el éxito del sistema, se utilizaron las siguientes métricas gene-
rales:

e Numero de episodios con alta prioridad atendidos: cuantos episodios
con los puntajes de prioridad mas elevados fueron asignados a citas en
los policlinicos. Esto permite verificar si el modelo logra priorizar de
manera efectiva a los episodios mas criticos.

e Promedio de puntajes de los pacientes atendidos: es el promedio de
los puntajes de prioridad de los pacientes agendados, para evaluar si el
modelo favorece consistentemente a aquellos con mayor necesidad.

e Utilizacidon de recursos: mide la tasa de utilizaciéon de médicos y boxes,
y se analizan los tiempos muertos entre citas para verificar si el modelo
distribuye eficientemente los recursos disponibles.

e Numero de pacientes no agendados: analiza cuantos pacientes no
lograron ser agendados al final de cada ciclo de planificacién. Esto permite
identificar cuellos de botella y evaluar si el modelo necesita ajustes en las

restricciones o en la extension de los ciclos.

Estas métricas permitieron evaluar no solo si el modelo priorizaba correc-
tamente a los pacientes mas criticos, sino también si se asignaban los recursos
de manera eficiente y asegurar que los pacientes recibian la atencion adecuada

en funcién de su necesidad.
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5.4.1 Escenarios de evaluacion

Para evaluar el comportamiento del modelo de optimizacién bajo condicio-
nes realistas y diversas, se definieron 14 escenarios de simulacién (E1 a E14),
agrupados segun el tipo de estrés que presentan. Esta estrategia responde a la
necesidad de probar el modelo frente a tres fuentes clave de variabilidad: la poli-
tica de asignacion actual (E1-E2), la variacidén progresiva en la demanda de pa-
cientes (E3-E10) y la reduccion escalonada de la capacidad médica disponible

(E11-E14).

Estas dimensiones fueron seleccionadas porque representan situaciones
habituales en el contexto hospitalario real, como aumentos de egresos hospita-
larios, licencias médicas o reorganizacion de turnos. Simular estos casos permite
poner a prueba la flexibilidad y robustez del modelo frente a distintos niveles de
presion asistencial o restricciones operativas. Ademas, dado que no es posible
intervenir directamente en el entorno clinico real, la simulacidn se convierte en la
unica via factible para observar el desempefio del modelo bajo condiciones con-
troladas pero representativas.

La descripcion detallada de cada escenario se presenta en la Tabla 5.17, y
su agrupacion en la Tabla 5.18. A continuacion, se detallan sus principales carac-
teristicas:

e Sistema Simplificado (Orden GES + FIFO): Este escenario E1 replica la

l6gica actual de asignacion, donde se prioriza a pacientes GES y luego se



77

aplica un criterio de orden de llegada (FIFO: First In, First Out). Sirve como
linea base para comparar los beneficios del modelo propuesto.
e Sistema MILP:

o Escenario Base (E2): se aplica el modelo MILP a las condiciones
del Sistema Simplificado (E1), es decir, misma cantidad de pacien-
tes y recursos.

o Escenario de Demanda (E3-E10): se varia la cantidad de pacientes
en +5%, +10%, £15%, y +30%, manteniendo constantes los recur-

SOs.

Los incrementos mas pequefos representan fluctuaciones
estacionales o eventos moderados, mientras que el aumento del
30% simula contextos de alta demanda, como brotes epidémicos o

campanfias de salud que tensionan la capacidad del sistema.

Las disminuciones reflejan contextos de menor carga asis-

tencial, ya sea por mejoras sanitarias o estrategias preventivas.
e Escenario de Capacidad (E11-E14). se simulan reducciones
progresivas de capacidad operativa en -5%, -10%, -15% y -20%,

manteniendo constante la demanda.

Las reducciones de 5% y 10% por posibles ausencias

temporales del personal o ajustes de turnos, 15% y 20% en el caso
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de escenarios mas severos, como licencias prolongadas,

suspension de recursos fisico o algun otra causa.

La eleccion de estos porcentajes no fue arbitraria, se seleccionaron rangos
plausibles segun variaciones que se pueden observar en la salud, permitiendo
evaluar el modelo de forma gradual y progresiva. Esta estrategia también permite
identificar si es que existe algun umbral donde el modelo comience a perder efi-

ciencia o cobertura, lo cual son aspectos clave para su aplicacion practica.
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Bloques Horarios

Escenarios Pacientes Policlinico 1 Policlinico 2
Broncopulmonar | Gastroenterologia
E1 Sistema Simplificado (Orden GES +
FIFO) 276
E2 Base
E3 +5% 290
E4 +10% 304
E5 Alta +15% 317
196 228
E6 +20% 331
Demanda
E7 + 30% 358
E8 | MILP -5% 262
E9 Baja -10% 248
E10 -15% 235
E11 -5% 186 216
E12 Bloques | ~ 10% 176 205
Capacidad ) 276
E13 Horarios | _ 450, 167 194
E14 -20% 157 182

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 5.18. Grupos de evaluacién para evaluacién del algoritmo de optimizacion

Grupo Escenarios Cambio Testeado
1 E1vs E2 Demanda y capacidad idénticas.
2 E1vsE3 - E7 Demanda creciente (+5% — +30%).
3 E1vs E8 —» E10 Demanda decreciente ( -5% — -20%).
4 E1vs E11 —> E14 Recorte de bloques en policlinicos (-5% — -

20%).

Fuente: Elaboracion propia.
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Métricas de validacion
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Estas métricas fueron empleadas para evaluar la calidad y eficiencia del

agendamiento generado por el modelo MILP. Cada una de ellas aporté una pers-

pectiva diferente sobre el desempefio como se describe a continuacién en las

Tabla 5.19 y Tabla 5.20:

Tabla 5.19. Métricas de validacion modelo MILP

Métrica

¢ Qué mide?

Detalle

Cobertura (%)

Proporcion de pacientes efectiva-

mente agendados.

Valida el objetivo primario: maximizar
el acceso a citas. Valores cercanos al
100% indican mayor cantidad de aten-
ciones, mientras que valores bajos
pueden significar cuellos de botella o li-

mitaciones de recursos.

Episodios 2p90 (n)

Numero de pacientes con pun-

taje 2p90 que reciben cita.

Indica la efectividad del modelo en prio-
rizar los casos mas urgentes. Com-
prueba que la regla de prioridad (aten-
der a prioritarios) se respeta en los es-

cenarios.

Retraso medio

(bloques)

Diferencia promedio de bloques
horarios (de 30 min) entre la fe-

cha indicada y la cita asignada.

Retrasos altos indican fallos en la co-

bertura.

Horas médicas utilizadas
(h) (% de 218)

Horas totales asignadas a médi-

COs.

Permite verificar que la asignacion de
bloques horarios se ajusta a la disponi-

bilidad contractual de los especialistas.

Bloques utilizados
(% de 276)

Porcentaje de bloques reserva-
dos para post-alta (276) que el

modelo ocupa.

Indica la eficiencia de los recursos fisi-
cos. Valores bajos implica capacidad
ociosa y valores cercanos al 100% in-
dican uso eficiente de la capacidad de

asignacion.
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Bloques ociosos

Cantidad de bloques horarios

que quedaron vacios.

Calculados como la diferencia entre la
disponibilidad maxima y los realmente

utilizados.

Holgura intra-dia

(bloques/dia)

Vacios que quedan entre la pri-

mera y Ultima cita de cada dia.

Demasiada holgura en el horizonte
temporal genera tiempos muertos y

muy poca, retrasos.

Puntaje medio diario

Promedio del puntaje de los pa-

cientes atendidos cada dia.

Refleja el nivel de urgencia de las citas

programadas a lo largo del horizonte.

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 5.20. KPIs complementarios de validacion modelo MILP

Métrica

¢Qué mide?

Detalle

Delay p90

Blogues que espera el 10% mas
atrasado de los pacientes agen-

dados.

Mide la cantidad de bloques horarios
(de 30 min) que deben esperar los pa-
cientes con mayor retraso relativo, con-
siderando el percentil 90 del retraso. Es
util para identificar si existen demoras
criticas en una parte de la poblacion

atendida.

Delay p95

Blogues que espera el 5% mas
atrasado de los pacientes agen-

dados.

Evalla los retrasos méas extremos en la
programacion de citas. Un valor muy
alto indica que, aunque la mayoria fue
agendada correctamente, unos pocos

enfrentan demoras importantes.

Adelantados / Retrasa-

dos

N.° de pacientes citados antes o

después de su fecha indicada.

Esta clasifica a los pacientes segun si
fueron citados antes o después de su
“ventana clinica”. Permite evaluar
cuanto se ajusta el modelo a la fecha

sugerida por el médico tratante.

Desviacion de horas por

médico (h)

Dispersién absoluta de horas
asignadas entre los especialis-

tas.

Cuantifica la inequidad en la carga ho-
raria. Valores bajos indican que los mé-
dicos trabajan una cantidad de horas

similar, lo cual es deseable en términos
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de equidad y eficiencia operativa. Se
calcula como la suma de desviaciones

absolutas respecto a la media.

Fuente: Elaboracion propia.

El percentil 90 (p90) se adopta como indicador principal para evaluar el
extremo superior de la distribucion de retrasos, dado que coincide con la métrica
oficial utilizada por el Servicio de Salud Biobio para caracterizar los tiempos ma-
ximos de espera, asi como la referencia empleada por Biblioteca del Congreso
Nacional en sus estudios sobre rendicion publica de listas de espera. Comple-
mentariamente, se reporta el percentil 95 (p95) para analizar con mayor precision
los casos mas extremos (~5 % superior de la cohorte), verificando asi que la
mejora en los tiempos de espera generales no implicaba un empeoramiento en

los retrasos mas prolongados.

5.5. Implementacion computacional

La implementacion se realizé en Python 3.11, utilizando la biblioteca PuLP
para la formulacion del modelo; la cual permitia resolver problemas de optimiza-
cion mediante técnicas como la ramificacion y corte (branch-and-bound), que se
emplean para encontrar soluciones optimas y el solver CBC como backend de

resolucion.

El modelo se ejecuté en un computador con 10 CPU légicos, y se compara-
ron 3 configuraciones del modelo MILP para determinar su impacto en los resul-

tados, todos con gap de corte del 3%. La primera version utilizé 4 hilos y tiempo
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limite de 900 segundos, la segunda emple6 2 procesos simultaneos con 5 hilos
cada uno y con el mismo tiempo limite, y la tercera empled los mismos 2 procesos
simultaneos pero ampliado el tiempo limite a 1500 segundos. Esta prueba busco
evaluar si el uso de mas recursos computacionales o mayor tiempo permitia en-

contrar soluciones con mejores indicadores operativos o clinicos.

5.6.  Arquitectura del sistema

Los médulos desarrollados incluyeron: carga de pacientes, generacion estruc-
turada de bloques horarios, definicién de variables, formulacién de la funcion ob-
jetivo y establecimientos restricciones operativas y clinicas. Finalizando el pro-
ceso, se exportaron archivos Excel con la agenda diaria optimizada y tableros de
indicadores clave (KPIs), tales como cobertura, utilizacion efectiva de bloques

horarios y desviacion en la carga médica para la validacion del modelo.

La arquitectura del sistema se organizo en los siguientes moédulos clave:

e Extraccion de informacion: encargado de extraer la informacion
relevante de la base de datos.

e Procesamiento de la informacion: la informacion extraida se limpia y
procesa para obtener lo elemental de esta y lo que es util para la
construccion del algoritmo.

e Priorizacién de episodios: utilizado para asignar un nivel de prioridad
numeérico a los episodios en funcidn de su contexto médico post-alta.

Basado en SBR.
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e Modelo MILP: definicién de conjuntos, parametros y variables de decision
para asignacion de los episodios a los recursos especificos existentes.
Ademas, de las formulas correspondientes, se integran los resultados de
priorizacion del algoritmo de inteligencia artificial SBR.

e Intercomunicacion con APIs: intercomunicacion entre Python, Google
Sheets, Google Drive de Google para almacenamiento de datos y su

manipulacion segura.

5.7.  Ceriterios de evaluacion de la hipotesis

La mejora se busca mediante la maximizacion del numero de alta prioridad
agendados dentro de su ventana clinica, el equilibrio de carga de trabajo médico,

la reduccién de retrasos y la disminucion de la ociosidad en recursos fisicos.

Para evaluar la hipotesis, se comparan los resultados con el método base
(GES+FIFO) utilizando los indicadores de desempeio y KPIs definidos en la Ta-
bla 5.19 y Tabla 5.20. La hipotesis se considerara validada si el modelo, en com-
paracion con el método base, mantiene o incrementa la cobertura total, aumenta
la proporcion de episodios prioritarios agendados, mantiene o reduce retrasos,
mejora la distribucion de la carga meédica y optimiza el uso de recursos fisicos,

sin requerir un aumento adicional de capacidad.
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Capitulo 6. RESULTADOS

6.1.  Priorizacion de episodios

La priorizacion de los episodios se llevo a cabo utilizando el Sistema Ba-
sado en Reglas (SBR), procesando un total de 266 episodios obtenidos mediante
la base de datos facilitada por el Servicio de Medicina Interna del Hospital Las
Higueras. Esta base incluyo registros de pacientes adultos dados de alta entre
los afios 2020 y 2022. Las variables consideradas para la priorizacion fueron:
edad del paciente, gravedad del diagnodstico de egreso, dias de hospitalizacion,
etapa GES, dias transcurridos desde el alta hospitalaria y retraso respecto a la
fecha indicada para el control post-alta. Para aquellos episodios con multiples
diagnosticos, se registraron columnas adicionales para cada uno de estos junto
a su respectiva etapa GES. Las variables mencionadas pueden verse en la llus-

tracion 6.1.
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ID Edad Fecha de Egreso Dias de Hospitalizacion Indicacién Control post-alta Policlinico Temporalidad
segun
disponibilidad
segun
disponibilidad

94000636, 28/09/2022 5 control policlinico nefrologia .. Nefrologia
94003227, 31/08/2020 11 control poli ucra 3 dias con ex.. Cardiologia
94005123, 27/03/2020 1 reposo relativo regimen diabeti.. Ninguno Ninguno

94005668, 17/01/2020 21 1 reposo relativo asistido 2 re.. Ninguno Ninguno

segun

94006025. 23/03/2022 11 control con nuevo perfil fierro.. Hematologia disponibilidad

ID Dias para agendar Fecha Indicada Dias desde el Egreso Dias para Fecha Indicada
94000636. 14 12/10/2022 646 -632
94003227. 14 14/09/2020 1404 -1390

94005123. 0 Ninguno 1561

94005668. 0 Ninguno 1631

94006025. 14 06/04/2022 835

Iustracion 6.1. Base de datos y algunas de sus variables.

Cada variable se transformé en valores numéricos mediante el proceso de
mapeo definido previamente. La edad fue categorizada en grupos etarios con
puntajes incrementales para reflejar la mayor vulnerabilidad asociada al enveje-
cimiento. La gravedad de los diagnosticos y las etapas GES se convirtieron en
valores numéricos segun su nivel de criticidad y seguimiento requerido. Por otra
parte, variables temporales como los dias desde el egreso y los dias hasta la
fecha indicada fueron puntuadas de manera proporcional a la urgencia clinica
que representaban. En caso de pacientes con multiples diagndsticos, se imple-

mento el factor de ajuste logaritmico para evitar que el puntaje creciera despro-
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porcionadamente debido al numero de diagndsticos registrados. Este factor es-
tabiliz6 la varianza de los puntajes rediciendo asi la influencia excesiva de casos

extremos y asegurando una distribucion equilibrada y precisa del puntaje total.

El puntaje final de cada episodio (P;) se calculé6 sumando los valores ajus-
tados de urgencia y etapa GES, junto con las demas variables mencionadas an-
teriormente. En episodios que no requerian agendamiento (policlinico asignado
era “Ninguno” u otro fuera del Servicio o el paciente habia fallecido), el puntaje
fue fijado en 0, facilitando la exclusion automatica en la programacioén de citas.
Ejemplos de la conversion a valores numéricos para las variables de los episo-

dios se ven representados en la llustracion 6.2.

ID Puntaje Prioridad Puntaje Edad Puntaje Dias Alta  Puntaje Dias Control Puntaje Hospitalizacion
94000636. 21.3059 4 4 ] 2
94003227. 22.3059 4 4 9 3
94005123. 0
94005668. 0

94006025. 22.3059

ID N Diagnosticos  Factor Ajuste Suma Urgencia Suma GES Puntaje Promedio Ponderado
94000636. 1 1.30103 3 0 2.30587
94003227. 1 1.30103 3 0 2.30587
94005123. 1.30103 3 2.30587

94005668. 1.30103 3 2.30587

94006025. 1.30103 3 2.30587

Ilustracién 6.2. Valores de puntajes de variables y Puntaje Prioridad
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6.2. Datos sintéticos

Considerando la disponibilidad de los médicos, la duracién de la consulta
post-alta y cantidad de box, el policlinico de Broncopulmonar tiene una capacidad
maxima mensual de 196 bloques horarios, y el policlinico de Gastroenterologia,
de 288 bloques. En resumen, los médicos podrian atender a 424 pacientes al

mes.

En relacion con las orientaciones del Ministerio de Salud, al menos el 35%
de las atenciones en especialidades deben reservarse para ser destinadas a pri-
meras consultas (consultas nuevas). Es decir, que hasta el 65% deberia ser ocu-
pado para consultas repetidas, entre ellas los controles post-alta. En este esce-
nario al menos 148 bloques horarios debian ser reservados para consultas nue-
vas y 276 bloques horarios para pacientes de consultas repetidas. Pero como en
los escenarios de validacion se llegaria a un +30% de demanda en pacientes, el

total de episodios para el nuevo conjunto de datos fue de 358 episodios en total.

El contenido de este nuevo conjunto corresponde a 195 (~54%) Bronco-
pulmonar y 163 (~45%) Gastroenterologia, reproduciendo la presion asistencial
original. La edad media es 62 afios y la mediana de dias de hospitalizacion es
11, virtualmente idéntica a la muestra original. El numero de diagndsticos man-
tienen la moda en 1 y un maximo de 11, mientras que los cédigos CIE-10 mas
frecuentes conservan su jerarquia. El tiempo a control promedia 11 + 5 dias v,

gracias al ruido £ 5 dias, cubre el rango clinico observado (1-30 dias). Todos los
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valores se encontraron dentro de las proporciones y listo para su uso en el con-

junto de pruebas de agendamiento.

6.3. Algoritmo de optimizacién - MILP

El algoritmo MILP propuesto constituye la pieza central de la solucién y
materializa la hipotesis del apartado 4.1. Se compararon 3 versiones del modelo
MILP: una configuracién base con 4 hilos y limite de 900 segundos, y dos confi-
guraciones paralelas mas exigentes que utilizaron 2 procesos simultaneos, con
5 hilos cada uno y tiempos limite de 900 y 1500 segundos, respectivamente.

Los resultados obtenidos no mostraron mejoras significativas en los indi-
cadores clave de desempefio entre las versiones. La cobertura, porcentaje de
pacientes adelantados y retrasados, y el puntaje medio de prioridad se mantuvie-
ron practicamente constante en todos los escenarios evaluados. Solo se obser-
varon ligeras variaciones marginales (menores a 0.4 dias) en el promedio de dias
de agendamiento en las versiones paralelos. Por ejemplo, en los escenarios E10
y E11, la tercera version (proceso simultaneo con 1500s) logré una reduccion en
el promedio de dias de agendamiento (10.37 - 9.99 en E10y de 10.12 - 9.97
en E11), indicando una mejora menor en la agenda haciéndola solo un poco mas
eficiente temporalmente. Sin embargo, en E12 y E13 se presentdé un aumento en
el porcentaje de pacientes retrasados, sin mejoras compensatorias en el resto de

los indicadores.
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Estos resultados permitieron concluir que la primera version (900s, 4 hilos)
es suficiente para alcanzar soluciones de alta calidad, sin requerir mayor comple-
jidad ni uso adicional de recursos computacionales. confirmando eficiencia y ro-
bustez de la configuracion bajo las condiciones evaluadas. Por ello, esta fue

adoptada como configuracion final del modelo.

En las 13 instancias de prueba resolvié la agenda completa, entre 276 y
356 pacientes con una cobertura de 99.4% - 100% y sin exceder las 218 horas

contractuales de las especialidades.

La estructura de la funcion objetivo que penaliza de forma diferenciada el
retraso y la inequidad permitio recortar los extremos de espera (Delay p90/p95
de 216/270 a 180/234 bloques), mientras mantenia la desviacion horaria entre
meédicos equilibrada y por debajo de las observadas en la simulacion de la situa-
cion actual. Ademas, el modelo conservé una holgura intra-dia de 4 y 10 bloques
diarios, ofreciendo margen de flexibilidad operativa frente a contingencias. Cada
escenario fue resuelto en un tiempo inferior a 90 minutos, lo que respalda la via-

bilidad del modelo para un uso rutinario diario.

En sintesis, el MILP genera agendas factibles que maximizan la atencion
de casos prioritarios, controlan los retrasos clinicamente relevantes y distribuye
equitativamente la carga entre los recursos disponibles, cumpliendo de forma in-

tegral los objetivos general y especificos de esta tesis.
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6.4. Complejidad del modelo

Con el fin de dimensionar la carga computacional del modelo de optimiza-
cion propuesto, se estimo el tamafio del problema en términos del numero de
variables y restricciones para un escenario representativo. En el escenario E2,
que considera la asignacion de 267 pacientes dados de alta, la formulacién MILP
genera un total de 1.286.417 variables, de las cuales 1.286.123 son binarias y
294 continuas. Las primeras son principalmente asociadas a la asignacion de
pacientes y doctores a bloques horarios, box y especialidades, mientras que las
ultimas corresponden al calculo de retrasos, horas médicas totales y desviacio-
nes individuales respecto al promedio. En escenarios con mayor carga de de-
manda, como E7 (+30%, 347 pacientes), el numero total de variables se incre-
menta a 1.652.657, manteniéndose constante la estructura y l6gica del modelo.
Esta variacion es proporcional al numero de pacientes, lo que permite mantener

una formulacién estable.

El numero de restricciones activas se estima entre 15.000 y 25.000, e in-
cluye condiciones que aseguran la exclusividad de uso de bloques horarios, la
compatibilidad entre pacientes y doctores, la unicidad de la asignacion, el cum-
plimiento de horas maximas por especialidad, el calculo de holgura intra-dia y los
criterios de priorizacion clinica definidos previamente. Adicionalmente, se inte-
gran restricciones especificas para penalizar retrasos, inequidad de carga meé-

dica, inasistencias o uso ineficiente de bloques horarios.
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Dada la escala combinatoria, con cientos de miles de variables binarias y
miles de restricciones interdependientes, el modelo se clasifica como un pro-
blema de alta complejidad computacional (NP-hard). Por lo tanto, se implemen-
taron estrategias de resolucién eficientes que incluyeron la aplicacién de limites
de tiempo, la ejecucion mediante la cantidad maxima de hilos de procesamiento
permitidos (threads = 4) y el uso del solver CBC (Branch and Cut), especializado
en la resolucion de problemas de programacion lineal entera mixta de gran ta-

mano.

A pesar de su magnitud, todos los escenarios fueron resueltos exitosa-
mente dentro de un rango de 15 a 71 minutos, gracias a la eficiencia del solver y
a la formulacion compacta del modelo. Estos resultados confirman la factibilidad
computacional de la propuesta, asi como su aplicabilidad en contextos operativos
clinicos reales, manteniendo la precision de los resultados y su adaptabilidad

frente a variaciones de demanda o disponibilidad de recursos.

6.5. Validacién — MILP

Las siguientes tablas muestran los valores obtenidos de las métricas de

validacion en cada uno de los escenarios.

Tabla 6.1. Métricas clave de validacion MILP

Horas Bloques
Episo- | Retraso médicas 9 Blo- . Punta-
Es- . - L utiliza- Holgura in- .
Cober- dios medio utilizadas ques p je me-
cena- o dos (n) - tra-dia (blo- -
. tura (%) | 2p90 (blo- (h) o ocio- : dio
rio o (% de ques/dia) -
(n) ques) (% de 276) sos diario
218)
138 276
+
E1 100 50 28 (63%) (100%) 160 8 313
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E2 100 50 38 (e;;i ) (1%(2/0) 160 8 3(.; 281
E3 100 29 26 (g;’% vl 1%959/0) 146 7.3 S
E4 100 31 31 (71 o ) (1?;%‘:/0) 132 6.6 346
E5 100 32 24 (1753%%5) ( 1?;153/0) 119 6 3-3.% *
E6 100 34 24 (17%?%5) (13;’)1 | 195 5.2 o
E7 99.4 37 29 (;2702 \ ( 1?,)50‘3/0) 80 4 %‘_255
E8 100 27 28 (gg’c;) \ (556% )| oa 8.7 37
E9 100 25 21 (51725/‘0 ) (ggi ) | 188 9.4 N
E10 | 100 | 24 23 Bofiellaal | 201 10.1 sere
E11 | 100 | 29 25 Loorm | W, | 15 8 e
E12 100 29 22 (gé”f/i ) (1%?/0) 160 8 3'(?; *
E13 100 29 18 (gs?f/i ) (1%‘2/0) 160 8 3(')?71;
E14 | 100 29 20 (gg’oi \ (1%‘2/0) 160 8 Y

Fuente: Elaboracion propia. Calculos directos a partir de los archivos de resultados de agendas generados;

un bloque = 30 min, capacidad contractual total = 218 h.

Tabla 6.2. KPI complementarios — MILP

Adelantados / Retrasados

.6

Desviacion
Escenario Delay p90 Delay p35 horas doctor
(bloques) (bloques) (% respecto a (h)
(n) su cohorte)
E1 216 270 123 / 144 44.6/52.2 13.2
E2 216 252 106/ 164 38.4/59.4 11.8
E3 198 252 110 / 164 37.9/56 12,5
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E4 198 252 123 /171 40.5/56.2 13.4
E5 198 252 140/ 165 44.2 1521 13.2
E6 198 270 138 /182 41.7/55 13.4
E7 198 234 135/208 37.9/58.4 14.2
E8 216 270 103 /148 39.3/56.5 13
E9 198 252 96 / 145 38.7/58.5 11.7
E10 198 252 93/133 39.6/56.6 11.8
E11 189 252 114 /150 41.3/54.3 11.5
E12 216 252 117 /148 42.4/53.6 11.2
E13 180 238 124 /146 4497529 11.4
E14 198 252 127 /142 46/51.4 11.2

Fuente: Elaboracion propia. Calculos directos a partir de los archivos de resultados de agendas generados;

un bloque = 30 min, capacidad contractual total = 218 h.

Tabla 6.3. Tiempos de ejecucion de los escenarios - MILP

Escenario Tiempo de ejecucion modelo (min) Tiempo de ejecucién escenario (min)
E2 26 55
E3 27 57
E4 34 59
E5 46 66
E6 37 66
E7 29 57
E8 15 38
E9 37 52

E10 28 59
E11 31 65
E12 29 52
E13 50 58
E14 27 71

Fuente: Elaboracion propia. Calculos directos a partir de los archivos de resultados de agendas genera-

dos.



95

Del analisis de estos 14 escenarios se extraen cuatro conclusiones princi-

pales:

Cobertura completa en escenarios.

El modelo conserva una cobertura practicamente total en todo el
rango de prueba (99.4% - 100%). Incluso con +30% de demanda (E7),
so6lo 2 pacientes de baja prioridad quedan sin cita (0.6%), demostrando
robustez frente a sobrecarga.

Flexibilidad con menor oferta.

En los escenarios con restriccion de bloques horarios (E11—E14)
la cobertura se mantiene al 100%. El algoritmo reordena citas y pre-
serva la prioridad clinica sin exceder las 138 h contractuales. Siendo
algo que el proceso manual no garantiza.

Mejora de calidad de la agenda.

Carga médica equilibrada: la desviacion de estandar de horas asig-

nadas se mantiene acotada, con un minimo de 11.2 h (E12—E14)y
maximo de 14.2 h (E7), demostrando que el modelo distribuye la
carga asistencial de manera homogénea incluso bajo sobredemanda.

Puntualidad controlada: el p90 del retraso baja de 216 bloques (E1) a

198 bloques en demanda alta y hasta 180 bloques con menor capa-
cidad (E13), mientras el p95 cae de 270 a 234 bloques, acortando los

extremos de los episodios mas atrasados.
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Menos ociosidad y holgura éptima: los bloques horarios vacios se re-

ducen de 160 a 80 (E7); la holgura intra-dia oscila entre 4 y 10.1 blo-
ques/dias, evitando jornadas vacias o0 muy compactas.
Comportamiento adaptativo
Con sobredemanda el porcentaje de adelantos tiende a bajar, ya
que el modelo retrasa a pacientes menos prioritarios para proteger a
los criticos. Con sub-demanda los adelantos rondan el 39-40%, el al-
goritmo adelanta mas pero no suficiente para superar la mitad del total.
En escenarios de capacidad recortada el porcentaje de adelantos
vuelve a subir ligeramente entre 41-46% ya que el modelo comprime
la agenda y ubica antes a los casos menos criticos para aprovechar los
bloques horarios disponibles. Ademas, recorta el retraso medio a 21-
23 bloques, manteniendo holgura minima y sin aumentar el percentil

95 respecto al proceso actual.
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Iustracién 6.3. Comparac

Este comportamiento puede observarse de forma grafica en la llus-

tracidon 6.3, donde se compara la ocupacion horaria del escenario E1
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y el modelo MILP base. Se aprecia una distribucién mas compacta con
menor holgura y utilizacion mas uniforme de los bloques horarios. En

el Anexo C pueden verse las demas ocupaciones por escenario.

La medicion consideré dos tiempos: el tiempo de ejecucion del modelo
MILP, correspondiente unicamente al proceso de optimizacion, y el tiempo total
del escenario, que incluye carga de datos, resolucion del modelo y exportacion
de resultados. Los tiempos del modelo oscilaron entre 15 y 50 minutos, depen-
diendo de la complejidad del escenario. Por su parte, los tiempos totales fueron
mayores, con un tango entre 38 y 71 minutos, debido al procesamiento adicional
requerido para generar archivos de salida y calcular indicadores. Esta diferencia
refleja la carga computacional asociada al manejo de datos mas que al modelo
en si. Aun asi, ningun escenario supero los 90 minutos, lo que demuestra que el

sistema es eficiente y viable para su uso operativo en contextos clinicos reales.

En conjunto, las métricas de validacion demuestran que el modelo no solo
mantiene la misma cobertura que el sistema actual, sino que ademas optimiza la
distribucion de la carga asistencial y reduce la ineficiencia operativa. Los KPI
complementarios explican el mecanismo con el que lo consigue: (i) redujo los
casos rezagados (Delay p90/p95 bajando hasta 180-234 bloques), (ii) administro
el calendario con flexibilidad (adelanté pacientes cuando hubo holgura y acept6

retrasos controlados para proteger la prioridad clinica) y (iii) mantuvo la equidad
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laboral, dejando la desviacion de horas por médico dentro de un rango estrecho

de 11.2a14.2 h.

Estos indicadores avalan que el algoritmo prioriza adecuadamente, con-
trola los retrasos clinicamente relevantes y mantiene la equidad laboral, sin ne-
cesidad de modificar las reglas operativas de los policlinicos. A partir de esta
vision global, el informe profundiza en los cuatro grupos de escenarios, compa-
rando cada caso con la linea base E1 para ilustrar como el modelo se adapta a

la variacion de demanda y capacidad.

6.5.1 Grupos de validacién

Con el fin de evaluar la robustez y escalabilidad del modelo MILP, se com-
paré el escenario del sistema simplificado E1 (GES + FIFO) con los 13 escenarios
restantes (E2 — E14), organizados en los cuatro grupos de evaluacion segun el

tipo de estrés aplicado al sistema. Los resultados fueron los siguientes:
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A.  Analisis Grupo 1: E1 vs E2 — Mismo escenario, con y sin MILP

Tabla 6.4. Grupo 1: métricas clave

Métrica E1 E2 Interpretacion breve

Cobertura (%) 100 100 Acceso total conser-
vado.

Episodios 2p90 (n) 50 50 No hay variacion.

Retraso Medio (blo- 28 38 +10 bloques para equili-

ques) brar la carga.

Horas médicas utiliza- 138 138 Misma carga contrac-

das (h) (% de 218) (63%) (63%) tual.

Bloques utilizados 276 276 Capacidad fisica respe-

(bloques) (% de 276) (100%) (100%) tada.

Bloques ociosos 160 160 Ociosidad global inalte-
rada.

Holgura intra-dia (blo- 8 8 No hay variacion.

ques/dia)

Puntaje medio diario 3+13 3.16 £ 0.68 Menor oscilacion.

Fuente: En base a Tabla 6.1

Tabla 6.5. Grupo 1: KPI complementarios

Métrica E1 E2 Interpretacion breve

Delay p90 (bloques) 216 216 Se mantiene.

Delay p95 (bloques) 270 252 El 5% mas atrasado me-
jora 18 bloques (1 dia)

Adelantos /| (n) 123 /144 106 / 164 Se desplaza agenda

Retrasos para aplanar peaks ini-
ciales.

(%) 44.6/52.2 38.4/59.4
Desviacion horas doc- 13.2 11.8 carga mas equitativa.
tor (h)

Fuente: En base a Tabla 6.2

En E2 el modelo MILP mantiene la cobertura total, todos los pacientes re-

ciben cita al igual que en E1. Sin embargo, la manera en que se logra difiere del
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primer escenario. La espera media pasa de 28 a 38 bloques, pero el extremo de
la cola de rezagados mejora, el Delay p95 se acorta de 270 a 252 bloques (18
bloques). El algoritmo alarga ligeramente la espera de los casos menos urgentes
para que ningun paciente quede excesivamente rezagado, permitiendo evitar el
cuello de botella en el primer tramo de la agenda y agendando bloques horarios
en el horizonte sin comprometer la ventana clinica de nadie. Se observé que, con
esto, el puntaje medio diario apenas varia (3 £ 1.3 a 3.16 £ 0.68) pero la desvia-

cion cae casi a la mitad, eliminando los peaks iniciales de carga.

Paralelamente, la desviacion horaria por médico disminuyo de 13.2 a 11.8
h haciendo mas parejo el reparto de trabajo. Si bien la holgura intra-dia se man-
tiene en 8 bloques/dia, el sistema la repartié mas eficientemente entre los médi-
cos y como resultado, el promedio de bloques horarios libres por especialista

disminuyo de 1.65 a 1.26, logrando asi agendas mas compactas.

El numero de citas adelantadas bajaron de 123 a 106 (-17) mientras que
las retrasadas aumentaron de 144 a 164 (+20); el calendario se desplazé lo justo
para suavizar la demanda de los primeros dias para agendar a todos los casos
sin prolongar demasiado su espera. Esto justifica el aumento del retraso medio y

la reduccién de los casos en p95.

En conjunto, con la misma demanda y sin necesidad de recursos adicio-

nales, el escenario E2 logra evitar el cuello de botella, balancear la variabilidad
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del flujo de pacientes y optimizar la eficiencia de la agenda, entregando una mas

equilibrada y eficiente.
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B. Analisis Grupo 2: E1 vs E3 — E7 - demanda creciente

Tabla 6.6. Grupo 2: métricas clave

Métrica E1 E3 E4 E5 E6 E7 Interpretacion breve
Cobertura Cobertura total hasta E6;
(%) 100 100 100 100 100 99.4 2 pacientes quedan fuera

en E7.
Episodios Aumentan los casos prio-
2p90 (n) 50 29 31 32 34 37 ritarios citados a medida
que crece la demanda.
Retraso me- Retraso controlado <31
dio (bloques) 28 26 31 24 24 29 bloques a pesar del au-
mento de demanda.
Horas médi- El uso de capacidad
cas utiliza- 138 145 152 158.5 165.5 178 crece linealmente.
das (h)(% de | (63%) | (67%) | (70%) (73%) (76%) (82%)
218)

- o
zBallggges Ut& (1%?/) (1%?39/) (1?;%‘:/) (1?233/) (132%1/) (1%%?/) Fs’grz‘e;’?;egg:rgfa?’ilegg/;
276) ° ¢ y ° i /| atenciones.
quques 160 146 132 119 105 80 La ociosidad global des-
ociosos ciende.

Holgura in- Jornadas mas compac-
tra-dia (blo- 8 7.3 6.6 6 5.2 4 tas.
ques)
Puntaje me- 3413 358+ | 346+ | 3.39+ 3.36 + 3.2+ Complejidad creciente sin
dio diario - 0.73 0.74 0.5 0.82 0.58 peaks abruptos.
Fuente: En base a Tabla 6.1.
Tabla 6.7. Grupo 2: KPI complementarios
Métrica E1 E3 E4 E5 E6 E7 Interpretacion breve
Delay p90 (blo- A mayor demanda mas
ques) 216 198 198 198 198 198 se acota el retraso de los
mas rezagados.
- 0 2 _
Delay p95 (blo 270 252 252 252 270 234 !EI 5% mas retrasado me
ques) jora.
Adelan- | (n) 123/ | 110/ 123/ 140/ 138/ 135/ Se aceptan mas retrasos
tos / Re- 144 164 171 165 182 208 para los bloques horarios
trasos vacios y proteccién de las
(%) | 446/ | 37.9/| 405/ 442/ 417/ 37.9/ | prioridades.
52.2 56.6 56.2 52.1 55 58.4
Desviacién ho- 13.2 125 13.4 13.2 13.4 14.2 MILP reparte mejor la so-
ras doctor (h) brecarga creciente.
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Fuente: En base a Tabla 6.2.

A medida que la demanda aumentd, el modelo mantuvo la cobertura de
citas en un 100% hasta el escenario E6. Solo en el escenario mas exigente (E7)
un marginal 0.6% de pacientes de baja prioridad (2 en total) quedé sin cita, lo que
resultdé en una cobertura del 99.4%. Este comportamiento confirmé que el algo-
ritmo priorizd consistentemente los casos mas criticos, incrementando los episo-

dios prioritarios atendidos.

A pesar del aumento de la demanda, el sistema demostré una gestion efi-
ciente del tiempo y la capacidad. El retraso medio oscilé entre 24 y 31 bloques
horarios (aproximadamente 12 a 15 horas), y los retrasos extremos se acortaron
significativamente: el percentil 90 del retraso se redujo de 216 a 198 bloques, y
el percentil 95 disminuyd a 234 incluso en el escenario mas demandante. La hol-
gura intra-dia disminuy6 gradualmente de 7.3 a 4 bloques por dia; a pesar de

esta reduccion, se mantuvo un pequefio margen para contingencias.

La distribucion de la carga laboral entre los especialistas se mantuvo con-
trolada, asegurando que ningun especialista superara las 218 horas mensuales
ni quedara subutilizado. El puntaje medio diario subi6 levemente a 3.58 en los
incrementos iniciales de demanda y volvio a 3.2 en el escenario E7. Esta fluctua-
cion indico que el modelo ajusto la asignacion de pacientes, acomodando a aque-

llos con menor prioridad cuando la ocupacion global superaba el 120%.



105

A pesar de estos resultados, el modelo superd el umbral del 65% de blo-
ques horarios utilizados, haciendo parecer un incumplimiento de la practica ope-
rativa habitual. Sin embargo, esta sobreocupacion se justifica por las siguientes
razones. En primer lugar, se incluye una holgura intra-dia que reemplaza al mar-
gen utilizado en la planificacion manual. Adicionalmente, se respeta estricta-
mente el maximo de horas médicas contractuales, sin sobrepasar la disponibili-
dad de recurso humano. Asimismo, la sobreutilizacién de bloques horarios per-
mite responder de forma adaptativa al aumento de demanda, especialmente en
escenarios como E7, donde limitar la capacidad habria implicado dejar pacientes
criticos sin atencion. Finalmente, el modelo evita solapamientos y mantiene una
asignacion operativamente viable, garantizando eficiencia sin comprometer la ca-
lidad asistencial. Por lo tanto, el uso extendido de bloques horarios debe inter-
pretarse como una decision 6ptima bajo condiciones de presion asistencial, y no

como una falla del diseno.

En sintesis, el modelo respondié positivamente al estrés de una demanda
creciente: compacté la agenda, redujo los retrasos extremos y mantuvo un equi-
librio en la carga laboral. La cobertura solo se vio minimamente afectada (una
caida marginal del 0.6%) cuando la ocupacion global rebaso el 125% (E7). Este
punto se identific6 como un umbral operativo critico, a partir del cual seria con-
veniente considerar un aumento de recursos o la reprogramacion de especialida-
des. Los dos pacientes que no obtuvieron cita en el escenario E7 quedan fuera

porque los bloques horarios libres restantes correspondian a otra especialidad,
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estaban fuera de su ventana clinica o su asignacion habria provocado que un
meédico excediera su limite horario. La funcion objetivo del modelo penalizaba
mas severamente estas violaciones que dejar sin cita a pacientes de baja priori-

dad.
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C. Anadlisis Grupo 3: E1 vs E8 — E10 - demanda decreciente

Tabla 6.8. Grupo 3: métricas clave

Métrica E1 E8 E9 E10 Interpretacion breve
o, i -
Cobertura (%) 100 100 100 100 Acceso intacto pese a menor de
manda.
Episodios 2p90 (n) 50 27 25 24 Disminucion proporcional a la de-
manda.
Retraso medio (blo- 28 28 21 23 Las citas se adelantan levemente.
ques)
Iz-lac:;':: IT‘I(i(;IC?(,SA) utgle- 138 131 124 1175 20 h liberadas respecto a E1.
218h) (63%) (60%) (57%) (54%)
Bloques utilizados 276 262 248 235 Se cumple con la norma del 65%
(% de 276) (100%) (95%) (90%) (85%)
Bloques ociosos 160 174 188 201 Crece la ociosidad.
Holgura intra-dia Més bloques horarios vacios, jor-
(bloques/dia) . 81 >4 -1 nadas relajadas.
Puntaje medio diario 3.7 3.81 Carga baja y estable.
3+1.3 +0.79 +046 3.87£0.9
Fuente: En base a Tabla 6.1
Tabla 6.9. Grupo 3: KPI complementarios
Métrica E1 E8 E9 E10 Interpretacion breve
Delay p90 (bloques) Los retrasos de los mas rezaga-
216 216 198 198 dos primero se alargan, pero me-
jora al caer 10-20%.
Delay p95 (bloques) El 5% mas atrasado baja 18 blo-
270 270 252 252 ques cuando la demanda cae
210%.
Adelantos | (n) 123/ 103/ Con menos carga el algoritmo
96/ 145 93/133
| Retrasos 144 148 adelanta algunos pacientes.
(%) 446/ 39.3/ 38.7/ 39.6/
52.2 56.5 58.5 56.6
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Desviacion horas La variabilidad baja.
13.2 13 1.7 11.8
doctor (h)

Fuente: En base a Tabla 6.2

Al disminuir la demanda, el modelo mantiene la cobertura total y cumple
la politica de prioridad sin necesidad de sobreexplotar recursos. En lo que res-
pecta a la cobertura y prioridad, todos los pacientes recibieron cita, y el percentil
dinamico de citacion continu6 capturando el 10% mas critico. Esto se evidencio
en la disminucién de los episodios prioritarios atendidos de 27 a 24, lo que se

ajusto proporcionalmente a la reduccion de la demanda.

Respecto a los adelantos y retrasos, estos se mantienen estables. Con
una disminucién del 5% en la demanda (E8), la espera media se mantuvo en 28
bloques horarios. Con recortes del 10% y 15% en la demanda, la espera cayo a
21y 23 bloques horarios respectivamente. Los extremos reflejaron una tendencia
similar: el Delay p90 se redujo 216 a 198 bloques, y el p95 disminuyo de 270 a
252 bloques. Estos resultados demostraron que el algoritmo de adelanto control6

eficazmente los huecos cercanos a la fecha solicitada.

El uso de recursos también se optimizo. Las horas médicas efectivas des-
cendieron gradualmente de 138 a 117.5 horas, lo que liberé aproximadamente
20 horas (equivalente a un dia de consulta) sin superar los topes contractuales

de los profesionales. En consecuencia, la ocupacién de bloques disminuy¢ al
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85%, y la ociosidad aumento6 a 201 bloques. Esta ociosidad adicional, que repre-
sentd y la holgura operativa entre 8.7 y 10.1 bloques diarios (equivalente a 4-5
horas en los policlinicos), se distribuyd eficazmente, y dejo un margen suficiente
para absorber contingencias sin necesidad de prolongar la jornada laboral de los

médicos.

Respecto a la equidad laboral, la desviacion horaria por médico se estabi-
liz6 en un rango de 13 a 11.7 horas. Confirmando que el modelo redistribuyo la
carga de trabajo de manera efectiva, incluso en escenarios con menor demanda
augurando que ningun especialista quedara subutilizado o con una carga des-

equilibrada.

Finalmente, el modelo gener6 adelantos de citas que oscilaron entre 103
y 93 pacientes. Aunque estas cifras fueron menores que los 123 pacientes ade-
lantados en E1, resultaron significativas para confirmar la adaptabilidad del sis-
tema para seguir ofreciendo citas anticipadas bajo menor presion. Paralelamente,
los retrasos disminuyeron de 148 a 133, lo que representd una mejora frente a
los 144 retrasos de E1, traduciéndose en un calendario de citas hacia fechas mas

convenientes respecto a accesibilidad.

En resumen, el modelo logré liberar horas y bloques horarios en contexto
de demanda reducida sin comprometer cobertura ni prioridad, optimizando ade-
lantos y acotando los extremos de espera. De igual forma present6 un equilibrio

mas eficiente de la carga médica y, si bien este beneficio implico un aumento
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planificado de la holgura y bloques horarios vacios, se tradujo en una mejora de
la eficiencia global del sistema, fortaleciendo la adaptabilidad ante fluctuaciones

de demanda.
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D. Analisis Grupo 4: E1 vs E11 — E14 - recorte de capacidad

Tabla 6.10. Grupo 4: métricas clave

Métrica E1 E11 E12 E13 E14 Interpretacion breve
Cobertura (%) Acceso se mantiene a pe-
100 100 100 100 100 sar del recorte.
fending S 0f i i .
Episodios 2p90 50 29 29 29 29 El 10% prioritario se sigue
(n) agendando.
Retraso medio 28 o5 29 18 20 Retraso controlado.
(bloques)
Horas médicas Se utiliza al maximo sin pa-
- 138 138 138 ( 138 138
utilizadas (h)(% 9 o o o o sar de las 218 h.
de 218h) (63%) (63%) 63%) (63%) (63%)
Bloques utiliza- 276 276 276 276 276 Se mantiene constante.
dos (% de 276) (100%) | (100%) | (100%) (100%) | (100%)
Bloques ocio- Ociosidad global inalterada;
sos 160 160 160 160 160 se redistribuye, sin incre-
mentar.
Holgura intra- Las jornadas conservan los
dia (blo- 8 8 8 8 8 espacios libres.
ques/dia)
Puntaje medio 3413 3.73 3.78 3.71 3.7 La carga se intensifica y es
diario - +0.85 +0.7 +0.73 +0.87 | uniforme.
Fuente: En base a Tabla 6.1
Tabla 6.11. Grupo 4: KPI complementarios
Métrica E1 E11 E12 E13 E14 Interpretacion breve
Delay p90 (blo- 216 189 216 180 198 Se mantiene.
ques)
Delay p95 (blo- El 5% del extremo se man-
ques) tiene 18 bloques por debajo
i 252 252 238 252 del proceso actual. Y 32
bloques en E13.
Adelantos | (n) 123/ 114/ 1171/ 124/ 127/ MILP adelanté menos y re-
| Retrasos 144 150 148 146 142 tras6 mas comparado con
el proceso actual.
(%) 446/ 413/ 424/ 44.9/ 46 /
52.2 54.3 53.6 52.9 51.4
Desviacion horas El reparto se mantiene
doctor (h) 13.2 11.5 11.2 11.4 11.2 equilibrado a pesar del
ajuste.
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Fuente: En base a Tabla 6.2.

Al reducirse la capacidad disponible de manera progresiva de los escena-
rios E11 a E14, el modelo demostro su capacidad para reorganizar la agenda sin
sacrificar desempefio. En términos de cobertura y prioridad, a pesar de disponer
de menos bloques horarios por especialidad, la cobertura se mantuvo en 100%
en cada escenario. Esto aseguré que los episodios mas prioritarios, siempre re-

cibieran cita confirmando la resiliencia del sistema ante restricciéon de recursos.

En este escenario era esperable ver una caida en adelantos y un aumento
en retrasos, sin embargo, los datos muestran que los adelantos se mantienen e
incluso superan los niveles de E1 en E13 y E14 (44.9% y 46% versus 44.6% en
E1), demostrando la eficiencia para encontrar y ocupar bloques horarios vacios
en la agenda, incluso con menos bloques disponibles. Los retrasos, aunque au-
mentan ligeramente al inicio, logran descender y terminar incluso por debajo de
E1 en E14. Los extremos reflejaron esta tendencia favorable: el Delay p90 des-
cendio a 189 bloques, y el p95 se mantuvo en 252 bloques. Estos resultados
demuestran que el sistema fue capaz de evitar la acumulacion de esperas pro-

longadas a pesar de una oferta de capacidad mas limitada.

En lo que concierne a los recursos, las horas asignadas permanecieron
estables en 138 horas (63% de la dotacion contractual), y los 276 bloques post-

alta se siguieron utilizando al 100%. Ademas, la ociosidad global (160 bloque) no
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aumentd, lo que evidencio una eficaz redistribucion interna de los recursos dis-
ponibles. A pesar de estas restricciones, la holgura operativa se mantuvo estable,
conservando un colchén de 8 bloques por dia (~4 horas en total); margen sufi-
ciente para absorber contingencias, permitiendo mantener jornadas compactas

sin la necesidad de generar horas extras.

La equidad laboral se vio notablemente reforzada. La desviacién de horas
por médico se redujo, pasando de 13.2 horas (E1) a 11.5 horas (E11) y poste-
riormente 11.2 horas (E12 — E14). Esta mejora de ~15% demostrd que la carga
de trabajo entre los especialistas se equilibr6 de forma efectiva, incluso con la

restriccion de bloques horarios.

Finalmente, el calendario se desplazé con prudencia. Los adelantos de
citas se mantuvieron en un rango controlado, oscilando entre 114 y 127 pacientes
(123 en E1), y los retrasos solo subieron moderadamente, pasando de 150 a 142
(144 en E1). Este comportamiento indicé la capacidad del algoritmo para priorizar
el movimiento de citas de menor prioridad hacia el final de la ventana clinica,
dejando espacio en el calendario para los casos criticos sin generar demoras

excesivas.

Recapitulando, el modelo demostréd la capacidad para absorber recortes
de capacidad de hasta el 20% sin sacrificar la cobertura ni la prioridad de las
atenciones. Esto se logro al adelantar selectivamente a los pacientes de menor

urgencia, mantener una holgura minima constante, acortar los retrasos de los



114

casos mas problematicos y homogeneizar la carga entre médicos. Todos se con-
siguieron sin superar las restricciones contractuales, lo que valida la robustez y

eficiencia del modelo en escenarios de recursos limitados.
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E. Resumen comparativo

e Grupo 1- Mismo escenario, con y sin MILP:

Cobertura se mantiene en 100%.

Aumenta el retraso medio de 28 a 38 bloques, pero mejora el retraso
extremo (Delay p95) de 270 a 252 bloques (reduccion de 18 bloques,
~9 h), reduciendo la espera de los mas rezagados.

La desviacion horaria entre médicos mejora de 13.2 a 11.8 horas, indi-
cando carga mas equitativa.

La holgura intra-dia permanece constante 8 bloques/dia, pero en E2
se permite repartir los bloques en mas jornadas pudiendo eliminar el
embudo inicial sin anadir recursos.

El puntaje medio diario se estabiliza (3 £ 1.3 a 3.16 £ 0.68), mostrando

menor variabilidad diaria.

e Grupo 2 - demanda creciente:

Cobertura total hasta E6. En E7 (demanda +30%), la cobertura dismi-
nuye marginalmente a 99.4% (se pierden 2 pacientes).

El retraso medio se mantiene estable, oscila entre 24 y 31 bloques, y
los retrasos extremos (Delay p90/p95) mejoran a 162/216 bloques res-
pectivamente en E7, desde 216/270 en E1.

La ocupacion sube hasta 130% de la capacidad (356 bloques), mien-
tras que la holgura intra-dia se reduce ligeramente de 8 a 4 blo-

ques/dia, manteniendo capacidad de contingencias.
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La desviacion de horas médicas se mantiene controlada, con un ma-
ximo de 14.2 h en E7, demostrando efectiva redistribucion de trabajo
meédico.

El modelo prioriza adecuadamente los casos criticos, compacta la

agenda y reparte la carga sin exceder los limites contractuales.

e Grupo 3 - demanda decreciente:

Cobertura se mantiene en 100%.

El retraso medio mejora de 28 bloques (E1) a un rango entre 21y 23
bloques. Los retrasos extremos mejoran, con Delay p90/p95 bajando a
198/252 bloques en E10, comparados con 216/270 en E1.

Se liberan hasta 20 horas médicas, con ocupacion de bloques bajando
al 85% (235 bloques), aumentando la holgura intra-dia hasta 10 blo-
ques/dia.

La ociosidad sube hasta 201 bloques debido a la menor demanda, aun-
que sin afectar la eficiencia global.

La desviacion horaria entre médicos se reduce favorablemente a 11.7-

11.8 horas, mostrando una redistribucion eficiente de la carga laboral.

e Grupo 4 - capacidad reducida:

Cobertura se mantiene en 100% en todos los escenarios pese a los
recortes.
El retraso medio mejora disminuyendo desde 28 bloques en E1 hasta

un rango entre 18 y 25 bloques.
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Los retrasos extremos (Delay p90/p95) también mejoran, con p90 man-
teniéndose entre 180 y 216 bloques y p95 consistentemente en 252
bloques (18 bloques menos que en E1).

El puntaje medio diario sube de 3 + 1.3 en E1 a aproximadamente 3.7
en E11-E14, indicando una compacta y uniformemente critica.

La holgura intra-dia se mantiene constante en 8 bloques/dia, y no varia
la ociosidad.

La desviacion horaria entre médicos mejora estabilizandose en 11.2 —

11.5 horas, lo que refleja equidad laboral sostenida.
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Capitulo 7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

La presente tesis de magister abordo el desafio de optimizar el agenda-
miento de citas médicas post-alta en policlinicos de alta demanda, un proceso
tradicionalmente manual y carente de priorizacidn clinica. Se disefid, desarrollo y
validé una solucién tecnolégica que integra un Sistema Basado en Reglas (SRB)
para la estratificacién de pacientes con un modelo de Programacién Lineal Entera
Mixta (MILP) para la asignacion de citas, demostrando que es posible automati-
zar el proceso de manera eficiente, equitativa contrada en la urgencia del pa-

ciente.

En linea con el primer objetico especifico, se recopild y estructurd la infor-
macion de 266 episodios de egreso del Servicio de Medicina Interna, comple-
mentada con datos operativos sobre la disponibilidad de médicos, box y horarios
(Tabla 5.2-Tabla 5.5). La muestra inicial resulté insuficiente para una validaciéon
robusta, lo que motivo la generacidon de un conjunto sintético de 358 episodios.
Este nuevo conjunto, dimensionado para someter el sistema a un escenario de
estrés (+30% de demanda), reprodujo las distribuciones estadisticas de la
cohorte original, asegurando la representatividad clinica y operativa necesaria

para evaluar el modelo.
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El segundo objetivo se cumplié mediante el disefio de un SBR que asigna
un puntaje de prioridad a cada paciente (Tabla 5.6-Tabla 5.7). Este sistema for-
maliz6 el conocimiento experto y los criterios clinicos en un conjunto de reglas de
produccion, heuristicas y de control, ponderando variables como la gravedad de
diagnostico (CIE-10), la etapa GES, la edad, los dias de hospitalizacion y el re-
traso respecto a la fecha de control indicada. La implementacion de un factor de
ajuste logaritmico (5.1) para pacientes con multiples diagnésticos constituyé una
innovacion metodologica que evitd sesgos, garantizando una priorizacion equili-
brada y justa. Este puntaje se convirtié en el eje de la funcion objetivo del optimi-

zador, traduciendo la necesidad clinica a un valor cuantificable.

La formulacion del modelo MILP, correspondiente al tercer objetivo, mate-
rializo la hipétesis central del estudio. EI modelo maximiza la suma de los punta-
jes de prioridad de los pacientes agendados, al tiempo que minimiza las penali-
zaciones por retrasos, ociosidad de recursos y desigualdad en la carga horaria
entre médicos. Su estructura matematica integré con éxito las multiples restric-
ciones del entorno real: capacidad de policlinicos, horarios contractuales de los
especialistas, ventanas clinicas de atencion y la reserva del 65% de los bloques
para controles post-alta. La implementacion se realizé en Python con la biblioteca
PuLP, demostrando ser computacionalmente factible para una potencial aplica-
cion diaria, con tiempos de resolucién inferiores a 75 minutos en los escenarios

mas complejos (Tabla 6.3).
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Finalmente, para el cuarto objetivo, se evalud el desempefio del sistema
en 14 escenarios simulados que testearon su comportamiento ante variaciones
de demanda (de -15% a +30%) y recortes de capacidad (de -5% a -20%) (Tabla
5.17,Tabla 5.18). Los resultados (Tabla 6.1-Tabla 6.3) validaron la robustez y
adaptabilidad del modelo. La cobertura de pacientes se mantuvo en un 100% en
casi todos los escenarios, con una caida minima a 99.4% solo bajo la maxima

sobrecarga (+30% de demanda).

Métricas clave como el retraso medio se mantuvieron controladas (entre
18 y 38 bloques), y los casos mas extremos (percentil 95 de retraso) mejoraron,
reduciéndose de 270 a 234 bloques. La desviacion de la carga horaria entre meé-
dicos se mantuvo acotada (+4 horas), demostrando la capacidad del modelo para
distribuir el trabajo de forma equitativa. Ademas, el sistema redujo la ociosidad
de bloques hasta en un 15%, optimizando el uso de infraestructura fisica, como
se ilustra en los graficos de ocupacion horaria por bloque y dia (Anexo 9.18-

Anexo 9.29).

La contribucion original de esta tesis radica en la creacion de una solucién
integral e hibrida que cierra una brecha importante en la literatura y en la practica
hospitalaria chilena, especificamente en el agendamiento post-alta. A diferencia
de otros estudios previos centrados en ambitos tedricos o en contextos interna-
cionales, este trabajo integra la extraccion de variables desde la epicrisis, una

priorizacidn clinica formalizada mediante un SBR y una optimizacion matematica
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con MILP, todo alineado con la realidad operativa y normativa de Chile. El modelo
no solo asigna citas, si no que gestiona activamente la agenda para proteger a
los pacientes criticos, equilibrar los recursos y generar KPIs que facilitan la toma

de decisiones.

Entre las fortalezas del sistema destacan la robustez y flexibilidad. El al-
goritmo demostrd ser capaz de absorber fluctuaciones significativas de oferta y
demanda son comprometer la cobertura ni la equidad, atributo fundamental para
la gestion de sistemas de salud dinamicos. Su capacidad para operar con los
recursos existentes, sin requerir horas médicas o box adicionales, lo convierte en
una propuesta de alto valor y factibilidad para centros de salud que enfrentan

restricciones presupuestarias.

No obstante, el estudio presenta limitaciones. La validacion se bas6 en un
conjunto de datos sintético, y aunque fue disefiado con rigor, los resultados de-
ben ser interpretados como una aproximacién al comportamiento en un entorno
real. EI modelo asume que la disponibilidad de médicos y box es constante du-
rante el horizonte de planificacion, sin considerar ausencias imprevistas. Asi-
mismo, la efectividad de la optimizacién depende directamente de la calidad del

puntaje generado por el SBR, cuyo calibrado podria requerir ajustes.

En conclusion, esta investigacion demuestra que la aplicacion de técnicas

de investigacion de operaciones, como la programacion lineal entera mixta,
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ofrece soluciones potentes y realistas a problemas complejos de la gestion sani-
taria. El sistema propuesto se establece como un modelo de referencia para la
modernizacion del agendamiento de citas, capaz de disminuir tiempos de espera,
optimizar el uso de recursos y liberar al personal clinico de tareas administrativas,

impactando positivamente en la calidad y continuidad de la atencion post-alta.

7.1. Trabajo Futuro

Si bien los resultados obtenidos son prometedores, constituyen un primer
paso hacia una gestion de agendas completamente inteligente y dinamica. A
partir de las conclusiones y las limitaciones identificadas, se proponen las si-
guientes lineas de investigacion y desarrollo futuro:

i. Incorporacioén de estocasticidad: el modelo actual es determinis-
tico. Una mejora seria incorporar la incertidumbre inherente a los
sistemas de salud, como la inasistencia de pacientes o la variabili-
dad en la duracion de las consultas cuando se estudien mas de un
tipo de consultas. Se podria desarrollar un modelo de programacién
estocastica o utilizar técnicas de aprendizaje automatico para pre-
decir la probabilidad de inasistencia de cada paciente, basandose
en su historial y caracteristicas demograficas. Esta prediccién po-
dria integrarse en la funcion objetivo del MILP para generar politicas
de sobreagendamiento inteligentes que minimicen la ociosidad sin
aumentar excesivamente la congestion. Esto requeriria datos hist6-

ricos detallados sobre la asistencia a citas.
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Ampliaciéon a multiples servicios y optimizacién Interpoliclini-
cos: el estudio se limité a dos policlinicos del Servicio de Medicina
Interna. Un paso légico es escalar el modelo para abarcar todos los
policlinicos del servicio y, eventualmente, del hospital. Esto introdu-
ciria a una mayor complejidad de tener que gestionar los recursos
compartidos (box) y la posibilidad de que un mismo paciente re-
quiera controles en diferentes especialidades. Una optimizacion a
nivel hospitalario permitiria balancear la carga de trabajo no solo
entre médicos de la misma especialidad, si no entre diferentes ser-
vicios, identificando sinergias y reduciendo cuellos de botella glo-
bales.

Evaluaciéon econémica y de impacto clinico: seria de gran valor
realizar una evaluacién economica formal que cuantifique el ahorro
de costos derivado de la optimizacion de la optimizacion (reduccion
de horas extra, uso eficiente de la infraestructura) y el impacto cli-
nico a largo plazo. Se podria medir si un agendamiento mas opor-
tuno para los pacientes criticos se correlaciona con una disminucién
en las tasas de readmision hospitalaria o complicaciones. Este ana-
lisis requeriria una colaboracién multidisciplinaria con economistas
de la salud u equipos clinicos para seguir cohortes de pacientes y

requeriria acceso a datos de costos y resultados clinicos.
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Desarrollo de una interfaz de usuario para gestion clinica: Para
facilitar su adopcion, el paso final es traducir el algoritmo en una
herramienta de software con una interfaz grafica intuitiva. Este sis-
tema deberia permitir al personal administrativo y jefes de servicio
visualizar las agendas propuestas, ejecutar simulaciones (si por
ejemplo un médico se ausenta) y monitorear los KPIs en tiempo real
a través de un tablero de control. Su desarrollo exigiria la colabora-
cion con el futuro usuario para satisfacer las necesidades o conocer
los parametros utiles, ingenieros de software y disefiadores de ex-
periencia de usuario para asegurar que la herramienta sea funcio-
nal, usable y se integre fluidamente con los sistemas de informacion

hospitalarios existentes.
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Capitulo 8. GLOSARIO

ABS : Simulacion Basada en Agentes (Agent-Based Simulation).

ACO : Algoritmo de Optimizacién de Colonias de Hormigas (Ant Colony
Optimization).

1A . Inteligencia Artificial (Artificial Inteligencie)

API . Interfaz de Programacion de Aplicaciones (Application Program-

ming Interface)

CIE : Clasificacion Internacional de Enfermedades.

CNN : Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Net-
works).

C++ : Lenguaje de programacion C++.

DEIS : Departamento de Estadisticas e Informacién de Salud.

DES : Simulacion de Eventos Discretos (Discrete Event Simulation).
DRL : Aprendizaje Profundo por Refuerzo (Deep Reinforcement Lear-
ning).

GA : Algoritmo Genético (Genetic Algorithm).

GES : Garantias Explicitas en Salud. Es un sistema de gestién de pa-

cientes con enfoque de riesgo.

Google

Workspace : Plataforma que alberga y ofrece herramientas de colaboracion,
como Gmail, Calendario, Meet, Chat, Drive, Documentos, Hojas de
calculo, Presentaciones, Formularios, Sites y muchas otras mas.

Gurobi : Solucionador de problemas de optimizacion matematica.

IBM CPLEX : Solucionador de problemas de programacion lineal y mixta de IBM.

IFRH : Heuristica Incremental de Ajuste y Liberacion.

IPPS : Programacion de Procesos Integrados (Integrated Process Plan-

ning and Scheduling).
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KPI : Indicador Clave de Rendimiento (Key Performance Indicator).+

Si : Sistemas de Informacion (Information System).

Tl : Tecnologia de la Informacion (Information Technology).

MILP : Programacion Lineal Entera Mixta (Mixed Integer Linear Program-

ming).

ML : Aprendizaje Automatico (Machine Learning).

MMCO : Modelo de Colaboracion de Optimizacion Multi-MILP (Multi-MILP
Model Collabo rative Optimization).

MSM : Método de programacion basado en cadenas de Markov (Marko-
vian Scheduling Met hod).

OMS : Organizacion Mundial de la Salud (World Health Organization

(WHO)).

OLAS : Overlapping Scheduling, método de programacién que minimiza el

tiempo de acceso.

PASP : Problema de Programacion de Admision de Pacientes.

PSO : Optimizacion de Enjambre de Particulas (Particle Swarm Optimi-
zation).

PSP : Programacién de Personal.

Python : Lenguaje de programacion Python.

RNN : Redes Neuronales Recurrentes (Recurrent Neural Networks).
SBR : Sistema Basado en Reglas.

TENS : Técnico de nivel superior en Enfermeria.

WOA : Algoritmo de Optimizacion de Ballenas (Whale Optimization Algo-

rithm).
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Anexo A. APROBACION COMITE ETICO CIENTIFICO
A.1. Informacién desde epicrisis

A continuacion, se presentan los documentos de aprobacion del Comité
Etico Cientifico del Servicio de Salud Talcahuano para adquirir la informacion de
las epicrisis desde la base de datos del Servicio de Medicina Interna del Hospital

Las Higueras de Talcahuano.
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Unidad de Apoyo a la Investigacion Biomédica
PS! LApl
M, ORD. N 002366 040424 ;
ANT: Acta sesion ordinaria N*15/28.03.2024 CEC_SST
MAT: AUTORIZA TRABAJO DE INVESTIGACION
DE: ¢ DRA. PATRICIA SANCHEZ KRAUSE
DIRECTORA HOSPITAL LAS HIGUERAS
A : DRA. ROSA FIGUEROA
INVESTIGADORA RESPONSABLE

Estimada Investigadora:

Junto con saludar, es grato dirigirme a Ud., para informarle que habiendo completado los
requisitos administrativos y la revisién ética del estudio, segin Acta N° 15 de la sesion ordinaria
del dia 28.03.2024 del Comité Etico Cientifico del Servicio Salud Talcahuano, que aprueba el
Trabajo de Investigacién: “Propuesta de optimizacion del agendamiento de citas médicas
post alta, a partir de una base de datos de epicrisis del Servicio de Medicina Interna del
Hospital Las Higueras”, esta Directora:

1. Autoriza el inicio de las actividades contempladas, en su Investigacién, a partir de esta
fecha.

2. Ratifica la autorizacién de uso de base de datos anonimizada de mi Ord. N*1962 del
14.03.2024

3. Finalmente, solicito a UD., mantener informada a esta Direccién del avance de la
investigacion que dirige, especialmente, en casos de eventos adversos o desviaciones
de Protocolo. Ademas de hacer llegar 2 esta Direccién una copia del Informe Final de su
trabajo.

Sin otro particular y desgeandale éxito la investigacion que dirigira, le saluda muy
cordialmente, j\

La indicada

Jefe Servicio Medicina Interna

Comité Etico Cientifico del Servicio Salud Talcahuano
Unidad de Apoyo 3 1a Investigacién
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ACTAN® 15, /

“NARm

ACTA DE EVALUACION
PROYECTO DE

El Comité Etico Cientifico de Servicio de Salud Talcahuano, acreditado y cumplienco con las
Buenas Practicas Clinicas, conformado por:

« Dra. Patricia Marcela Cortés Jofré, Epidemidioga Clinica, Quimico Farmacéutico,
Direccién Servicio de Salud Talcahuano, Presidenta Comiaé Etico Clentifico SST.
. ammmmmmmamrm

plogia, Facultad de F cia, Universidad de Concepcidn.
o D. Adriana Ribeiro Alves, Abogada, Vicemeckria de Investigacidn y Desarrolio
Universidad de Concepcion.

« Dra. Maria Belén Ortega Senet, Trabajador Social, Académico Facultad de Comunicacion,
Historia y Cs Sociales Universicad Catdiica Santisima Concepcidn.

« D.Mariana Flores Mora, Voluntaria Dama de Rojo Hospital Las Higueras.

« D. Olivia Bahamondes Pedreros, Trabsjadora Social, secretaria ejecutiva Comité Etico
Cientifico SST.

&mmamaumuMdmmmawa
Salud Talcahuano, wmamupmwnaymuom
Rex N*1602 ha los o cionados e 19.03.2024, correspondientes a
solicitud de evaluacién de su trabajo de investigacién.

Por lo anteriormente sefialado y por la mayoria sbsoluta de sus mismbros se Aprueba por 364
mdmuwmmamuma
citas médicas post alta, a partr de una base de datos de epicrisis del Servicio de Medicina interna
del Hospita! Las Higueras®, cuya investigadora principal es D. Rosa Figueroa.

Dentro de este periodo, el estudio podréd ser sujelo de seguimiento.

&mmummum.MmmaMmm

CEC Servicio Salud Yalcahuano Re- Acreditado por Res N* 2308308

Salud Beobio
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A.2. Generacion conjunto de datos sintéticos

Aqui se presentan los documentos de aprobacién del Comité Etico Cienti-
fico del Servicio de Salud Talcahuano para la generacion del conjunto de datos
sintético para la validacion del modelo MILP, a partir de la base de datos entre-
gado por el Servicio de Medicina Interna del Hospital Las Higueras de Tal-

cahuano.
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ACTAN® 21 /
2 & ABR 2025

ACTA DE EVALUACION
APRUEBA ENMIENDA N°1 PROYECTO DE INVESTIGACION

El Comité Etico Cientifico de Servicio de Salud Talcahuano, acreditado y cumpliendo con las Buenas
Practicas Clinicas, conformado por:

En sesién ordinaria de fecha 24 de abril del 2025, i Comité Etico Cientifico de Servicio de Salud
Talcahuano, habiéndose constituido el Quérum segin Rex N° 1149 y Posterior Modificacion Rex

Dra. Patricia Marcela Cortés Jofré, Epidemidloga Clinica, Qui Farmacéutico,
Direccién Servicio de Salud Talcahuano, Presidenta Comité Etico Cientifico SST.

D. Luis Mauricio Bravo Espi: - do, Direccion Servicio de Salud Taicahuano,
VmMC«nMEmGumﬁooSST

Dra. Natalia Marin Neira, Mé Auditora Di 30n Servicio de Salud Talcahuano.

Dr. Wiadimir Hermosilla Rubio, Médico Psiquiatra, Hospital Las Higu

Dr. Reinaldo Neira Charlin, Médico Psiquiatra, Hospital Penco-Lirquén

Dr. Rodrigo Concha N. Médico, Atencion Abi Hospital de Tomé.
DermmMVmo.Médco HospuldLaH-wva

Dra. Liliana Lamperti F Bloguimi émi Depto. Bioguimica e
Inmunologia, Facultad de Farmacia, lmvvarsadodde(:onaoam

D. AdtlanaRlnlvau Abogada, Vicerrectoria de Investigacion y Desarrolio,
Uni idad de C pC

Dra. Maria Belén Ortega Senet, Trabaj Social, Acadé Facultad de Comunicacion,
Historia y Cs Sociales Universidad Catélica Santisima Concepcidn.

D. Mariana Flores Mora, Voluntaria Dama de Rojo Hospital Las Higueras.

D. Olivia Bahamondes Pedreros, Trabaj Social, ia ejecutiva Comité Etico
Cientifico SST.

N°1602, ha analizado su carta recepcionada el 14 de abril de 2025, correspondiente a

« Solicitud evaluacién Enmienda N*1 del Trabajo de investigacion

Por lo anteriormente sef\alado y por la mayoria absoluta de sus miembros se Aprueba Enmienda
N°01 al trabajo de investigacion, denominado: “Prop de optimizacion del ag de citas
médicas post alta, a partir de una base de datos de epicrisis del Servicio de Medicina Interna del
Hospital Las Higueras®, cuya investigadora principal es Dra. Rosa Figueroa

Se deja estipulado que ningdn integrante se declard en conflicto de interés en este estudio.

an e- Acreditado por Res N 308308150 del 13 2023 Sere
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Lista de Asistencia CEC_SST
Jueves 24 de abril de 2025
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Anexo B. Graficos para eleccion del percentil prioritario

Aqui se presentan los graficos de cada uno de los escenarios de
evaluacion y el comportamiento de la distribucion de puntajes y curva CDF
para encontrar el mejor percentil de corte segun los puntajes de los pa-
cientes y diferenciar a los pacientes con prioridad clinica.

Anexo 9.6. Distribucion puntajes y curva CDF - E1
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Anexo 9.8. Distribucion puntajes y curva CDF - E3
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Anexo 9.9. Distribucion puntajes y curva CDF - E4
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Anexo 9.10. Distribuciéon puntajes y curva CDF - ES
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Anexo 9.11. Distribucién puntajes y curva CDF - E6
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Anexo 9.12. Distribucién puntajes y curva CDF - E7

Distribugié_n de puntajes y CDF - Escenario E7
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Anexo 9.13. Distribuciéon puntajes y curva CDF - E8
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Anexo 9.14. Distribuciéon puntajes y curva CDF - E9

Escenario E9

bucién de puntajes y CDF

opejnwnse 3[ejuadiod
@ © < N
o o o o

o o o o
[oe] o < o~

sajualded ap oJsswnN

Puntaje de prioridad

Anexo 9.15. Distribuciéon puntajes y curva CDF - E10
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Anexo 9.16. Distribuciéon puntajes y curva CDF - E11
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Anexo 9.17. Distribucién puntajes y curva CDF - E12-14

Distribucién de puntajes y CDF - Escenario E12-14
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Ocupaciones horarias de bloque y dia por escenarios
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En las siguientes figuras se presenta la distribucion horaria por bloque y

dia para cada uno de los escenarios evaluados. Estas visualizaciones permiten

observar el comportamiento del modelo frente a distintos niveles de demanda y

capacidad, evidenciando cdmo ajusta la compactacion de las agendas, la holgura

intra-dia y la utilizacion de bloques horarios disponibles. Cada grafico corres-

ponde a un heatmap generado automaticamente al finalizar la ejecucion del mo-

delo, donde las celdas con mayor intensidad indican bloques horarios mas utili-

zados. Estas imagenes complementan el analisis de los KPlIs y facilitan la inter-

pretacion cualitativa de los resultados obtenidos.

Anexo 9.18. Ocupacion horaria por bloque y dia - E3
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Anexo 9.19. Ocupacién horaria por bloque y dia - E4
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Anexo 9.20. Ocupacion horaria por bloque y dia - ES
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Escenario E5: Ocupacién por Bloque y Dia
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Anexo 9.21. Ocupacion horaria por bloque y dia - E6
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Anexo 9.22. Ocupacion horaria por bloque y dia - E7
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Anexo 9.23. Ocupacion horaria por bloque y dia - E8

Escenario E8: Ocupacién por Bloque y Dia
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Anexo 9.24. Ocupacion horaria por bloque y dia - E9
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Escenario E10: Ocupacién por Bloque y Dia

Anexo 9.25. Ocupacion horaria por bloque y dia - E10
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Escenario E12: Ocupacién por Bloque y Dia

e

Anexo 9.27. Ocupacién horaria por bloque y dia - E12
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Anexo 9.29. Ocupacién horaria por bloque y dia - E14
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