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Resumen

Titulo del proyecto: Modelo de optimizacion para la planeacion de recursos en un departamento

de emergencia considerando el nivel de criticidad de los pacientes. *
Autor: Dilan Jhoanny Mogollon Carrefio™*

Palabras claves: Modelo matematico, Triage, Modelo de optimizacion, Planeacion de recursos,

Asignacion de recursos, Departamentos de emergencia
Descripcion:

Los sistemas de salud enfrentan desafios a la hora de planificar y asignar los recursos debido a la
incertidumbre relacionada con la llegada de pacientes sin cita previa. Esta situacion es debido a la
imposibilidad de anticipar el momento en el que un paciente llegara, asi como las condiciones para
definir el procedimiento necesario para su atencion. Este problema se traduce directamente en altos
tiempos de espera, saturacion del departamento de emergencia (ED) y escasez en los recursos
necesarios para un tratamiento oportuno. El hacinamiento de pacientes en los ED es consecuencia
directa de una planeacion de recursos deficiente (Graham et al.,2018), problema que ha sido tratado
desde la caracterizacion y clasificacion de pacientes en funcion de los niveles de gravedad

asociados al triage.

En este trabajo, se propone un modelo de optimizacion de recursos en un departamento de
emergencia. Para el desarrollo del modelo se definieron cuatro fases: la primera (1) asociada a una
revision de literatura, luego (2) definicién de pardmetros de entrada y anélisis de datos para la
construccion del modelo, seguido (3) el disefio del modelo de optimizacion que permite definir del
numero de personal necesario para dar tratamiento a un nimero de pacientes definido y finalmente

(4) explorar el comportamiento del modelo desde la simulacion de datos.

*Trabajo de grado
**Facultad de ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales
Director: M.Sc. Edwin Alberto Garavito Hernandez

Codirectora: M.Sc. Laura Yeraldin Escobar Rodriguez



OPTIMIZACION DE RECURSOS EN UN DEPARTAMENTO DE EMERGENCIA 10

Abstract

Title: Optimization model for resource planning in an emergency department considering the

criticality level of patients. *
Author: Dilan Jhoanny Mogollon Carrefio™*

Keywords: Mathematical model, Triage, Optimization model, Resource planning, Resource

allocation, Emergency departments.
Description:

Health systems face challenges when planning and allocating resources due to the uncertainty
related to the arrival of walk-in patients. This situation is due to the impossibility of anticipating
when a patient will arrive, as well as the conditions to define the necessary procedure for their
care. This problem translates directly into high waiting times, saturation of the emergency
department (ED) and shortage of resources necessary for timely treatment. Patient overcrowding
in EDs is a direct consequence of poor resource planning (Graham et al., 2018), a problem that has
been addressed from the characterization and classification of patients based on severity levels

associated with triage.

In this work, a model for resource optimization in an emergency department is proposed. For the
development of the model, four phases were defined: the first (1) associated with a literature
review, then (2) definition of input parameters and data analysis for the construction of the model,
followed by (3) the design of the optimization model that allows defining the number of staff
needed to treat a defined number of patients and finally (4) exploring the behavior of the model

from the data simulation.

*Master thesis
**Faculty of Physico-Mechanical Engineering. School of Industrial and Business Studies
Advisor: M.Sc. Edwin Alberto Garavito Hernandez

Advisor: M.Sc. Laura Yeraldin Escobar Rodriguez
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Introduccion

Los sistemas de salud constantemente presentan desafios a la hora de planificar los
requerimientos de recursos debido a la incertidumbre relacionada con la llegada de pacientes que
no cuentan con cita previa. Esta situacion se presenta de forma mas recurrente en los servicios de
urgencias, debido a la imposibilidad de anticipar el momento en el que un paciente llegard, asi
como las condiciones con las cuales se define el procedimiento necesario para su atencion. Este
problema se traduce directamente en altos tiempos de espera, saturacion de los departamentos de
emergencia, y escasez de recursos necesarios para un tratamiento oportuno.

Una consecuencia directa de una planeacion deficiente de recursos es el hacinamiento de
pacientes en los Departamentos de Emergencia (en adelante para referirse a departamentos de
emergencia se usard ED por sus siglas en inglés correspondientes a Emergency Department)
(Graham et al., 2018), problema que ha sido tratado desde la caracterizacion y clasificacion de
usuarios en funcion de niveles de complejidad junto con la identificacion de variables
demograficas (Qian et al., 2021; Zaerpour et al., 2020). La identificacion de variables se hace con
el fin de aumentar la precision en la clasificacion de pacientes y posteriormente generar una
estimacion del comportamiento de la demanda, es decir, el nimero de pacientes que ingresaran al
sistema de urgencias.

A partir de lo anterior, se han disefiado diferentes modelos matematicos y de simulacion
para la planeacion de recursos y minimizacién de tiempos de espera, los cuales varian en su
estructura dependiendo de las medidas de desempefio a considerar. En primer lugar, los modelos
matematicos se han usado para el apoyo en la toma de decisiones, esencialmente buscando la
asignacion de recursos Optima, minimizacion de los tiempos de espera y costos asociados al

servicio de cada paciente. Por otra parte, los modelos de simulacion pretenden evaluar el nivel de
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eficiencia de un sistema ED mediante la toma de decisiones desde el analisis de estadisticas y la
caracterizacion del comportamiento del sistema.

En ese sentido, la presente investigacion propone un modelo de optimizacién para la
planeacion y asignacion de recursos en un departamento de emergencia considerando el nivel de
criticidad de los pacientes (nivel de triage). Este trabajo permite aportar desde un punto de vista
teorico escalable a la practica considerando decisiones como:

e Numero de personal requerido para dar atenciéon médica.
e Secuenciacion de pacientes en funcion de minimizar tiempos de espera

Finalmente, para validar el comportamiento del modelo, se realiza un analisis de
sensibilidad a partir de técnicas de simulacion.

Este documento se encuentra estructurado de la siguiente manera: en la seccion 1 se
encuentran los objetivos perseguidos en esta investigacion. La seccion 2 presenta el planteamiento
y justificacion del problema correspondiente al tema en cuestion. La seccion 3 muestra las
proposiciones planteadas con la investigacion. La seccion 4 presenta la metodologia implementada
en la investigacion, las secciones 5,6,7 y 8 muestran a detalle lo mencionado en la metodologia.
Finalmente, las secciones 9 y 10 presentan las conclusiones y consideraciones para futuras

investigaciones.
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1. Objetivos
1.1.0bjetivo General
Formular un modelo de optimizacion para la planeacion de recursos en un departamento
de emergencia considerando el nivel de criticidad de los pacientes.
1.2.0bjetivos Especificos
e (aracterizar el problema de planeacion de recursos a partir de una revision de literatura
para la identificacion de estrategias de clasificacion de pacientes, modelado y simulacion.
e Caracterizar los requerimientos de tratamientos a partir del analisis de criticidad asociados
en el triage.
e Desarrollar un modelo de optimizacion para la planeacion de recursos de un Departamento
de emergencia.
e Evaluar la sensibilidad del modelo de optimizacion a través de un analisis de escenarios

usando técnicas de simulacion.
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2. Planteamiento y justificacion del problema
Los modelos de optimizacion en el area de la investigacion de operaciones son de gran
ayuda para el disefio e implementacion de estrategias que mejoren el rendimiento del sistema desde
la toma de decisiones. En los centros de salud, especificamente en los EDs, es posible evidenciar
una condicién recurrente, el hacinamiento de pacientes, que se caracteriza por altos tiempos de
espera y que, sumado a la incertidumbre de su llegada, genera desafios importantes en los

ejercicios de planeacion de la capacidad y asignacion de recursos de un sistema.

El hacinamiento es una consecuencia transversal en todas las areas que componen el
sistema de salud. La naturaleza incierta de la llegada de pacientes resulta un factor influyente, para
ello se caracteriza la poblacion dentro de los sistemas, recurrente (con cita previa) y no recurrente
(Aboueljinane & Frichi, 2022), siendo estos ultimos aquellos cuyo ingreso es por medio de la zona
de urgencias, conocida como departamentos de emergencias. Es por esta razéon que en los ED se
presenta un reto mayor, ya que no se conoce con certeza el nimero de pacientes que ingresaran al

sistema.

Los tiempos de espera desmedidos y la saturacion del sistema, corresponden a
consecuencias de los problemas de capacidad y disponibilidad de recursos. La planeacion debe
realizarse de manera eficiente desde la caracterizacion de pacientes, esto con la finalidad de
identificar la asociacion de recursos (humano y no humano) requeridos para dar tratamiento a las
diferentes necesidades. Autores como Murphy et al., (2013) proponen el aumento de personal para
suplir la falta de competencias del sistema; este enfoque analitico no resulta util de aplicar en

multiples contextos debido a las restricciones de presupuesto que se tiene en un sistema de salud.

Los modelos analiticos no resultan ideales a nivel general al momento de planear recursos

en los ED debido a que se basan en la subjetividad, por ello, la importancia de construir modelos
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de Optimizacion- Simulacion (O-S por sus siglas en inglés correspondientes a Optimization-
Simulation) que incorporen directamente la planeacion y asignacion de recursos desde la
consideracion de los niveles de gravedad expresados en la zona de triage (para el contexto de

Colombia se rige por la resolucion 5596 de 2015 del ministerio de salud).

En ese sentido, soportado en literatura, con la presente investigacion se busca formular un
modelo de optimizaciéon que determinista que considere diferentes medidas de desempefio para la
planeacion de recursos en un ED, incorporando técnicas estadisticas para la caracterizacion de

pacientes que haran uso de los diferentes tipos de recursos presentes en la zona de urgencias.
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3. Proposiciones

La investigacion presente considera las siguientes proposiciones:

Los modelos de optimizacion resultan ttiles para apoyar la toma de decisiones en
la planeacion y asignacion de recursos de los departamentos de emergencia a partir
de la llegada irregular de pacientes.

La caracterizacion de pacientes es un elemento esencial desde 2 aspectos: (1) el
momento de llegada al ED y (2) el nivel de gravedad de gravedad que presenta al
momento de ingresar al ED.

El tiempo de espera de los pacientes aumenta en funcion de la poca disponibilidad

de recursos.
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4. Metodologia
La presente seccion describe la metodologia llevada a cabo a lo largo de la investigacion,
esta se desarrolla con un enfoque positivista, el cual considera la objetividad de los resultados
esperados en la investigacion. La metodologia se presenta en cuatro fases, cada una asociada a un

objetivo especifico presentados en la seccion 1.2.

4.1.Revision de literatura

Larevision de literatura responde al cumplimiento del objetivo especifico uno, el cual sigue
la metodologia planteada por Randolph, (2019) ilustrada en la Figura I. La revision persigue
esencialmente tres aspectos, (1) la caracterizacion de los sistemas de salud, haciendo énfasis en los
EDs considerando los recursos que forman parte de estos, destacando como aspecto esencial la
caracterizacion de pacientes, siendo este el punto de partida para la planeacion de recursos dentro
de los EDs y las métricas de desempeino implementadas (Zabla 2), luego se enfoca en las maneras
como se optimizan los recursos en EDs destacando dos elementos; (2) los modelos de simulacion
como segundo eje central de la revision, destacando los mas implementados en el campo de la
salud junto con algunos de los trabajos encontrados a la fecha y por ultimo (3) los modelos
matematicos que describen algunos de los modelos mas implementados para la planeacion de

recursos, junto con algunas investigaciones encontradas a la fecha.

Figura 1.
Revision de literatura

\ 4 \ 4

Formulacion de Recoleccion de Evaluacion de Analisis e Presentacion
problema informacion informacion interpretacio de resultados

A A

Nota: Adatado de Randolph, (2019)
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Teniendo clara la formulacion del problema en funcion de los aspectos que se describen
anteriormente, se procede a la recopilacion de la informacion; para ello, se disefié una busqueda
en bases de datos con el fin de encontrar investigaciones relevantes correspondientes al problema
formulado, en el Anexo A. Analisis bibliométrico se describe a detalle la manera en la cual se
recolecta y depura la informacion encontrada. La seccion 5 presenta los hallazgos hasta la fecha,

estructurada y enfocada en los tres ejes tematicos mencionados anteriormente.

4.2.Analisis, tratamiento de datos y caracterizacion del sistema
Parte esencial al momento de intentar optimizar los recursos de un ED, es la caracterizacion
de los requerimientos de tratamientos de los pacientes, para ello, es necesario identificar cada
paciente en funcion de su nivel de criticidad (Triage) y los recursos asociados al procedimiento
médico de este. Este apartado responde al objetivo especifico dos, el cual es desarrollado mediante
la metodologia planteada por Han et al., (2012). La Figura 2 describe los pasos a seguir para el

tratamiento de datos.

Figura 2.
Procesamiento de datos

[ Limpieza de datos ]

A 4

[ Integracion de datos ]

v
[ Seleccion de datos ]

A 4

Transformacion de
datos

v
[ Mineria de datos ]

Nota: Adaptado de Han et al., (2012)
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En esta seccidn se caracterizan varios elementos de los pacientes que son insumo para los
parametros que se usan en el modelo matematico, entre los cuales se tiene, la identificacion de la
ruta clinica de cada paciente, los recursos asociados a cada ruta, tiempos de atencion en

actividades, entre otros.

4.3.Modelo matematico
A partir de lo analizado y encontrado en la fase anterior, se construye un modelo
matematico siguiendo la metodologia definida por Hillier & Lieberman, (2010) la cual consta de

manera general de cuatro aspectos, los cuales se muestran en la Figura 3.

Figura 3.
Fases para formular un modelo de optimizacion
e N
Definicion del
problema
G J
e N
Formular modelo
matematico
\ Y,
A
- N
Obtener soluciones
del modelo
\ J
y
( N\
Validacién del
L modelo

Nota: Adaptado de Hillier & Lieberman, (2010)

Siguiendo la estructura propuesta en la Figura 3, el primer elemento se encuentra presente
en las secciones explicadas con anterioridad. Una vez definido el problema en esta etapa se procede
al planteamiento y validacion del modelo matematico.

Para el desarrollo del modelo se identificaron elementos como:
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e Parametros: se identifica qué datos son necesarios para la construccion del modelo
y definicion de instancias.

e Variables de decision: para el problema definido se establecen variables continuas
que se asocian con el momento de inicio y fin en una actividad para cada paciente;
variables enteras que definen el numero de recursos que se necesitan para dar a
tenciéon a un nimero de pacientes definidos; variables binarias que ayudan a
establecer la secuenciacion entre pacientes y asignacion a recursos.

e Criterio de decision: se construye una funcién objetivo que busca minimizar el
costro asociado al niimero de recursos involucrados en el sistema y el costo
asociado al tiempo de espera.

e Restricciones del modelo: establecen las condiciones bajo las cuales funciona el
sistema, tales como el tiempo maximo de espera hasta la primera visita de médico
(Resolucion 5596 de 2015) y tiempos de espera maximos a lo largo de todo el

sistema.

4.4. Analisis de sensibilidad
Esta fase comprende la ultima etapa de la fase anterior asociada a la validacion y
experimentacion a través del modelo. Para la validacion se definen 7 instancias y 5 niveles
(Escenarios) provenientes de literatura en donde se definen diferentes llegadas de pacientes en una
jornada laboral, esto con el fin de evaluar el rendimiento del modelo (Harzi et al., 2017).
Finalmente, se propone ver como se afecta el comportamiento del modelo al realizar un andlisis
de escenarios teniendo en cuenta el tiempo méaximo del paciente en toda su ruta clinica bajo una

de las instancias definidas. En esta fase se hizo uso de la licencia Campus Agreement con la que
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cuenta la Universidad Industrial de Santander seleccionando el software Matlab! como entorno de

ejecucion del modelo.

5. Revision de literatura
Para el entendimiento de un sistema de salud es necesaria la caracterizacion de este, por
ello, en esta seccion se describe el sistema desde la revision de literatura realizada, la cual se
estructura de la siguiente manera: (1) Planeacion de recursos en sistemas de salud, (2) técnicas
para la categorizacion y estimacion de la demanda de pacientes, (3) estrategias de modelado para

abordar los desafios asociados a la planeacion de recursos y, (4) discusion de la revision.

5.1.Planeacion de recursos

La planeacion de recursos en el sector de la salud se ha presentado como un tdpico
altamente estudiado a lo largo de los afos. La diversificacion de recursos en los centros
asistenciales no son los mismos, esto lleva a que, desde la literatura, diversos autores los segmenten
en dos grupos generales para facilitar su caracterizacion. Por un lado, se tienen los recursos de
caracter humano, donde gran parte de la eficiencia se debe a la capacitacion del personal médico;
investigaciones como la de Murphy et al., (2013) plantea una lista con 150 competencias que
evalua el desempefio del personal médico. En contraparte se encuentran los recursos no humanos,
que son aquellos que no involucran directamente al personal médico como ente principal; estos se
asocian a los tratamientos prestados, disposicion fisica del centro asistencial entre otros (Batljan
& Lagergren, 2004; Birch et al., 2003; Ismail et al., 2014). La Figura 4 muestra de manera

esquematica lo mencionado anteriormente.

! Software comercial desarrollado para el célculo numérico con lenguaje propio. Desarrollado por Mathworks
y Clever Moler. Version R2024b.
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Figura 4.
Caracterizacion de recursos en centros de salud

[ Recursos ]
[ Humano o personal ] [ No humano ]
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e Apoyo: Portero y T .
personal de limpieza. ratamientos Equipos

.. . médicos
e  Administrativo

Nota: Adaptado de Batljan & Lagergren, (2004); Birch et al., (2003); Ismail et al., (2014); Murphy et al., (2013)

Como se menciona anteriormente los recursos especificos cambian dependiendo del centro
asistencial que se tenga; sin embargo, es posible segmentarlos en dos grandes grupos. La
caracterizacion es necesaria al momento de tomar decisiones por parte de los centros de salud, y
estas decisiones impactan de una u otra forma dependiendo de la manera y estructura de la
organizacion. Aboueljinane & Frichi, (2022) exponen como la interdependencia en departamentos
puede afectar el rendimiento del sistema de salud en funcién de las decisiones que se toman; estos
presentan el concepto de centralizacion, en el que la decision tomada en un departamento afecta el
funcionamiento de otros y descentralizaciéon como la toma de decisiones de manera independiente

en cada departamento de un centro de salud.

Desde la perspectiva de la investigacion de operaciones los niveles de decision juegan un
papel importante al momento de planear y asignar recursos en un sistema de salud; las decisiones
de tipo estratégico caracterizadas por tomarse al inicio del horizonte de planeacion en el aspecto
hospitalario, han sido tomadas en su mayor medida desde modelos de simulacion; por otro lado,

las decisiones tacticas y operaticas, se orientan un poco mas a decisiones apoyadas en modelos de
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optimizacién (Stoeck & Mellouli, 2021). La Tabla 1 describe algunos ejemplos en el area de salud

en funcion de su nivel de decision.

Tabla 1.
Perspectiva del nivel de decision en el area de salud
Tipo de Descripcion Objetivo
Estratégica Planificacion de capacidad

Son decisiones tomadas al inicio del horizonte Planificacion de ambulancias
de planeacion, abarcando desde el principio

Diseil lant
hasta el final. isefio de planta

Dimension de recurso humano

Tdctica Son de caracter intermedio a lo largo del Despliegue de ambulancias
tiempo, estas pueden variar meses después de .,
Programacion de personal
tomarlas.
Operativa Son aquellas tomadas de manera constante y Envio de ambulancias

1 lazo. . ., .
recurrente, presentes en el corto plazo Cllrstiaaeien ds (e on 20

Politica de recepcion de ambulancias

Nota: Adaptado de Aboueljinane & Frichi, (2022)

En el area de investigacion de operaciones se han presentado diferentes problemas a lo
largo del tiempo, cada uno de ellos asociados a los niveles de decision presentados en la Tabla 1.
Desde esta perspectiva, la Figura 5 muestra algunos de los problemas mas estudiados desde esta

perspectiva.
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Figura 5.
Problemas desde la investigacion de operaciones
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Nota: Adaptado de Rais & Vianaa, (2011); Stoeck & Mellouli, (2021)

La Figura 5 segmenta los problemas en investigacion de operaciones en dos grupos
principales: (1), los problemas asociados a la planificacion se relacionan directamente a las
decisiones de tipo estratégico y, (2) la gestion sanitaria y logistica se vincula a las decisiones de
tipo tactico y operativo. Los problemas de capacidad y localizacion se han trabajado desde la
ubicacion de centros de salud intentando minimizar costos de ubicacion, mientras que el pronostico
de demanda se ha estudiado para identificar y delimitar la capacidad que puede llegar a tener un
centro asistencial. La gestion sanitaria y logistica en cada uno de sus tres subgrupos presenta
diferentes aspectos, (1) los logisticos se asocian con ruteo en la distribucion logistica de
medicamentos, (2) la programacion de pacientes y recursos se realiza para la asignacion de
pacientes a recursos y programacion de turnos en personal médico, (3) por ultimo, cuando se hace
referencia a “otros” son problemas menos estudiados pero que han cobrado relevancia, tales como
el estudio y optimizacidon de bancos de sangre, relacionados con la recoleccion, nivel de inventario

y logistica en la distribucion de unidades de sangre (Rais & Vianaa, 2011).
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A partir de lo anterior, en los sistemas de salud, Aboueljinane & Frichi, (2022) identifican
cuatro unidades con problemas dentro de sus operaciones: (1) Servicio de emergencia, (EMS por
sus siglas en inglés correspondiente a Emergency Medical Service) que se enfoca en como el
servicio médico va al paciente y viceversa, (2) Departamentos de emergencia (EDs por sus siglas
en ingles correspondiente a Emergency Department) caracterizada por la llegada incierta de
pacietnes, (3) Via de atencién de urgencias (ECP por sus siglas en inglés correspondiente a
Emergency Care Pathway) es la ruta clinica que debe seguir un paciente para su tratamiento y por
ultimo, (4) Unidad de observacion (OU por sus siglas en inglés correspondiente a Observation

Unit) que es la unidad de cuidados a pacientes.

Siguiendo la idea de Aboueljinane & Frichi, (2022) con las unidades que presentan
problemas y considerando el concepto de centralizacion expuesto con anterioridad, en adelante la
presente revision se centra en los EDs desde la consideracion de que impactando esta unidad se
impactan de manera simultanea las otras tres unidades, ademas, los EDs presentan la particularidad
que el ingreso de pacientes esa sin cita previa, incrementando la complejidad al momento planear
y asignar recursos. Desde la investigacion de operaciones se plantean diferentes métricas que
permiten cuantificar el rendimiento de un ED. La Tabla 2 muestra alguna de las mas importantes

1dentificadas desde literatura:
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Tabla 2.
Medidas de rendimiento en EDs

Métrica/Objetivo Descripcion
Duracion de estancia (LOS) Tiempo que dura un paciente en el sistema.
Tiempo puerta-médico (DTDT) Tiempo que transcurre desde la llegada del paciente y su primera
evaluacion.
Tiempo de embarque (BT) Tiempo de un paciente para ser admitido en OU tras tener autorizacion.
Ambulancias perdidas (LA) Proporcion de ambulancias desviadas a otros centros por saturacion.
Tiempo total de espera (TWT) Hace referencia al tiempo total de espera del paciente, pero estos se
desagregan en varios
Disponibilidad del Tiempo entre llegada de la llamada del paciente al centro de llamadas EMS
despachador (WTI) y la disponibilidad de un despachador para atender la llamada
Asignacion de ambulancia Tiempo entre el final de la revision de la llamada por parte del despachador
(WT12) y que una ambulancia esté disponible
Registro de urgencias (WT3) Tiempo de llegada de un paciente a urgencias y la disponibilidad para
registrarlo
Triage (TW4) Tiempo entre el final del registro por parte del agente y que una enfermera
de triage esté disponible para atenderlo
Asignacion de cama (WT5) Tiempo entre el final del triage por parte de la enfermera de triage hasta que
una cama de ED esté disponible
Consulta médica (WT6) Tiempo entre instalacion del paciente en cama y el médico disponible para
atenderlo.

Pruebas de laboratorio (WT7) Tiempo entre la prescripcion de las pruebas por el médico y que el
laboratorio esté disponible

Comprobacion de resultados Tiempo entre la realizacion de todas las pruebas y que un médico verifique

(WTS8) los resultados
Carga de trabajo (WL) Hace referencia a la carga de trabajo aplicada al personal medico
Programacion de horarios (TS) Hace referencia a los horarios designados a cada médico y enfermera en
funcioén de su disponibilidad
Costo Total (TC) Hace referencia al costo global luego de la planeacion de recursos.
Numero de camas (NB) Hace referencia al nimero de camas que se asignan a los pacientes.

Length of stay(LOS), Door-to-Doctor(DTDT), Boarding time (BT), Lost Ambulances(LA), Patient s total waiting
time(TWT), Dispatcher availability(TW1), Ambulance assignment(TW2), ED registration (TW3), Triage(TW4),
Bed assignment(TW5), Physician consultation(TW6), Laboratory and radiological test (TW?7), Physician check of
results(TWS), Work load(WL), Time Scheduling(TS), Total Cost(TC), Number Beds(NB)

Nota: Informacion adapta de Aboueljinane & Frichi, (2022); Mizan & Taghipour, (2022)

En un contexto practico los ED planifican los recursos en funcion de la demanda y asociado

a la incertidumbre de esta, es alli donde se enfoca gran parte de los esfuerzos (Munadvalli et al.,



OPTIMIZACION DE RECURSOS EN UN DEPARTAMENTO DE EMERGENCIA 27

2017). Para la planeacion y asignacion de recursos en EDs, Stoeck & Mellouli (2021) definen dos
elementos necesarios, (1) la demanda que se relaciona o es tratada desde la prediccion y prondstico
de esta manera logrando una caracterizacion en estos, (2) los recursos, aspecto que se ha descrito
anteriormente en este documento y que para propdsitos de esta investigacion serd estudiado desde

la perspectiva de optimizacion.

La planeacion de recursos pretende definir cudntos y cudles son los recursos necesarios
para dar tratamiento a un paciente. Teniendo en consideracion los dos elementos mencionados
anteriormente, se explican como cada uno de estos elementos se componen y se han tratado a lo
largo del tiempo. A continuacion, se presenta como se ha caracterizado la demanda y qué métodos

se han usado para optimizar los recursos.

5.1.1. Caracterizacion de la demanda de pacientes

Teniendo en consideracion lo descrito anteriormente, la caracterizacion de pacientes desde
la perspectiva de estimacion y clasificacion es crucial para intentar mitigar el sesgo entre lo
predicho y lo observado; por ello resulta necesario estimar la cantidad de pacientes que ingresan
al sistema y agruparlos en funcion de caracteristicas que estos puedan presentar. A partir de lo
dicho, definir la cantidad de pacientes que ingresan a un sistema se entiende como el pronostico,
mientras que definir la categoria, clasificaciéon y agrupacion de pacientes en funcién de sus
caracteristicas se asocia a la prediccion, en ese orden de ideas, en esta seccion se presentan
algoritmos implementados en la literatura tanto para el pronostico, como para la prediccion de

pacientes.
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5.1.1.1.Pronostico de pacientes
Segun la informacién con la que se cuente es posible usar métodos que presentan mejor
rendimiento con una variable o aquellos que consideran diferentes variables al momento de
predecir la cantidad de pacientes que ingresaran al sistema. La Tabla 3 muestra un resumen de las

investigaciones encontradas que se enfocan en la llegada de pacientes a centros de salud.

Tabla 3.
Meétodos para pronosticar demanda

Método
AR NN SVR RF GBM HM HW MLR

Autor

Sun et al., (2009) X
Abraham et al., (2009) X
J. Luo, (2014) X X X
L. Luo et al., (2017) X X
Gul & Celik, (2020) X X X
Mekhaldi et al., (2021) X X X X
McRae, (2021) X
Etu et al., (2022) X X
Mizan & Taghipour, (2022) X X
Tello et al., (2022) X
Johnson et al., (2023) X X
Conteo 7 1 4 3 1 1 3 3

ARIMA (AR), Neuronal Network (NN), Support Vector Regression (SVR), Decision Tree (DT),
Gradient Boosting Method (GBM), Holt-Winterss (HW), Multiple Linear Regression (MLR), Huff Method (HM)

En la Tabla 3 se puede observar que para el pronostico de pacientes se han usado modelos
estadisticos y de aprendizaje automatico, destacando los modelos ARIMA al momento de ser los
mas usados, esto debido a que es posible identificar tendencias relacionadas con el
comportamiento de los pacientes a lo largo del tiempo; no obstante, en los Ultimos 10 afios los
modelos de aprendizaje automatico han tomado mas fuerza al punto de implementarse cada vez
mas, esto se debe a que estos no consideran supuestos estadisticos al momento de pronosticar

demanda.
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5.1.1.2.Prediccion de pacientes

Como se mencion6 anteriormente parte esencial para la planeacion de recursos consiste en
la caracterizacion de los pacientes desde la union de estos en funcidon de sus atributos; de esta
manera facilita la identificacion de los recursos asociados a su tratamiento. Sun et al., (2009)
agrupa a los pacientes en funcion de su nivel de agudeza y posteriormente pronostica el nimero
de pacientes. Taboada et al., (2013) separa a los pacientes por zonas y de esa manera dar
tratamiento a los pacientes. Ademas de lo mencionado, Xu et al., (2014) plantea el supuesto de que
existen similitudes en pacientes y los recursos que estos pueden requerir, lo cual refuerza el hecho
de que al momento de agrupar pacientes el sistema, en este caso los EDs se ven impactados de

manera positiva en cuanto a la gestion de los recursos.

Partiendo de lo anterior, los pacientes dentro de los EDs cuentan con diferentes
codificaciones en funcion de colores, los cuales cambian dependiendo la metodologia de
clasificacion usada en los EDs. Kim et al. (2014) y Munavalli et al. (2017) estudian la posibilidad
de predecir el ingreso de un paciente a un ED en funcién de su nivel de triage; sin embargo, la
clasificacion de triage por si sola no es suficiente para definir el estado de un paciente, es necesario
considerar la incidencia de variables demograficas que ayudan a mejorar la precision al momento
de clasificarlos (Zaerpour et al., 2020). La Tabla 4 muestra algunos de los algoritmos mas usados

al momento de agrupar pacientes.
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Tabla 4.
Métodos para predecir demanda
Método
Autor
K-M NN SVM LR DT RF GBM
Peck et al., (2013) X
Xu et al., (2014) X
Graham et al., (2018) X X
Jiang et al., (2018) X X
Rawat & Sultana, (2021) X X
Tello et al., (2022) X X
Jaotombo et al., (2023) X X X X X
Conteo 2 2 2 3 3 1 2

K-Means (K-M), Neuronal Network (NN), Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression (LR),
Decision Tree (DT), Random Forest (RF), Gradient Boosting Method (GBM)

El rendimiento de cada uno de estos algoritmos varia en funcion de las caracteristicas que
son identificadas para la posterior ejecucion de los métodos, indicando que la seleccion de
variables influye en la prediccion de un paciente; por ello, diversos autores hacen uso de algoritmos
externos para la seleccion de caracteristicas; Jiang et al., (2018) hacen uso de algoritmos genéticos

para definir los mejores atributos y posteriormente aplicarle algoritmos de clasificacion.

La caracterizacion de pacientes resulta indispensable puesto que es insumo para conocer el
riesgo en el que se encuentra cada uno y que, a partir de la extraccion de sintomatologias, definir

los recursos asociados a los tratamientos necesarios (Mathauer & Wittenbecher, 2013).

5.1.2. Optimizacion de recursos

Para la planeacion y asignacion de recursos en EDs, desde la perspectiva de investigacion
de operaciones se han presentado diferentes medidas (7abla 2) que ayudan a entender la
perspectiva desde la cual puede ser atacado el problema. Considerando el enfoque de optimizacion,
se conocen dos formas que ayudan a la toma de decisiones en los EDs en funciéon de la

configuracion del sistema, (1) los modelos de simulacion y (2) los modelos matematicos.
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5.1.2.1.Modelos de simulacion
Los modelos de simulacion resultan un recurso util al momento de observar el
comportamiento de un sistema bajo pardmetros claramente definidos; esto no solo permite
representar la interaccion en sistemas reales, sino también definir los recursos con los que el
sistema funcionaria de forma eficiente. En la Tabla § se presentan algunas de las técnicas de

simulacion mas implementadas en los EDs.

Tabla 5.
Teécnicas de Simulacion

Técnica Descripcion Abreviacion

Son modelos en los que los eventos ocurren en un

. . . o DE
instante del tiempo de ejecucion. S

Simulacion de eventos discretos

Son modelos en los que los eventos ocurren a lo largo
Sistemas Dinamicos del tiempo, indicando el cambio de variables como SD
consecuencia de eventos pasados.

Son modelos en el que las acciones de un agente del
Simulacion basada en agentes sistema afectan el comportamiento y rendimiento del ABS
sistema en general.

Discrete Event Simulation (DES), System Dynamic (SD), Agent-Based Simulation (ABS)
Nota: Adaptado de Taboada et al., (2013)

Los modelos de simulacion resultan tutiles puesto que permiten abstraer la realidad y
explorar y visualizar diferentes escenarios en funcion de la interaccion de sus pardmetros. La Tabla
6 muestra algunas investigaciones y la métrica de rendimiento que se utilizo, asi como la técnica

de simulacién empleada:
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Tabla 6.
Modelos de simulacion
Autor Técnica Métrica Descripcion
Ahmad et al., (2012) DES LOS El enfoque es observar y definir tiempos de tratamiento,

minimizar tiempos de estancia y asignar recursos a pacientes.
El enfoque es minimizar el LOS a partir de la interaccion de

Taboada et al., (2013) ABS LOS .
los elementos presentes en el sistema.
Tsmail et al., (2014) DES LOS El enfoque. es minimizar .c?l LOS y WT, tenl(?ndo como
consecuencia la maximizacion de pacientes atendidos.
Sarno & Nenni, (2016) MCS WL Busca examinar la carga laboral del personal desde el estudio
de los tiempos de servicio.
Lee et al., (2017) DES WT M1n1.m1'za los tiempos dp espera en un EDy se consideran dos
restricciones que estudian diferentes escenarios.
Minimiza el LOS desde la asignacion de recursos e
Yousefi et al., (2018) ABS LOS implementado el uso de NN para mejorar el rendimiento.
Zhang et al., (2023) DES NB Busca maximizar la utilizacion de camas y evaluar el

rendimiento del sistema.

Monte Carlo Simulation (MCS)

Como se evidencia en la Tabla 6 al tratarse de un sistema de servicios, la métrica
representativa mas estudiada es el tiempo de estancia, enfocando esta variable a la perspectiva de
satisfaccion del paciente, en donde se busca que la espera del paciente sea lo mas corta posible.
Los modelos presentados anteriormente no todos se enfocan exclusivamente en un ED, pero
aquellos que no lo hacen, llegan a permear de alguna manera los EDs bajo el concepto de
centralizacion presentado anteriormente. La simulacion dentro del topico tratado permite definir
cuantos y qué tipo de recursos son necesarios para lograr que la estancia de pacientes sea mas

corta.

5.1.2.2.Modelos matemdaticos
Los modelos matematicos dentro de los EDs permiten representar el sistema desde la
perspectiva de ecuaciones matematicas en donde existe solucion unica, la cual se encuentra sujeta

restricciones que limitan que la variables o medidas involucradas crezcan de manera libre. La
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Tabla 7 muestra los tipos de modelo mas frecuentes en EDs y demas departamentos involucrados

en un sistema de salud.

Tabla 7.

Tipo de programacion matematica

Tipo de programacion

Descripcion

Abreviacion

Programacion Lineal

Programacion Lineal Entera
Mixta

Programacion no Lineal

Programacion Entera Mixta

Programacion Estocastica

Modelos en el que las variables involucradas son
estrictamente de primer grado, tanto en su funcién
objetivo, como en sus restricciones.

Modelos en el que la naturaleza de sus variables de
caracter discreto 'y continuo, mantienen las
condiciones de LP.

El maximo grado de las variables es diferente de uno.
Se puede presentar interaccion entre dos variables
lineales

A diferencia de los modelos MILP, en estos no se
garantiza la linealidad del modelo.

La naturaleza del modelo es probabilistica, explorando
y considerando la ocurrencia de todos los posibles
escenarios.

LP

MILP

NLP

MIP

SP

Linear Programming (LP), Mixed-Integer Linear Programming (MILP), Nonlinear Programming (NLP)

Stochastic Programming (SP)

Partiendo de la Tabla 7, estos no son los unicos tipos de modelos, puesto que puede existir

la mezcla de uno o mas tipos de programacion. A partir de los tipos de modelo la Tabla 8 muestra

algunos modelos de programacion matematica encontrados junto con la métrica que intentan

optimizar; estos aplican tanto para EDs como para cualquier otro departamento de un sistema de

salud.
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Tabla 8.
Modelos de programacion matematica
Autor Program. Métrica Descripcion
Gallivan & Utley, (2005) Sp NB Busca definir el nimero de camas y estudiar la variacion
a lo largo del horizonte de planeacion.
Harzi et al., (2017) MILP WT Minimiza el tiempo de espera de los pacientes.
Multiobjetivo: (1) Minimiza el tiempo de espera de cada
Clivgn o2 iz, (20115 SIE wilb paciente, (2) Minimiza el desperdicio de recursos.
Daldoul et al., (2018) Sp WT Mmlmlza el tiempo de espera de cad'c} paciente. Los
tiempos de espera se estudian desde un sistema de colas.
Multiobjetivo: (1) minimiza el nimero de pacientes
. aplazados para cirugia, inimiza el costo de espera
Moosavi & T Lt (L : ¢

NLP MO de pacientes programados y costo de adquirir camas
extras, (3) Minimiza la inactividad de quiréfanos y las
horas extras.

Minimiza la cantidad de personal asignado a un turno o

Ebrahimnejad, (2018)

Andersen et al., (2019) LP WL ,
patrén de turnos.
. .. Realiza la programacion de horarios en tiempos
Giiler & Gegici, (2020) MILP WL S e ¢t de BDs,
Tohidi et al., (2021 NLP WL Minimiza el costo de asignacion Qe personal, considera
el costo asociado a rechazo de pacientes.
Multiobjetivo: (1) Minimiza el tiempo de espera total, (2)
Mizan & Tachipour Minimiza el retraso del servicio en centro de
(2022g) pour, MILP MO procesamiento de imagenes, (3) Reduce la tasa de

abandono por no atencion, (4) Maximiza el porcentaje de
servicio, (5) Minimiza la carga de trabajo.

Ghannam & Othman, Minimiza el tiempo de espera de pacientes en tiempo

MIP WT

(2023) pandémico y considera mas de un ED.
Multiobjetivo: (1) Maximiza la tasa de pacientes
Hu et al., (2023) MILP MO atendidos, (2) Minimiza la distancia de desplazamiento
de ambulancias.
Minimiza la cantidad de pacientes no aceptados,
Fattahi et al., (2023) SP WT minimizando la cantidad de recursos asignados

directamente.

Number beds (NB), Waiting Time (WT), Work Load (WL), Multi-Objetive model (MO)

Los modelos matematicos resultan tener un enfoque mas versatil en comparacion con los
modelos de simulacion al considerar multiples objetivos de manera simultanea, no obstante, surgen
otras apuestas en la que se plantea una uniodn al considerar técnicas de simulacién y modelos de
programacion para dar mas rigurosidad y precision a los modelos propuestos, estos reciben el
nombre de Simulacion-Optimizacion (S-O por sus siglas en inglés correspondientes a Simulation-

Optimization) que es el resultado de combinar técnicas de simulacion para estimar paradmetros que
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posteriormente seran usados en un modelos matematico. Aboueljinane & Frichi, (2022) hacen uso
de S-O para estimar los parametros tales como tiempos de servicio y la manera en la que llegan
los pacientes, lo que posteriormente se us6 en el modelo matematico que plantean; estos sugieren

que el uso de este método permitio ser mas preciso al momento de representar un ED.

5.2.Discusion de la revision

Para la correcta planeacion y asignacion de recursos en EDs, resulta necesario tener
presente aspectos como la caracterizacion de pacientes desde la perspectiva de su categoria vista
como nivel de gravedad, esto facilita la agrupacion desde la similitud en sus sintomas, y es posible
abarcarlo desde modelos de aprendizaje automatico o los expuestos en la Tabla 4. Por otra parte,
resulta util estimar (7abla 3) la cantidad de pacientes que ingresaran al sistema luego de agruparlos,
de esa forma llegar a definir la cantidad de recurso necesario en un periodo de tiempo; para lograr
esto un método puede ser mejor que otro dependiendo de la informacion con la que se cuente. En
algunos casos los modelos y métodos estadisticos resultan ser mejor opcidon que los modelos de
aprendizaje automatico, pero esto es producto de la naturaleza de la informacion, como ejemplo,
los modelos ARIMA, que presentan un mayor rendimiento cuando solo se cuenta con la frecuencia
de llegada de los pacientes (L. Luo, Luo, et al., 2017); sin embargo, caracterizar los datos para
poder simularlos puede ser otra alternativa implementada, pero cuando se involucran mas variables
(sexo, edad, etc.) los modelos de aprendizaje automadtico resultan ser mas robustos. Esta
caracterizacion es crucial al momento de considerar un comportamiento de pacientes en EDs

puesto que permite integrar un panorama aleatorio como lo es la llegada de pacientes.

Los modelos de simulacion y modelos matematicos presentados en su mayoria, no son
exclusivamente para EDs, en algunos casos se consideran la planeacion y asignacion de recursos

en servicios (quirdfanos, despliegue de ambulancias, etc.) que no comprenden todo el panorama
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de un ED; sin embargo, este enfoque esta alejado de la realidad puesto que es necesario
descentralizar los EDs para la caracterizacion de pacientes, pero, considerar su centralizacion al
momento de tomar decisiones, es decir como las decisiones del ED impactan los recursos a nivel

general en un sistema de salud.

Hasta donde se conoce son pocos los trabajos que adoptan el enfoque de simulacion y
optimizacién centrados en los EDs, lo que sugiere que existe campo para explorar en este aspecto;
por otro lado, los modelos que consideran mas de una medida de desempefio en un mismo objetivo
son limitados (hasta donde se conoce), esto sugiere un aspecto en el cual trabajar y de esa manera
impactar en ellas. Los modelos de optimizacion deterministas encontrados para EDs no consideran
directamente el nivel de gravedad de los pacientes (Triage), encontrando solo un trabajo que lo
considera de manera parcial (Harzi et al., 2017), esto se debe a que, al tratarse de un sistema real,
contemplar todo en un modelo determinista resulta complejo. Por otra parte Aboueljinane & Frichi,
(2022) sugieren la articulacion de un modelo con dos niveles de decision, para de esta manera
considerar un panorama mas amplio y menos limitado en cuanto a las decisiones que se pueden

llegar a tomar en un ED.
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6. Marco de referencia
La siguiente seccion contempla aquellos teorias, conceptos y normativas que se consideran

son necesarios para el desarrollo del presente trabajo de investigacion.

6.1.Marco tedrico

6.1.1. Modelo Optimizacion-Simulacion

Los modelos de Optimizacion-Simulacion buscan optimizar un sistema representado de
forma matematica y posteriormente se evaluar su desempefio empleando simulacion para explorar
su comportamiento en diferentes escenarios con el fin de tomar decisiones asociadas que se

asemejan a la realidad (Amaran et al., 2016).

6.1.2. Planeacion de recursos sanitarios

La planeacion de recursos sanitarios se presenta como un conjunto de métodos de trabajo
aplicados a cualquier campo (Lopez De Castro & Alcala, 2003). Dicho de otra forma, se define

como la gestion de actividades o recursos involucrados en un sistema de salud.

6.1.3. Triage

Se entiende como triage a un sistema de seleccion y clasificacion de pacientes, basado en
las necesidades con el fin de determinar la prioridad con la que un paciente sera atendido

(Resolucion 5596 de 2015- Art. 3).

6.1.4. Ruta clinica

La ruta clinica es una herramienta que se usa para guiar la atencion médica de un paciente
basado en las sintomatologias que presenta que tiene como objetivo mostrar los procesos clinicos

a los cuales se va a someter un paciente (Rotter et al., 2019).
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6.2.Marco conceptual

6.2.1. Analisis de criticidad

Se entiende por el analisis de criticidad como el estudio del nivel de gravedad que presentan
un paciente, entre ello corresponde el comportamiento de los tiempos de llegada y la ruta clinica

asociada a cada paciente en funcion de su nivel de triage.

6.2.2. Requerimiento de tratamientos

Hace referencia a los recursos que seran usados por un paciente en funcion de la ruta clinica
asignada y procedimiento médico llevado a cabo, los cuales corresponden al nivel de triage

asignado para dicho paciente.
6.3.Marco legal

6.3.1. Ley 100de 1993

Se establece que toda persona debe estar asociada afiliada al sistema de salud (Art. 153),
por consiguiente, establece que toda persona debe ser atendida en un centro de salud, sin importar

su condicion.

6.3.2. Resolucion 3100 de 2019

Se establecen los procedimientos y estdndares minimos de los sistemas prestadores de salud

en Colombia en funcidn de la clasificacion que estos obtienen.

6.3.3. Resolucion 5596 de 2015

Se establecen y definen los criterios técnicos para el sistema de y clasificacion de pacientes

en los servicios de urgencias (Triage).
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7. Analisis y caracterizacion del sistema

Para esta seccion se recurre a la busqueda de datos en bases de datos abiertas, obtenidos de
una fuente gubernamental colombiana (Clasificacion En Triage Urgencias | Datos Abiertos
Colombia) y son proporcionada por “Empresa Social del Estado Pasto Salud E.S.E”; dicha base
cuenta con 24.342 registros asociados al centro de salud SAN VICENTE en la zona de urgencias
(ED); cada registro describe la informacién relacionada al nivel de triage del paciente, la hora de
llegada y hora de atencion. Siguiendo la serie de pasos establecidos en la Figura 2, el primero de
ellos hace referencia a la limpieza de datos, esto implica la depuracion y limpieza de informacion,

identificar aquellos datos atipicos que producen ruido y entorpecen el analisis posterior.

Una vez verificados los datos en los formatos de hora y fecha correctos, es posible extraer
la informacion asociada al tiempo entre llegadas por paciente en cada nivel de triage; esto servira
posteriormente como parametro de entrada para el modelo de optimizacion el cual permitira definir
el momento de llegada de un paciente; el tratamiento de datos se realizo por medio del software
Python en su version 3.11. La Figura 6 muestra el diagrama de dispersion que permite visualizar
el tiempo entre llegadas en minutos asociado a cada uno de los niveles de triage (5 niveles) de
todos los pacientes presentes en la base, en este es posible observar datos que producen ruido al
momento de intentar analizarse, el comportamiento extrafio en los datos es producto de datos
faltantes, puesto que los datos inician el primero de enero de 2020 y presentan un corte en marzo
30 del mismo afio y no hay existencia de datos hasta 01 de abril de 2021, este fragmentacion en la
informacion se presume que es producto de la pandemia asociada a COVID-19. Por esta razon, se

decide eliminar los datos que se escapan de la nube de datos.
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Figura 6.
Dispersion, tiempo entre llegadas
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A partir de la informacion suministrada en la base de datos, se realiza un analisis posterior
para identificar el tiempo que transcurri6 a la primera visita del médico, el cual seria la suma de
tiempo de registro mas el tiempo de clasificacion en triage. Una vez se obtuvieron estos valores se
encontraron algunos valores en negativo indicando que el tiempo en el que se les prestd atencion
era antes de su hora de llegada, esto sugiere que los datos fueron registrados de manera incorrecta,

por esta razon se procede a eliminarlos.

Considerando lo anterior y con el fin de intentar caracterizar el tiempo desde el ingreso del
paciente hasta la primera visita del médico, se realiza una prueba bondad de ajuste para determinar
si los tiempos sumados siguen alguna distribucion estadistica tedrica conocida aplicando la prueba
Kolmogorv-Smirnov (K-S) con un nivel de confianza del 95%. Debido a que los datos presentan
un alto volumen de informacion y al considerarse todos los datos se puede ocultar informacion
importante, se procede a extraer una muestra y hacer inferencia estadistica a partir de la misma.
La formula aplicada para la extraccion de la muestra bajo la consideracion de una poblacion

infinita cuya desviacion estandar es de aproximadamente 32.36 minutos, dando un total de 478
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muestras. La prueba bondad de ajuste para el tiempo transcurrido al primer tratamiento se muestra

en la Tabla 9.
Tabla 9.
Bondad de ajuste, tiempo de registro y clasificacion
Distribuciéon K-S P-valor

Triangular 0.3627 7.46e-57
Normal 0.1630 1.42e-11
Logistica 0.1586 5.57e-11
Cauchy 0.1869 4.27e-15
Exponencial 0.0326 0.6743
Lognormal 0.0352 0.5786
Gamma 0.0385 0.4642
Weibull 0.0367 0
Uniforme 0.5373 1.37e-129

A partir de lo encontrado, el tiempo de servicio asociado a registro y clasificacion, es
posible modelarlo por medio de una distribucidén exponencial con una tasa de servicio aproximada

de 0.033 pacientes por minuto, esto analisis es valido unicamente para el ED tratado.

Observando detalladamente la Figura 6, se procede a visualizar como se encuentra
compuesto cada uno de los niveles de triage en funcion de la cantidad de pacientes asociado a cada
uno de ellos. La Figura 7 muestra la forma en la que estd compuesta cada clase en funcion de la
frecuencia presente, la cual segiin el volumen de datos se componen como: para los niveles I, II,
III, IV y V en funcion de la base cuenta con 0.1280%, 2.6760%, 94.0532%, 3.0560% y 0.0868%

respectivamente.
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Figura 7.
Frecuencia de pacientes por nivel de triage
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Resulta necesario resaltar que si se desea clasificar los pacientes en funcién de sus
caracteristicas se presentaria un problema de balanceo de clases, para ello resulta necesario

equilibrar las clases antes de poder usar una maquina que clasifique los pacientes en funcion de

sus caracteristicas.

A partir de los datos se busca observar el comportamiento de los pacientes sin tener en
cuenta su nivel de triage a lo largo de las horas del dia; este andlisis resultante permite identificar

en qué momento del dia se deben concentrar los esfuerzos. La Figura 8 presenta el nimero de

pacientes en cada hora del dia.
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Figura 8.
Frecuencia de pacientes por hora del dia.
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El comportamiento observado resulta ser similar al presente en otros ED encontrados en
literatura, sugiriendo que la mayor afluencia de pacientes en departamentos de emergencia se da
en horas del dia. De esta forma la programacion de personal deberia tener en cuenta este
comportamiento en la franja horaria de 7 am a 8§ pm (Daldoul et al., 2018; Lee et al., 2017; Yousefi

et al., 2018).

Debido al alcance de la informacion, los datos recolectados solo permiten realizar la etapa
de pronostico para cada nivel de triage, los cuales son estudiados por separado. Antes de recurrir
a modelos de aprendizaje automatico, se realiza la prueba bondad de ajuste para determinar si los
datos siguen alguna distribucion estadistica tedrica conocida, esto con el fin de poder modelar el
tiempo entre llegada de los pacientes en cada uno de los niveles de triage. La Tabla 10 muestra la

prueba bondad de ajuste aplicada a cada nivel de triage y su ajuste por medio de la prueba K-S.
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Tabla 10.
Bondad de ajuste, tiempo entre llegadas

Triage Estad. Trian Norm  Logis Cauch Expon LogNo Gam __ Weib t Unif
K-S 0.2328 0.1705 0.1681 0.2105 0.0863 0.0794 0.3858 02863  0.1753  0.4477

! Povalor 00726 03297 03460  0.1318 09691 09861  2.0c4 00139 02988  8c6
K-S 04152 02170 02189 02757 01761  0.1084  0.0478 00612 02365 -
I pvalor 6e102 327 1e27  3edd  Se-18  45eT 00009 00150  2e32 -
- K-S 05815 02366 02136 02378 01299 00459 06826 00689 02206 0.7177
P-Valor Se-154  4e24 119 2024 16e7 02571 le221 00202  6e21 0
K-S 04074 02323 02445 03309 02771 01363 01099 01691 03452 -
IV o pvalor 2e110 3e35 439 5e72 3¢50 2e-12 36e8  9e-19  2e78 -
K-S 02072 01716 01553 02121  0.I381 04053 02321  0.1170 0.1622 03895
Vo pvalor 03705 06043 07213 03428 08368  3e3 02455 09418 06721  Se-3

Nota: el simbolo * indica que se encuentra sujeto a la muestra
Distribucién Triangular (Trian), Distribucion Normal (Norm), Distribucion Logistica (Logis), Distribucion
Cauchy (Cauch), Distribuciéon Exponencial (Expon), Distribuciéon LogNormal (LogNo), Distribuciéon Gamma
(Gam), Distribucion Weibull (Weib), Distribucion t (t), Distribucion Uniforme (Unif)

A partir de la Tabla 10 se observa que para estos datos, el tiempo entre llegadas para los
niveles Il y V se pueden modelar como una distribucion Gamma y Weibull respectivamente, para
el nivel I, si bien la distribucion que mas se ajusta es la distribucién Lognormal, esta se ajusta con
parametros negativos y genera valores negativos, que desde un punto de vista practico no tiene
sentido, por ello el nivel I se modela como la siguiente distribucion que mejor se ajusta, una
distribucién exponencial. El nivel III debido a que compone més del 90% de los datos, y por las
razones mencionadas al momento de caracterizar el tiempo de registro y triage, a este nivel se le
aplica la misma metodologia, en donde se extrae una muestra representativa para caracterizarlo.
Se corri6 50 veces la una muestra aleatoria y el resultado en todos los casos indicaba que es posible
modelar los datos como una distribucion Lognormal. El nivel IV se evidencia que no se ajusta a
ninguna distribuciéon conocida, por ello se recurre a graficar en diagramas de frecuencias y
dispersion el nivel IV para identificar a detalle que ocurre. La Figura 9 describe lo mencionado

anteriormente con el nivel IV.
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Figura 9.
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Apoyado en la Figura 9 se observa que la grafica de frecuencias presenta dos picos,
indicando que se puede tartar de una distribuciéon mezclada, para ello se traza un corte en los datos,
el corte estd apoyado en la grafica de dispersion de un solo eje, esto para identificar que posibles
comportamientos de variables pueden construir la distribucion descrita, la cual se describe en la

Figura 10.

Figura 10.
Distribucion mezclada

F() = By* i) + B2 * fo(x)
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La distribucion mezclada tiene la particularidad que f; + [, =1 esto es para dos
distribuciones. A partir de la sospecha que la distribucion mezclada puede estar compuesta por dos
distribuciones Lognormal como se muestra en las ecuaciones (2) y (3), se emplea el algoritmo E-
M (por sus siglas en inglés correspondientes a Expectation-Maximization) para estimar los pesos
respectivos y los parametros asociados a cada distribucion de probabilidad. La Tabla 17 resume

los pardmetros asociados a la distribuciéon mezclada.

Tabla 11.
Parametros distribucion mezclada
B n a
f1 0.45480953 7.461153415120138 0.6843174633685857
f2 0.54519047 4.258943240426665 1.4157530651304484

A partir de estos parametros se realiza una prueba bondad de ajuste para determinar si los
datos se ajustan a una distribucion mezclada bajo los parametros hallados en la Tabla 11. La prueba
bondad de ajuste nos arroja un estadistico K-S de 0.036787256 y un P-valor de 0.284644 indicando
que no existe evidencia significativa para sugerir que los datos provienen de una distribucion
diferente. Esta caracterizacion de triage se realiz6 para definir el comportamiento de cada uno de
los niveles de criticidad, aspecto que posteriormente serd de gran ayuda para la simulacién de
llegada de pacientes. Ademas de considerar cada nivel de triage, se caracteriza la llegada en
general de pacientes al ED, esto con el fin de implementar este elemento como la llegada de

pacientes que posteriormente sera usado en la fase experimental del modelo de optimizacion.

Otro elemento importante ademads de la caracterizacion de pacientes en funcion del tiempo
de llegada para cada nivel de gravedad es la identificacion de la ruta clinica en un ED asociada a
cada nivel emergencia. En los ED los pacientes presentan 4 diferentes formas de ingreso, (1)

ingreso por ambulancia, (2) por ingreso voluntario, (3) provenientes de otro centro asistencial y
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(4) provenientes de un departamento interno del centro asistencial (Cheng et al., 2016), seguido a
su ingreso cada paciente realiza un registro y clasificacion, luego de esto toma una ruta especifica
para recibir tratamiento, siendo el nivel I el paciente mas critico y el nivel V el menos urgente; la
clasificacion del nivel cambia en funcion del sistema de triage que emplee cada centro asistencial.
Luego de la clasificacion cada paciente hace uso de un recurso diferente en una ruta diferente. El
diagrama de flujo del ED se construye tomando como base el diagrama planteado por Keshtkar et
al., (2015), posterior a ello y considerando que se pretende plantear un diagrama de flujo que no
contenga caracteristicas especificas en cuanto a su ruta de ningun ED, el diagrama de Keshtkar et
al., (2015) se modifica considerando partes aspectos de Lee et al., (2017), Daldoul et al., (2018) y
Yousefi et al., (2018); el diagrama de flujo construido, junto con los parametros de servicio
asociado a cada uno de ellos se presenta en el Anexo D, este describe el diagrama de flujo de un
ED bajo la construccion de los autores mencionados anteriormente y validado con personal de
urgencias. Este diagrama sirve para identificar la posible ruta asociada a cada nivel de triage y los
recursos que se relacionan a cada a cada tipo de paciente clasificado en los niveles de gravedad
(Triage). Las rutas asociadas a cada nivel de triage se muestran en el Anexo D. Para el sistema en

cuestion se identifican un total de 12 actividades mostradas en la Tabla 12.
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Tabla 12.
Actividades del sistema

Actividad Descripcion

et 5 fiame E'Fapa de admision de pacientes y clasificacion de ellos (asignacion de nivel de

triage).
Reanimacion cardio cerebro
pulmonar (CPR)

Fsri%g\%l cia de riesgo vital Etapa de emergencia que puede poner en riesgo la vida del paciente.

Etapa de reanimacién de pacientes.

Etapa de primera visita a médico general quien establece el tratamiento que se va

Médico general . .
a realizar para cada paciente.

Tratamiento 1 Etapa donde se da tratamiento a los pacientes nivel 5
Examenes basicos Etapa de definicion de toma de muestras
Tratamiento 2 Etapa de toma muestras.
Radiologia Etapa de rayos X para pacientes nivel I-II-IIT y IV
Evaluacion Quirargica Etapa donde se define si es necesaria cirugia (cirugia menor)

. Etapa de suturas, en caso de requerirse otro tipo de cirugia se designa al area
Cirugia menor

encargada.

Visita médico general Etapa de revision cuando el paciente se encuentra en observacion.
Tratamiento 3 Etapa de tratamiento definido luego de la segunda visita del médico.

Cardiopulmonary Resuscitation (CPR), Life-threatening emergency (SAUV)

La Tabla 12 muestra las actividades que a manera general se encuentran en un ED,
iniciando con el Registro y triage del paciente, luego se tiene la reanimacion cardio cerebro
pulmonar (CPR) que esta designada Ginicamente para el triage nivel 1, seguido a esta se encuentra
SAUYV, la cual solo los niveles 1 y 2 hacen uso de ella. Posterior todos los pacientes pasan a una
visita de médico general el cual define el tratamiento que se realizard para cada paciente;
unicamente los pacientes nivel 5 pasan por el tratamiento 1, en esta etapa se define el plan de
accion para dar atencion médica. Los pacientes nivel 4 luego de su visita a médico general pasan
a realizacion de examenes y posteriormente vuelve a medico general para ser dados de alta. Los
pacientes nivel 3 a diferencia del nivel 4, pasan por radiologia en busqueda de posibles
intervenciones menores. Luego el nivel 1 y 2 no realiza directamente examenes basicos debido a
que su estado es grave y pasan directamente a radiologia y continlian con las demas actividades.
Para mejor visualizacion del proceso el anexo D muestra el flujo que sigue cada paciente de cada

nivel de triage.
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La caracterizacion de los recursos asociados a los requerimientos de los pacientes para los
diferentes niveles de gravedad junto con las rutas de tratamiento clinico (Anexo D)y los tiempos
de servicios para cada proceso de la ruta clinica son caracterizados desde literatura (explicados a
detalle en la seccion 8.2); estos constituyen el insumo para los pardmetros de entrada que se

utilizardn posteriormente en el desarrollo del modelo de optimizacion.
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8. Formulacion de un Modelo Matematico

Esta seccion se enfoca en la formulacion del modelo de optimizacién luego de

caracterizado el sistema que se pretende representar. Se disefio un modelo de programacion lineal

entera mixta (MILP) el cual sigue los siguientes supuestos:

S1. No hay dos pacientes con el mismo momento de llegada. Solo ingresa un
paciente a la vez al sistema, lo que indica que incluso si dos pacientes presentan
provienen del mismo sitio, uno de ellos ingresara primero y luego el otro.

S2. Todos los pacientes deben ser atendidos y no se considera abandono del
sistema. Debido a que en sistemas reales si un paciente percibe que su espera es
muy alta el paciente abandona el sistema, en este caso no se considera abandono
del sistema.

S3. Los tiempos de atencion para los pacientes son diferentes y se conocen de
antemano. Cada paciente tiene un nivel de triage y por cada actividad se simula un
tiempo de atencion.

S4. Se conoce de antemano el nivel de gravedad de cada paciente (Triage) y por
consiguiente su ruta clinica.

SS. El momento de llegada de cada paciente es conocido. Como complemento del
S1, se sabe en qué momento de la jornada ingresara el paciente.

S6. Solo se consideran recursos humanos. Debido a que el flujo del paciente esta
dado por la disponibilidad del personal médico se considera solamente este como
recurso critico, tendiendo cuatro tipos de recurso.

S7. Los recursos (personal) no sufren de cansancio y no toman.

S8. Todos los pacientes son admitidos.
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8.1.Descripcion del modelo matematico

Para el desarrollo del modelo matematico se definio:

8.1.1.

8.1.2.

Conjuntos

e i €]—i€eZ"*. Representael indice de cada paciente.

e p €l - peZ* Conjunto auxiliar.

e j €] > jE€Z* Representa el indice de la actividad de la ruta clinica.

e k€] - k €Z". Conjunto auxiliar

e he€H - heZ* Representa el indice de cada tipo de recurso (1=Médico general,
2=Auxiliar enfermeria, 3=Enfermera, 4=Especialista).

e c€C - c€eZ* Representa el indice del nivel de triage.

Parametros del modelo

SCy, . Costo por jornada del tipo de recurso h.

I; . Razon de incremento en costo por tiempo de espera de cada paciente 1.

AT;;. Tiempo de atencion del paciente i en la actividad j.

CR;;. Ruta clinica: 1 cuando el paciente i realiza la actividad j, 0 de lo contrario.
RC;jp. Consumo de recurso: 1 cuando el paciente i en la actividad j necesita el tipo
de recurso h.

MT;.. Tiempo méaximo a de espera: tiempo maximo que puede esperar un paciente
1 de nivel ¢ hasta su primera evaluacion para las actividades j {1,4} .

TA;. Momento de llegada del paciente 1

CP;.. Clasificacion de paciente: 1 cuando el paciente i pertenece a la clase de triage

c¢. 0 en caso contrario.
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e M. Numero muy grande.

8.1.3. Variables de decision

Variables Continuas:

e ST;j. Momento de inicio del paciente i en la actividad j.
e ET;;. Momento de fin del paciente i en la actividad j.

e WT;;. Tiempo de espera del paciente i antes de iniciar la actividad j.
Variables Discretas:

e S,. Numero de recurso de tipo h.
Variables Binarias:

® Ryjpk- 1 si el momento de finalizacion del paciente i en la tarea j es mayor que el
momento de inicio del paciente p en la tarea k. 0 en caso contrario

® Sijpk- 1 siel momento de inicio del paciente i en la tarea j es mayor que el momento
de inicio del paciente p en la tarea k. 0 en caso contrario

® Ujjpk- 1 si el momento de finalizacion del paciente i en la tarea j es mayor que el
momento de finalizacion del paciente p en la tarea k. 0 en caso contrario

®  Wijpk- 1 si el momento de inicio del paciente i en la tarea j es mayor que el momento
de finalizacion del paciente p en la tarea k. 0 en caso contrario

® Bjjpk. Variable auxiliar para discretizar a evento: 1 si el paciente p en la actividad
k inicia y termina su actividad sobre la actividad j del paciente i. 0 en caso contrario.

® Tjjpk. Variable auxiliar que guarda una operacion.
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®  Qijpkn- Variable auxiliar para consumo de recurso. 1 si el paciente i en la actividad

j esta usando el recurso h mientras que el paciente p en la actividad k lo solicita. 0

en caso contrario.

8.1.4. Funcion objetivo

Minimiza el costo de servicio, dado por el costo de personal involucrado y el costo de

tiempo de espera por paciente.

. XiWTy;
m1nZ=ZSCh*Sh+Z ZSCh * [ ¥ (———)
h i h 10

8.1.5. Restricciones del modelo

STy = T4,
STy; = ETyj_

ET,; = ST;; + ATjj * CR;;
WTyy =Tl — TA;

WT, = Tl; — TF;;_,

M * Rijpi = ETjj — STpx

M (1 = Ryjpi) > STpi — ETy;
M * S;jpi = STij — STy

M (1 = Sijpi) > STy — STy
M * Ujjpy = ETyj — ETyy,

M« (1 = Ugjpi) > ETyy — ETy;

M*Vl/l kZSTij_ETpk

jp
M * (1 - Vl/ijpk) > ETpk — STU

2 Bijpic 2 (Rijpic = Sijpic) + (Usjpr = Wijpi) — 1

2% (1= Bijpr) = 1 — ((Rijpr — Sijpk) + Uijpk — Wijpi))

Tijpk = (Rijpr = Sijpi) + (Uijpre = Wijpk) = Bijpi

Vi

Vi,Vj—->j>1

Vi, Vj

Vi,Vj->j>1
Vi,Vj->j>1
Vi,Vj,Vp,Vk - i #p
Vi,Vj,Vp,Vk - i #p
Vi,Vj,Vp,Vk - i#p
Vi,Vj,Vp,Vk - i #p
Vi,Vj,Vp,Vk =i #p
Vi,Vj,Vp,Vk =i #p
Vi,Vj,Vp,Vk =i #p
Vi,Vj,Vp,Vk =i #p
Vi,Vj,Vp,Vk =i #p
Vi,Vj,Vp,Vk =i #p

Vi,Vj,Vp,Vk =i #p

(1

2
3)
“4)
)
(6)
(7
®)
©)
(10)
(11)
(12)
(13)
(14)
(15)
(16)
(17
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RCijh + z . . 1RCp,k—1,h * Qijpk—lh + RCp]h * ijpJ < Sh Vl, V], Vh,k >1
p#i >

Quip 2 RCpican * Tojpios = )~ RCoin * T Vi, V), Vp, Yk, Vh > i % p,k > 1
M * (1 = Qijpkn) > (zt_kRCpth * Tijipt) — RCpp—1n * Tijpr—1 Vi, Vj,Vp,Vk,Vhi #p k> 1
4
CPiC* WTU SMTiC*CPi Vi,VC
Jj=1
> WTy <240 vi
J
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(18)
(19)

(20)

e2y)

(22)

La ecuacion (1) describe el comportamiento de la funcidén objetivo en donde se pretende

minimizar el costo del servicio dado por el costo de personal mas un costo de penalizacion por

cada 10 minutos de tiempo de espera (WTi j), obteniéndose asi un incremento porcentual (I;) al

costo de atencion ( )., SCy) en donde se establece que cuanto menor el nivel de triage del paciente,

mayor debe ser el incremento (Woodworth & Holmes, 2020). Las restricciones (2) a la (6)

describen la secuenciacion de tareas para cada paciente. Las restricciones (7) a la (10) discretizan

el tiempo en un evento en el que se define si un paciente inicia una actividad con relacion a otro

paciente, tal como se ilustra en la Figura 11.
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Figura 11.
Forma grafica del funcionamiento de restricciones 7 a 10

M = Sijpk = STU - STpk
AN

=1

Y
-

\ Tiempo

M * Rfjpk = ETU _STpk

Las restricciones (11) a (14) discretizan el tiempo en eventos en el que se define si un

paciente termina una actividad con relacidn a otro paciente, tal como se muestra en la Figura 12.

Figura 12.
Forma grafica del funcionamiento de restricciones 11 a 14

M * Wijpk = STU - ETpk

f"\

=1

b
r

\/

:=-ET

Tiempo

M * Uupk
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Las restricciones (15) y (16) ajustan el modelo a que si un paciente inicia (ST;;) y termina
(ET;j) una actividad mientras que se ejecutaba la de otro paciente, su presencia no sea el doble,

sino solamente una vez. La Figura 13 muestra lo descrito anteriormente.

Figura 13.
Forma grafica del funcionamiento de restricciones 15y 16

Rijpi = Sijpk =1

Bijpr =1

b
-

/ Tiempo

Uijpr = Wijpr =

La restriccion (17) almacena el resultado obtenido para comodidad en la manipulacion de
la respuesta. La restriccion (18) se encarga de hacer que en un momento en el tiempo no se
supere cierto numero de recursos (Sy). Las restricciones (19) y (20) garantizan que un paciente
use el mismo recurso que libero si eso disminuye los tiempos de espera. La restriccion (21) se
encarga de establecer el tiempo maximo hasta la visita del primer médico (Actividad 4 para
cualquier paciente), este tiempo maximo esta en funcion del triage, el cual su tiempo se define
por politicas gubernamentales y de cada ED donde se definen tiempos méximos para la
clasificacion Manchester (Soler et al., 2010). Finalmente, la restriccion (22) establece un maximo
a la suma total de tiempos de espera en todas las actividades; se establece un tiempo de 240

minutos soportado en la investigacion Etu et al., (2022) donde se encuentra que si un paciente
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percibe que su tiempo de espera acumulado es superior a las 4 horas el paciente prefiere

abandonar el sistema independiente de su estado critico.

8.2.0btencion de soluciones a partir del modelo
En esta etapa se busca que el modelo efectivamente represente la esencia de lo que se quiere
(secuenciacion de pacientes y definicion del nimero de recursos), para ello se designa un analisis
de escenarios que fue contrastado con la puesta en marcha del modelo matematico. La Tabla 13

describe las caracteristicas de la maquina implementada y la version del software empleado.

Tabla 13.
Caracteristicas del equipo
Version del software Matlab R2024b
16 GB de memoria RAM

Procesador Intel(R) Core™ i5-10300H CPU @
2.50GHz 2.50GHz

Sistema de 64 bits

Caracteristica del equipo

El cédigo asociado a la ejecucion del modelo se muestra en al anexo B. Para el andlisis de
escenarios se seleccionan 3 pacientes y se ejecutan las 12 actividades caracterizadas en la seccion
7. La generacion de tiempos de atencion es simulada a partir de caracterizacion realizada en la
seccion 5 y validacion de rutas de la seccion 6. La llegada de pacientes es simulada a partir la
caracterizacion de cada nivel de triage, proceso descrito a lo largo de la seccion 6. La Tabla 14

describe lo mencionado.
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Tabla 14.
Simulacion de datos
Pariametro Simulacion Autor
AT Tiempo de atencion
R&T (TA;p) Uniform (3,5) (Daldoul et al., 2018)
CPR (TA;) Expon (30) (Lee et al., 2017)
SAUV (TA;3) Expon (30) (Daldoul et al., 2018)
GP (TAy) Expon (9) (Daldoul et al., 2018)
TI (TA;ig) Expon (30) (Lee et al., 2017)
BE (TAjg) Expon (10) (Lee et al., 2017)
T2 (TA;) Expon (30) (Daldoul et al., 2018)
R (TA;g) Tiang (15,30,45) (Yousefi et al., 2018)
SA (TA;) Expon (5) (Daldoul et al., 2018)
MS (TAjr) Triang (10,15,30) (Yousefi et al., 2018)
GP (TAj11) Expon (9) (Daldoul et al., 2018)
T3 (TA;12) Expon (15) (Lee et al., 2017)
TA; Momento de llegada

Triage nivel 1 Expon(21094.04;159.66)*

Triage nivel 2 Gamma(0.542;2543.79;2.4333)**

Triage nivel 3 LogNorm(1.31;1.865;15.272)***

Triage niveld* B;LogNorm(u,,0,) + ByLorNorm(u,, o,)
Triage nivel 5 Weibull(0.764; 17909.498;8.083)****

MT,;, Tiempo mdximo de espera hasta la primera visita del médico (TA;,)
Triage I (MT;;) 0 min (Soler et al., 2010)
Triage 2 (MT;;) 10 min (Soler et al., 2010)
Triage 3 (MT;3) 60 min (Soler et al., 2010)
Triage 4 (MT;,) 120 min (Soler et al., 2010)
Triage 5 (MT;s) 240 min (Soler et al., 2010)

Nota: Para la simulacién de datos en Python?
*Escala(p), desplazamiento(u)
**Forma(k), Escala(0), Desplazamiento(u)
***MediaLog(u), Desviacion(o), Desplazamiento
****Forma(k), Escala(l), Desplazamiento
Resgistration and Tieage (R&T), Cardiopulmonary Resuscitation (CPR), General Physician (GP), Treatment 1

(T1), Basic Examination (BE), Treatment 2 (T2), Radiology (R), Surgical Assessment (SA), Minor Surgery (MS),
General Physician (GP), Treatment 3 (T3)

Una vez simulados los parametros, se lleva a cabo un anélisis de escenarios considerando
el numero de recursos (S;) como un parametro y evaluando su impacto de cada posible

configuracion en los tiempos de espera. De esta manera para la verificacion del modelo, se ejecuta

2 Software de codigo abierto.
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como criterio de decision la minimizacion de los tiempos de espera. Teniéndose asi la siguiente

funcién objetivo.

i~j

La ecuacion 23 lo que busca es mostrar el comportamiento de los tiempos de espera sin
tener en cuenta el comportamiento de los costos de recursos. En este sentido desde un enfoque
analitico, se determina que, para eliminar los tiempos de espera, cada paciente debe ser atendido
por un recurso exclusivo para ¢él. Por lo tanto, el nimero minimo de recursos necesarios para

garantizar tiempos de espera nulos es de un tipo de recurso por cada paciente.

Para un total de tres pacientes, se pueden generar hasta 81 arreglos distintos en los cuales
se alterna el namero de recursos disponibles, dichos arreglos siguen el orden de nf donde n
representa el nimero de recursos de cada tipo h y t representa el nimero de recursos presentes
(ny *ny xng *xn, = 3 x 3% 3 x3 = 81), el primer arreglo se presenta cuando se tiene la minima
cantidad de recursos ( Ry = 1,R, = 1,R; = 1,R, = 1, teniendo la configuracion de [1,1,1,1]) y
el ultimo posible cuando se presenta la cantidad maxima, que para 3 pacientes es de 3 ([3,3,3,3]).
La Figura 14 ilustra el comportamiento de los 81 arreglos, con costos y tiempos de espera
normalizados (tomando como 0% el menor de ellos y 100% el mayor), comparando el costo

asociado al personal en cada escenario y el tiempo de espera generado en total.
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Figura 14.
Analisis de escenarios
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Esto se hace con el fin de buscar si existe un equilibrio entre el costo de personal y los
tiempos de espera, de modo que cuanto mds crecen los tiempos de espera, existe una tendencia
decreciente en los costos. Una vez se general todos los escenarios, se penalizan los tiempos de
espera con el costo incremento definido por Woodworth & Holmes, (2020) en donde se establece
que para pacientes nivel 1 y 2 el incremento corresponde en promedio al 6% de los costos de
atencion (costos asociados al uso del recurso) de por cada 10 minutos de tiempos de espera (costos
de los recursos) y para niveles 3,4 y 5 el incremento en promedio es del 3% por cada 10 minutos
de tiempos de espera. La Figura 15 muestra el comportamiento de los costos por tiempo de espera
junto con el comportamiento de los costos de personal. Debido a que cada ED maneja costos
diferentes, se toman costos de literatura asociados al costo del personal por dia: SC; =

$24,35;SC, = $8;SC; = $13,12; SC, = $43,59 (Ledn, 2017).
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Figura 15.
Costos de personal vs costos de tiempo de espera
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Una vez efectuado el costo de tiempo de espera, se ordeno para poder observar si mientras
crecian los costos por esperar, los costos asociados a los recursos seguian disminuyendo,
corroborando la premisa. Luego de esto se efectua la suma de los costos de espera junto con los
costos de recursos contemplando el costo total. La Figura 16 representa el comportamiento de los

costos totales.
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Figura 16.
Comportamiento de costos totales
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A partir de la Figura 16 se puede observar que aparentemente existe un equilibrio en los
escenarios, sin embargo, al mirar detenidamente se observa que el escenario 1 con la minima
cantidad de recursos (1,1,1,1) generan el maximo tiempo de espera, pero, paradojicamente esta
combinacion de escenarios ocasiona el menor costo total. Una vez generados los escenarios se
ejecuta el modelo bajo las mismas condiciones de los escenarios, con la diferencia que el modelo
ahora considera el nimero de recursos como una variable, ejecutandose directamente la funcion
objetivo ( ) con el fin de validar si el modelo representa correctamente el sistema

disenado.

Después de correr el modelo de optimizacion y en contraste con el andlisis de escenarios

los resultados se presentan en la Tabla 15.
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Tabla 15.
Comparacion de resultados
Modelo de optimizacion Analisis de escenarios
Costos (Normalizados)
0.0178% 0%
Tiempo computacional
605.7 s 305.4 s*

*Tiempo promedio de cada escenario evaluado

A partir de los resultados se observa que el modelo de optimizacion presenta una diferencia
de 0.0178% lo que se asume como un error aceptable, concluyendo que el modelo es capaz de
representar con un alto nivel de precision lo que se pretende. Desde un punto de vista en un
contexto real, la solucion que se obtiene a través del modelo es valida ya que el modelo encuentra
el equilibrio entre dos elementos, costo de recursos y tiempos de espera, al tratarse en esta
validacion de pocos pacientes los tiempos de espera presentes son tolerables y no es necesario

incurrir en un aumento en el costo de recursos para disminuir el costo de tiempo de espera.

Luego de verificar y validar, se decidié explorar bajo las mismas condiciones, que
sucederia si un paciente nivel 2 (triage clase 2), aumentaba su criticidad a nivel 1, encontrando que
al hacer esto, hubo un incremento en los costos totales, pero con una disminucidén en costos por
tiempo de espera, lo que indica que el ingreso de un paciente nivel 1 afecta el comportamiento del

sistema dependiendo el momento en el cual ingrese.
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9. Diseiio experimental y analisis de resultados
Teniendo el modelo validado, parte esencial es la experimentacion de este para la toma de
decisiones dentro de un centro de salud. Por esta razén se definen instancias tomando como

referencia lo encontrado en literatura.

9.1. Disefio experimental
A partir de lo encontrado en literatura se pretenden definir instancias para el namero de
pacientes que ingresan en un dia a un ED, tomando como referencia lo descrito por Harzi et al.,
(2017), en donde se definen instancias de [5,10,15,20,25] pacientes. No obstante, al intentar
adaptar estas instancias al sistema que se caracterizo con 12 actividades (en contraste con el de
literatura que es de 4 actividades), se encuentra que existen limitaciones de memoria
computacional debido al numero de variables involucradas en el modelo disefiado. La Tabla 16

muestra el nimero de variables involucradas en cada instancia.

Tabla 16.
Tamario de instancias
Pacientes Numero de variables
3* 13.072
5 36.184
10 144.364
15 324.544
20 576.724
25 900.904

* Instancia propia definida para la validacion y verificacion

Debido al crecimiento de las variables no fue posible ejecutar las instancias de 25, 20y 15
pacientes, para la instancia de 10 pacientes se encuentra que luego de 7 horas el modelo no habia
encontrado una solucion factible, esto se debe a que el modelo inicia explorando combinaciones
de recursos y luego de encontrar una de ellas factible, empieza a explorar como se pueden organizar

los pacientes de modo que se reduzca el tiempo de espera. Finalmente, para 5 pacientes el modelo
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tardaba entre 45 y 480 minutos aproximadamente en encontrar solucion exacta. Por esta razon para
realizar experimentacion al modelo, se decide tomar la instancia mas pequena (5 pacientes)

obtenida en literatura definida por Harzi et al., (2017).

Para continuar con el disefio experimental se pretende por medio de analisis de sensibilidad
del modelo generar escenarios independientes en donde bajo las mismas condiciones se van a
afectar dos parametros principalmente, en primer lugar, el tiempo de espera maximo que puede
tener un paciente a lo largo del sistema y segundo la posicion de llegada del paciente mas critico.

La Tabla 77 muestra las diferentes configuraciones.

Tabla 17.
Diserio experimental
Parametro Nivel
Maximo tiempo de espera [60,120,180,240,300,360,420]
Posicion de llegada del paciente [1.23.4.5]*

clase 1

*Indica posicion de llegada del paciente nivel 1

Para el disefio experimental, la generacion de escenarios presenta un abanico de
posibilidades amplio, teniendo escenarios posibles en donde todos los pacientes son de nivel 1
(mas urgente), hasta el punto donde todos son nivel 5 (menos urgente), en este analisis, los cinco
pacientes se asignan una Unica vez a posiciones aleatorias dentro del sistema, cada uno con un
nivel de triage diferente. Posteriormente, se modifica la posicion del paciente con triage nivel 1
para evaluar su impacto en la calidad de la solucion y en el tiempo de computo. Se elige al paciente
con clase 1 (mas urgente), ya que su ingreso al sistema requiere una asignacion inmediata de
recursos y atencion sin posibilidad de espera generando una posible carga al sistema. La Figura
17 muestra el orden de cada escenario en donde i hace referencia al indice de llegada del paciente

y el numero al nivel de triage.
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Figura 17.
Escenarios diseriados
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Se busca analizar como varian los costos al aumentar o reducir el tiempo de espera maximo,
considerando también la posicion del paciente mas critico. Para ello, se establecen cinco niveles
en los que todos los pacientes permanecen en la misma posicion a excepcion de cuando

intercambian con el paciente con mayor urgencia. Cada escenario se cruza con los valores del

tiempo maximo de espera (instancia).

9.2. Analisis de resultados
Para el analisis de resultados se hara desde dos perspectivas, la primera explora el
comportamiento de los costos dentro de cada escenario y la segunda muestra el comportamiento
de cada instancia entre los escenarios. De los cinco escenarios establecidos (Figura 17) se
encuentra a lo largo de la experimentacion que solo en el escenario 2 (E2) se pudo obtener resultado
en todas las instancias disefiadas, esto se debe a que a medida que aumenta el tiempo méaximo en
cada instancia el espacio de busqueda incrementa generando una mayor carga computacional, la

Tabla 18 muestra el tiempo computacional empleado en casa escenario para cada instancia

ejecutada.
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Tabla 18.
Tiempo computacional

Tiempo computacional [seg]

\w 60 120 180 240 300 360 420
Escenario

El 218597 s 9178.20s 14298.10s 18478.8s 22478.1s 27648.1s -k
E2 1450.14 s 7575.81s  8834.10s  98659s  13928.7s 18178.8s 28478.9s
E3 8834.10 s 12784.44s 18136.70s 21716.4s 27486.5s -* -k
E4 3364.14 s 11457.30s 14364.72s 19713.8s 21784.2s 28745.7 s -k
ES5 10839.20s  17458.60 s 22475.10 s -* -* -* -k

*Sin respuesta

En funcion del tiempo de ejecucion, existen escenarios donde no fue posible obtener
respuesta debido a que la memoria de la méaquina en la que se ejecutd el modelo se llenaba y el
modelo no habia encontrado respuesta hasta ese momento. En consecuencia, con este hecho, se
establece que para el primer analisis (en cada escenario) se presenta en todas las instancias por
cada escenario generado, mientras que, para el andlisis entre escenarios, solo se explora hasta la
instancia 3 (Tiempo méaximo de 180) puesto que es hasta la instancia que se tienen ejecuciones

completas.

9.2.1. Analisis dentro del escenario

Como se menciond anteriormente, un analisis importante se da al explorar como varia el
comportamiento de los costos en funcion del maximo tiempo de espera (Ecuacion 22) para cada
escenario planteado (Ver Figura 17). Dentro de este andlisis es posible establecer que cuanto
menos tiempo de espera puede tolerar cada paciente, no solo vuelve inactivas algunas restricciones
del modelo (Ecuacidn 22) para ciertas clases de pacientes, sino que los costos incrementan debido

a que se necesita mas recursos para poder cumplir con la atencion.

A partir de esta premisa y como resultado, el modelo evalta si hacer esperar a los demas

pacientes genera un costo mayor que al agregar una unidad de cualquier tipo de recurso necesario,
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si es asi, se agrega la unidad de recurso y se evalua su impacto. Para observar el comportamiento
del costo en cada escenario, este es relativizado, tomando como 0% el menor costo encontrado en

cada escenario, y aplicando la siguiente operacion.

Instancia; — min (Instancias)

Eli =
min (Instancias)

En este caso el indice i representa la instancia en cuestion para el escenario E1. La
Figura /8 muestra el comportamiento de los costos en términos porcentuales con respecto al

menor costo obtenido por cada escenario.
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Figura 18.
Comparacion de escenarios
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E5

A partir de la Figura 18 es posible establecer que para los escenarios propuestos de 5

pacientes el modelo tiende a una convergencia en una instancia de 180 minutos. Es importante



OPTIMIZACION DE RECURSOS EN UN DEPARTAMENTO DE EMERGENCIA 70

hacer la aclaracion que, aunque el escenario E5 no es posible determinar su convergencia, se puede
asumir un comportamiento similar a los otros cuatro casos planteados. Este analisis resulta util
puesto que indica que cuanto mas se relaja el modelo (aumentando el tiempo de espera), solo
aumenta la holgura de la restriccion, pero no tiene un impacto significativo en los costos. La
Figura 19 muestra la cantidad de recursos de tipo humano (médico general, auxiliar, enfermera,

especialista) en cada escenario para cada instancia.

Figura 19.
Numero de recursos de tipo humano
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El comportamiento de esta grafica refuerza la premisa de convergencia del modelo para
cinco pacientes, en donde la variacion en costo se debe a la secuenciacion de pacientes y no a la
adquisicion de recursos en si, donde se observa que el recurso uno (R1) es un recurso restrictivo

de capacidad.
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9.2.2. Analisis entre escenarios

En esta seccion se explora el comportamiento de los costos relativizados tomando como
referencia el menor costo en cada instancia, por razones mencionadas anteriormente, solo se
explora hasta la instancia tres (Tiempo maximo de espera 180 minutos). En todas las instancias
corridas se obtuvo que el menor costo en todos los casos corresponde al escenario cinco (E5) en
donde el paciente mas critico llega en ultimo lugar corresponde al menor costo, lo cual confirma
que para cinco pacientes el impacto de los pacientes mas criticos si afecta el sistema. La Figura

20 muestra el comportamiento entre escenarios.

Figura 20.
Andadlisis entre escenarios
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El comportamiento visto en la Figura 20 se debe a que cuanto mas tarde llega el paciente
de nivel 1, el sistema no presenta una sobrecarga tan fuerte generando una disminucion en los

costos al no tener que designar personal de manera inmediata, mientras que cuando su llegada es
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pronta el recurso se usa inmediatamente, haciendo que los demas estén obligados a esperar la

disponibilidad de un recurso.
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10. Conclusiones
A partir de esta investigacion es posible concluir que una adecuada planeacion de recursos,
ayuda no solo en la minimizacién de recursos sino genera un impacto positivo en la satisfaccion
de los pacientes, esto se logra al momento de disminuir los tiempos de espera de cada paciente.
Para la planeacion y asignacion de recursos es necesario la caracterizacion de pacientes desde
elementos como el nivel de triage, momento de llegada y la ruta clinica de cada paciente, no

obstante, este enfoque tiene elementos a consideracion identificados en literatura:

e Para la clasificacion de pacientes en niveles de triage es necesario considerar
variables demogréaficas, sintomatoldgicos y el balance de clases, debido a que esto
puede llevar a problemas de clasificacion.

e El momento de llegada de los pacientes y la clase de estos influye en el
comportamiento del sistema, por ello es necesario considerar en que franja o franjas
horarias puede ingresar un mayor numero de pacientes al sistema.

e El analisis de datos y caracterizacion del sistema resulta crucial para la planeacion
y asignacion de recursos, considerando que el ingreso de pacientes, rutas clinicas y
tiempos de atencion a pacientes varian, trayendo cambios significativos en cada

sistema.

Desde la perspectiva del modelo de optimizacidn fue posible determinar que es util para el
apoyo en la toma de decisiones de tipo tactico-operativo, impactando en medidas de desempefo
(ver Tabla 2), tales como el tiempo total de espera, costos totales y tiempo puerta médico. No
obstante, debido al gasto computacional (Tabla 18) se hace necesaria la exploracion de métodos
para la busqueda de soluciones rapidas que permiten la escalabilidad del problema y programacion

de recursos en un horizonte de tiempo mayor (semana, mes).
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El modelo responde a la cantidad de recursos en funcién del nimero de pacientes y los
tiempos maximos de espera bajo la condicion de dar atencion a todos los usuarios, esto puede ser
un insumo para definir politicas que ayuden en la circulacion del flujo de pacientes tales como
liberar el sistema enviando pacientes a otros centros si llevan esperando un tiempo considerable,
sin embargo, para ello es necesario poder ejecutar el modelo en instancias mayores, puesto que no
es hasta el momento no es posible definir politicas, debido al nimero de pacientes. Por otra parte,
el modelo es generalizable al uso de cualquier tipo de recursos y caracterizacion de cualquier
sistema, lo que permite que pueda llegar a ser una herramienta tedrica interesante para su
implementacion una vez se explore su comportamiento con metaheuristicas ya que debido a la
complejidad y niimero de restricciones en instancias grandes como 20 pacientes no es posible

encontrar solucion optima.

Finalmente, este trabajo de investigacion permite el impacto tedrico que ayuda en la
mitigacion del hacinamiento en departamentos de emergencia por medio de la planeacion y

asignacion de personal.
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11. Futuras investigaciones

Para futuras investigaciones se sugiere la implementacién de metaheuristicas que ayuden
en la exploracion de soluciones y que por la complejidad del modelo y el nimero de restricciones
presentes no es posible de momento encontrar solucion factible en instancias grandes. Por otra
parte, resulta interesante explorar el comportamiento de la funcidon de costo con el fin encontrar
otras maneras de penalizar los tiempos de espera. También se sugiere explorar si el orden de llegada
de pacientes con otros niveles de triage genera un efecto en el comportamiento del sistema.
Finalmente, debido a que se trata de un modelo tedrico, se sugiere la posible modificacion de

restricciones con el fin de mejorar la convergencia de su la solucion.
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