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RESUMEN

TITULO: MODELO MULTIOBJETIVO PARA LA OPTIMIZACION DE LA RENTABILIDAD EN EL
AREA DE CiIRUGIA DE LAS INSTITUCIONES PRESTADORAS DE SERVICIOS DE SALUD EN
COLOMBIA

AUTOR: JUAN FERNANDO GUARIN CASTRO?

PALABRAS CLAVE: Optimizacion Multiobjetivo, Rentabilidad de salas de cirugia, Algoritmos
Genéticos, Priorizacién de pacientes.

CONTENIDO

En esta investigacién se desarroll6 un modelo para optimizar la rentabilidad del area de cirugia de
las Instituciones Prestadoras de Servicios de Salud en Colombia a partir de un indice sintético, que
equilibra los beneficios financieros y asistenciales para usuarios en listas de espera con una manera
Optima de organizarlos en bloques quirudrgicos.

Lainteraccion entre el algoritmo genético multiobjetivo y el uso de una regla basica de secuenciacion,
generd una forma de programacion de salas de cirugia que maximiz6 el beneficio financiero y el
asistencial, y aprovech6 al maximo la disponibilidad de salas.

Para el problema multiobjetivo, se utilizé un algoritmo genético MOGA? basado en el problema de la
mochila. Cada sala representa una mochila con su respectiva capacidad en tiempo, para la cual se
espera maximizar un beneficio que se formuld en funcién de los objetivos financiero y asistencial
para los procedimientos que alli se realicen. El primero, estimado por medio de la rentabilidad por
procedimiento, y el segundo bajo un esquema de priorizacion de pacientes estimado a través de un
indice de calidad asistencial (usando una funcién Logit).

Para la secuenciacion, se agruparon los procedimientos por bloques quirurgicos para asignarlos a
las salas con base en la regla de secuenciacion de “menor desviacién estandar por procedimiento”.

Con los tiempos, desviaciones, y la capacidad de las salas, se establecio una estimacion de la
probabilidad de cumplimiento, para penalizar la utilidad con base en el rendimiento de los bloques.

Para la validacion, se simularon escenarios en Matlab utilizando la informaciéon de una IPS para
comparar las programaciones propuestas por el modelo. Los resultados obtenidos por el modelo
mostraron mejoras significativas en el desempefio del indice sintético, respecto de las
programaciones realizadas, lo cual corrobora la utilidad del método de optimizacion.

! Tesis de Maestria

2 Facultad de Ingenierias Fisico Mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales.
Director: MSc Carlos Eduardo Diaz Bohérquez.

3 MOGA: Multi-objective Optimization Genetic Algorithm
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ABSTRACT

TITLE: A MULTIOBJECTIVE MODEL TO OPTIMIZE THE PROFITABILITY IN THE AREA OF
SURGERY IN THE HEALTH SERVICE INSTITUTIONS IN COLOMBIA #

AUTHOR: JUAN FERNANDO GUARIN CASTRO®

KEYWORDS: Optimizacion Multiobjetivo, Rentabilidad de salas de cirugia, Algoritmos Genéticos,
Priorizacion de pacientes.

DESCRIPTION:

In this research, a model was developed to optimize the profitability of the surgery area of institutions
providing health services in Colombia, from of a synthetic index that reaches the balance of financial
and welfare benefits for users in waiting lists, and organize them in surgery blocks.

The interaction between the multi-objective genetic algorithm and a basic rule of sequencing, it was
possible to generate a form of programming for the operating rooms that maximized the financial and
welfare benefits, and the availability of these rooms.

To the multi-objective problem, a MOGA genetic algorithm was used based on the knapsack problem.
Each operating room represents a knapsack with their respective capacity time, for which is expected
to maximize a profit that was formulated based on the financial and healthcare objectives for
procedures performed there. The first, estimated across the profitability of the procedure, and the
second under a scheme of prioritization of patients estimated through an index of quality of care (by
use of Logit function).

In the sequencing scheme, the procedures was grouping in surgical blocks to allocate them to the
operation rooms based on the secuentiation rule of "the slightest standard deviation per procedure".

With the times, deviations, and available time allocated to the different rooms, an estimate of the
likelihood of compliance was established for penalizing the utility based on the performance of the
blocks.

For validation, Matlab simulations were performed, and various scenarios of actual programming from
an institution that provides health services vs schedules proposed by the model were compared. The
results obtained in the procedure runs showed significant improvements to performance of the
synthetic index, respect to the regarding schedules were made by IPS, which corroborates the
usefulness of the optimization method.

4 MSc Thesis
5 Faculty of Physicomechanical Engineering. School of industrial and bussiness studies. Director:
MSc Carlos Eduardo Diaz Bohérquez.
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INTRODUCCION

A raiz de la Ley 1008, en Colombia los modelos de atencién para los usuarios de los
servicios de salud experimentaron grandes cambios enmarcados por la politica de
seguridad social emanada de la carta magna de 1991 (articulo 49), donde se
establecio que la atencion en salud para los usuarios debe tener el caracter de
servicio publico de obligatorio cumplimiento y que el Estado debe ejercer su
direccioén y control.

Partiendo de este hecho, las instituciones prestadoras de servicios de salud (IPS),
han tenido que desarrollar sus operaciones buscando el equilibrio entre el resultado
gue se puede lograr para el beneficio del usuario en el cuidado de su salud y lo que
el sistema de salud puede gestionar manteniendo un margen de rentabilidad
favorable. En efecto, la salud se convierte en un “negocio viable” cuando las IPS
mantienen la rentabilidad y los usuarios obtienen un nivel satisfactorio de calidad en
la prestacién del servicio.

Habida cuenta de lo anterior, en este trabajo de investigacion se plantea un modelo
efectivo de lograr ese balance para el area de cirugia utilizando un algoritmo
genético multiobjetivo para la optimizacién de la utilidad financiera y la asistencial,
que permite conocer la secuencia en la que se deben llevar a cabo los
procedimientos quirdrgicos provenientes de las listas de espera, organizados por
blogques quirdrgicos en las respectivas salas, considerando los cupos para las
urgencias.

La solucion proporciona la cantidad y secuencia de procedimientos para las salas
de cirugia, para lograr una maximizacion del beneficio conjunto IPS-Paciente, con
el maximo uso posible de las salas.

En el capitulo siguiente se presenta la revision de la literatura que se realizo para
establecer el marco del problema, en el capitulo 2 se define el modelo para la
resolucién del problema de optimizacion de la rentabilidad a partir de las utilidades
financieras con el mejor balance de calidad asistencial y uso de las salas, en el
capitulo 3 se muestra la optimizacion realizada para el modelo a través de un
algoritmo genético, y los aspectos determinantes relacionados con el modelo para
la medicion de la calidad asistencial en forma cuantitativa. En el capitulo 4 se
describen los resultados obtenidos, posteriormente en el capitulo 5 se encuentran
las conclusiones y propuestas para futuras investigaciones, y finalmente se detalla
la bibliografia.

6 CONGRESO DE COLOMBIA. Ley 100 de 1993. 189 p.
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1. REVISION DE LA LITERATURA

La revision de la literatura que enmarca este trabajo de investigacion orienta su
atencion a los articulos con referencia a la optimizacion de modelos operacionales
resueltos mediante el uso de técnicas metaheuristicas dada su alta capacidad para
generar soluciones eficientes ante problemas complejos, y que estuvieran
configurados para que esas soluciones satisficieran un modelo multiobjetivo.

La revision se orientd teniendo en cuenta la afinidad entre el objetivo de la
investigacion y el conjunto de los siguientes criterios de inclusion: Multiobjective
Optimization, Knapsack Problem, Knapsack Scheduling Problem, Job Shop
Scheduling Problem, Operating Rooms Planning-scheduling, Master Surgery
Scheduling, Health Care Optimization, Profit Optimization, Metaheuristics, DuPont
Analysis, Efficient Measure, Productivity Measure, Mathematical Programming,
Synthetic Index, Lexicographic Optimization, Bilevel Optimization, con su respectiva
analogia para idioma espafiol.

La organizacion de la revision establece una primera parte que describe algunas
referencias basicas sobre conceptos y definiciones fundamentales para
contextualizar el significado de la rentabilidad y posteriormente se presenta una
clasificacion de los principales modelos y metodologias que se encontraron con
base en los criterios de seleccion.

La estructura general de la revision se detalla a continuacion:

— Célculo de la Rentabilidad
— Cdélculo de la Rentabilidad en las Instituciones prestadoras de servicios de salud
— Modelos de operaciones utilizados en las IPS
— Aplicaciones para la programacion de salas de cirugia
— Aplicaciones relativas a la utilizacion de modelos donde intervienen los costos
(o los beneficios) en las salas de cirugia
— Modelos Multiobjetivo
¢ Modelos Multiobjetivo en el area de la salud
e El problema de la mochila como Multiobjetivo
e Soluciones de optimizacion multiobjetivo utilizando metaheuristicas
aplicadas a las IPS
— Enfoques adicionales a los modelos operativos en el sector salud

13



1.1 CALCULO DE LA RENTABILIDAD

A través de los afios, se ha aceptado la premisa que el objetivo principal de las
empresas es la obtencién de utilidades’, y se han disefiado mltiples herramientas
que sirven de instrumento para medir los resultados de la gestion de la gerencia en
el logro de ese objetivo y para brindar informacién a los involucrados en la toma de
decisiones?®. El resultado del célculo de la utilidad para cualquier empresa o proyecto
se puede expresar de manera sencilla en unidades monetarias como la diferencia
entre un ingreso y un egreso, pero este indicador, aparte de elemental, resulta
insuficiente para la medicion del desempefio integral de la empresa, pues no tiene
en cuenta la cantidad de recursos que se necesitan para obtener esa utilidad®.
Resulta entonces fundamental comparar esa utilidad respecto de un aporte de
fondos y que esa relacion se exprese formalmente por medio de una funcién'®.Surge
entonces un indicador de la rentabilidad expresado como la relacién entre la utilidad
y la inversion realizada.

Ahora bien, a pesar de que las unidades monetarias expresan una magnitud que
corresponde al resultado de haber cuantificado la realizacibn de una serie de
operaciones con base en algun criterio, no dicen mucho sobre si la forma de haber
realizado dichas operaciones hubiese podido mejorar el valor asociado a la
rentabilidad, de forma tal que hiciera posible el establecimiento de una relacion de
causalidad entre la rentabilidad obtenida y la calidad de la gestion de las
operaciones.

El Método Dupont, desarrollado por la empresa del mismo nombre, conjuga los
conceptos contables entre el balance y el estado de resultados para brindar una
perspectiva mas completa para el calculo de la rentabilidad!?, de esta manera, la
rentabilidad es expresada como el producto de la Eficiencia por la Productividad. La
Eficiencia como medida de rendimiento de las utilidades respecto de los ingresos, y
la productividad como medida de la capacidad de generacion de ingresos por medio
del uso de los activos. Valiéndose de esa fortaleza, la presente investigacion retoma
esas perspectivas asociandolas con funciones medibles operacionalmente.

" SALLENAVE, Jean Paul. La gerencia Integral. Bogota: Norma, 1995, p. 62

8 Ibidem.

% Ibidem.

10 |bidem, p. 63.

1L OPEZ MONTALEZA, Ginger. Método Dupont. En: Universidad Politécnica Salesiana. p. 5
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1.2 CALCULO DE LA RENTABILIDAD EN LAS INSTITUCIONES
PRESTADORAS DE SERVICIOS DE SALUD

En Colombia se han llevado a cabo investigaciones relacionadas con tépicos
asociados a la optimizacion en el campo hospitalario con el objetivo de incorporar
para el sector salud una forma que permita tener una visibn mas clara sobre la
dinamica operacional hospitalaria, sin embargo, sus resultados no estan enfocados
a la medicién econdémica. La necesidad de un acercamiento a las metodologias de
costeo en el sector salud es evidente, y existe una necesidad latente debido a que
en el sector salud las decisiones tienden a ser controversiales.

Mejia (2008)*? realiza una profunda valoracién de estos aspectos relacionados con
la evaluacion econémica de la salud. En su investigacion sobre los modelos costo
efectividad y costo utilidad, se observan las conclusiones especialmente enfocadas
a discutir las barreras para la implementacion, encontradas en un grupo de IPS con
diferencias en los contextos de sus modelos de atencion.

1.3 MODELOS DE OPERACIONES APLICADOS EN LAS IPS

Con el proposito de tener presentes las caracteristicas fundamentales de la
prestacion de servicios en salud, claves para el disefio y configuracion de
restricciones en el modelo de optimizacion, se relaciona a continuacion un referente
bibliografico sobre el cual se fundamentan y construyen los modelos de operacion
en salud, y en donde se describe de forma detallada los principios y las mejores
técnicas para el disefio, administracion y optimizacion de las operaciones para el
area de salud: a) Handbook of hospitality operations and IT- de Jones, Pizam??,
b) Quantitative Methods in Health care management Techniques and applications-
de Ozcan'4, c) Decision analysis for health care managers- de Alemi Farrok et al'®,
d) Healthcare finance de Gapenski®, e) Introduction to Hospitality Operations- de

12 MEJIA MEJIA, Aurelio. Evaluacion econdémica de programas y servicios de salud. En: Rev.
Gerencia, Politica y Salud. Vol. 7 No. 15, 2008. pp. 91-113

13 JONES, Pizam. Handbook of Hospitality operations and IT. En: El Sevier, 2008. pp. 269-294

14 OZCAN, Yasar A. Quantitative methods in health care management: Techniques and applications.
San Francisco, John Wiley & Sons, Inc. 2009. 467 p.

15 ALEMI, Farrokh y GUSTAFSON, David H. Decision Analysis for Healthcare managers. Chicago,
Il., Health Administration Press, 2010. 369 p.

16 GAPENSKI, Louis C. Healthcare finance: An introduction to accounting and financial management.
Chicago, Il. Foundation of the American College of Healthcare, 2008. 679 p.
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Jones?’, f) Financial management of health care organizations- de Zelman?® g)
Operations research and healthcare handbook of methods and applications- de
Brandeau sainfort et al'®, h) Handbook of healthcare system scheduling- de hall?®,
i) Health economics and financing- de Getzen??, j) Health economics- de Zweifel et
al*?, y k) Handbook of healthcare operations management- de Chan?
Adicionalmente, en esta revision de la literatura se tuvo en cuenta el aspecto sobre
reglamentacion de las practicas operativas en las salas, como elemento de
referencia para la construccién de restricciones.

Enlo que se refiere a los trabajos relacionados con la gestién de las salas de cirugia,
el trabajo de investigacion realizado por Elizondo, Aguirregoitia®*, presenta un
estado del arte sobre el desarrollo de dicha practica.

1.4 APLICACIONES PARA LA PROGRAMACION DE SALAS DE CIRUGIA

La tarea de programacion de cirugias juega un papel decisivo para que el uso de
recursos y la atencion se puedan optimizar y logren un incremento de la
productividad. Se reviso la literatura relacionada con las aplicaciones de métodos
cuantitativos y modelos para la planeacion y programacion de las salas de cirugia
con el objeto de examinar la naturaleza de los problemas planteados, el enfoque
para abordarlos, las metodologias utilizadas para resolverlos y las caracteristicas
principales de configuracién de los modelos.

17 JONES, Peter. Introduction to hospitality operations. An indispensable guide to the industry. 2 ed.
London, Cengage Learning EMEA, 2002. 317 p.

18 ZELMAN, William N., MCCUE, Michael J. Financial Management of Health Care Organizations: an
introduction to fundamental tools concepts and applications. 2 ed. Malden, Blackwell Publishing,
2003. 538 pp.

19 BRANDEAU, Margaret L. et al., Operations Research and Health Care a Handbook of methods
and applications. New York, Kluwer Academic Publishers, 2004. 882 p.

20 HALL, Randolph. Handbook of Healthcare System Scheduling. New York, Springer
Science+Business Media, 2012. 336 p.

2L GETZEN, Thomas E. Health Economics and Financing. 5 Ed. New Jersey, John Siley & Sons.
2013. 499 p.

22 ZWEIFEL, Peter. et al., Health Economics. Berlin, Springer-Verlag, 2009. 550 p.

2 CHAN, Cw., y GREEN, Lv. Handbook of Healthcare Operations Management: Methods an
Applications. New York, Springer Science+Business, 2013. 541 p

2 ELIZONDO, Echenique y AGUIRREGOITIA, Diaz. Organizacion y gestion hospitalaria hoy:
Servicio de cirugia. En: Osasunaz. Vol. 5, 2003 pp. 191-236
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Se inici6 con el trabajo de investigacion realizado en Colombia por Velasquez-
Restrepo et al®® en el que se encuentra una revision de literatura sobre los enfoques
metodoldgicos para realizar la planificacién de salas de cirugia.

El trabajo inicia con la elaboracion de una taxonomia con base en la clasificacion de
los problemas mas comunes tratados en el area de cirugia, y el tipo de metodologias
empleadas en la construccién de los modelos de solucién. También se describen
las variables y factores determinantes en el proceso de planificacion de salas, y se
elabora un perfil de las principales mejoras obtenidas a través del uso de estas
técnicas.

A manera de resumen de las metodologias empleadas, esta revision clasifica los
modelos en cuatro grupos: Optimizacion uniobjetivo deterministica con un 29,4% de
los modelos, uniobjetivo estocastica con un 11,8%, multiobjetivo deterministica con
un 25,5% y multiobjetivo estocastica con un 33,3% respectivamente.

Como nota al margen, es importante destacar que dentro de los problemas tipo
formulados por las investigaciones, el topico sobre rentabilidad planteada desde la
perspectiva de la presente investigacion no se encuentra relacionado de forma
directa.

En el trabajo de investigacion desarrollado por Jebali, Hadj, Ladet?® se describe un
método de dos pasos para abordar con éxito la operacion de salas: El primer paso
consiste en la asignacion de las operaciones de cirugia a las salas de operacion, y
el segundo paso consiste en secuencializar esa seleccion de operaciones para
mejorar el uso de las salas por medio de un scheduling.

Este mismo enfoque en dos etapas se desarrolla en el trabajo de investigacion
desarrollado por Li, Q?%".

La revision de la literatura sefiala que los modelos utilizados con mayor frecuencia
para la planeacién y programacion de las salas de cirugia son los denominados Job
Shop Scheduling. Este tipo de problema es de particular interés para el desarrollo
del trabajo de la investigacion.

%5 VELASQUEZ-RESTREPO, Paula Andrea. RODRIGUEZ-QUINTERO, Alma Karina y JAEN-
POSADA, Juan Sebastian. Aproximacion metodoldgica a la planificacion y a la programacién de las
salas de cirugia: una revision de la literatura. En: Rev. Gerenc. Polit. Salud. Vol 12. 24, 2012.pp.249-
266

26 JEBALLI, Aida. HADJ Alouane, ATIDEL B. LADET, Pierre. Operating rooms scheduling. En: Science
Direct No. 99, 2006 pp. 52-62

27 Li, Q, Multiobjective Operating Room Planning and scheduling. (2010)En:
http://gradworks.umi.com / 34/32/432430.html
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En el trabajo de investigacion realizado por Correa, Rodriguez, Londofio?® se brinda
una perspectiva sobre el estado del arte existente en la literatura sobre el desarrollo
de los métodos metaheuristicos basados en algoritmos genéticos para el problema
del Job Shop minimizando el makespan, y se sefiala la preferencia que tienen los
algoritmos genéticos en la solucion de este tipo de problema.

En la revision que se hizo al trabajo de investigacion desarrollado por Demir,
Kursat?®® se brinda un conjunto de especificaciones basicas para una apropiada
parametrizacion, una acertada definicion de sus variables, y una correcta
formulacion mateméatica de los principales modelos que se construyen para el
problema del Job Shop Scheduling.

De igual modo, en el trabajo desarrollado por Bergamaschi, Gigolini, Perona y
Portioli®® se construye un marco de referencia y una orientacion para los
investigadores que tratan con esta clase de problemas, al desarrollar para este tipo
de modelos una clasificacibn basada en: a) La descripcion de los principios
fundamentales para su formulacién, B) Las caracteristicas de sus parametros,
variables y restricciones, y c¢) Las técnicas de implementacién.

El trabajo de Gardeya, Deane3! describe una revisién con los mismos objetivos, y
la investigacion que realizé Cardoen y Demeulemeester (2010)32 complementa el
estado del arte de los métodos cuantitativos de programacion de salas de cirugia
con un trabajo desarrollado con base a tépicos como: medidas de rendimiento,
tipologias de pacientes y técnicas de solucion, configurando la estructura de un
detallado marco de referencia para la clasificacion e identificacién de este tipo de
métodos. En otro trabajo de investigacion, Cardoen®3, aborda el tema a través de
una detallada revision de la literatura.

228 CORREA ESPINAL, Alexander Alberto, et al. Secuenciacion de operaciones para configuraciones
de planta tipo flexible Job Shop: Estado del arte. En: Avances en Sistemas en informética, Vol. 5 No.
3, 2008. pp. 151 - 161

2 YUNUS, Demir, S. KURSAT Isleyen. Evaluation of mathematical models for flexible job-shop
scheduling problems. En: Applied Mathematical Modelling No. 37, 2013 pp. 977-988

30 BERGAMASCHI, D. CIGOLINI, R. et al. Order review and release strategies in a job shop
environmeat: a review and a classification. En: International Journal of Production Research. Vol. 35
No. 2, 1997. p. 399-420

31 GARDEYA, V.B. DEANE, R.H. Scheduling research in multiple resource constrained job shops: a
review and critique. En: International Journal of Production Research. Vol. 34 No. 8, 1996. pp. 2077-
2097

%2 CARDOEN, Brecht, Demeulemeester, Belien.J, Optimizing a multiple objective surgical case
scheduling problem. En: Dtew-Kbi_0625, 1-38.

%3 CARDOEN, Brecht, Demeulemeester, Belien.J, Operating room planning and scheduling: A
literature review. En: European Journal of Operational Research. Vol. 201. 3, 2010. pp. 921-932
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El trabajo desarrollado por Kaya, Figliali** presenta una completa revisién de la
literatura sobre modelos Job Shop scheduling para el caso multiobjetivo haciendo
énfasis especial en el uso de metaheuristicas.

El esquema del problema de la mochila también ha sido utilizado para la formulacion
del Job Shop Scheduling. En la investigacion realizada por E. Lawler3®, se propone
tomar como base el conocido algoritmo Moore-Hodgson para ser adaptado para
resolver tres casos especiales del problema general de programacién. Cada uno de
estos casos especiales son formulados como un problema tipo mochila con
restricciones de desigualdad anidadas, sin embargo el enfoque abordado en este
trabajo presenta una variacion conceptual respecto del modelo clasico de la
mochila, y es que la meta se formula para minimizar el nimero de tareas atrasadas.
El modelo asigna todas las tareas (atrasadas y no atrasadas) que deben ser
procesadas y optimizadas de acuerdo a un tiempo minimo en una maquina
(mochila) que tiene como capacidad el tiempo total sin atrasos.

Por otra parte, en el trabajo realizado por Pradenas, Vidal, Melgarejo (2010)%, se
describe una formulacion matemética para optimizar la programacion semanal de
cirugias basada en el problema de la mochila multiobjetivo, trabajado con un
algoritmo metaheuristico que facilita la asignacion de cirujanos. Al igual que algunos
de los modelos de este tipo, también se formula en dos etapas: En la primera, las
cirugias son seleccionadas por medio del algoritmo de la mochila, para la segunda
etapa, plantea un objetivo enfocado en la solucion del problema de asignacion de
cirujanos, los cuales posteriormente se asignan utilizando un modelo de busqueda
basado en una heuristica, en aras de optimizar su namero.

Un segundo trabajo realizado por Pradenas, Matamala (2010)3’ presenta, para una
sola etapa, un algoritmo que optimiza el personal y las salas. Una completa revision
del problema enfocada en soluciones de programacién de tareas con recursos
restringidos se pudo revisar en el trabajo realizado por Morillo, Moreno, Diaz38. Este

34 SERKAN, Kaya. NILGUN, Figlali. Multiobjective flexible job shop scheduling problems. En: Sigma
No. 31, 2013. pp. 605 - 623

% LAWLER, E.L. Knapsack-like scheduling problems, the Moore-Hodgson algorithm and the ‘tower
of sets’ property. En: Mathematical and Computing Modelling. Vol. 20, No. 2, 1994. pp- 91-106.

3 PRADENAS ROJAS, Lorena. VIDAL.PARADA y MELGAREJO. An algorithm to surgery scheduling
and surgeons assignment in a public hospital. En: Revista del Instituto Chileno de Investigacién
Operativa. Vol. 2. 2012. pp. 20-29.

37 PRADENAS ROJAS, Lorena. Matamala, Exequiel. Una formulacién matematica y de solucién para
programar cirugias con restricciones de recursos humanos en el hospital publico. En: Revista del
Instituto Chileno de Investigacion Operativa. Vol. 2. 2012. pp. 20-29

3 MORILLO, Daniel, MORENO, Luis y DIAZ, Javier. Metodologias analiticas y heuristicas para la
soluciéon del Problema de Programacion de Tareas con Recursos Restringidos (RCPSP): una
revision. Parte 2. En: Ingenieria y Ciencia. Vol. 10. 20, 2014. pp. 203-227
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trabajo tiene especial relevancia dado que se detallan métodos metaheuristicos,
destacando sus principales caracteristicas, ventajas y desventajas.

Una de las variables mas tratadas en los articulos de investigacién sobre tépicos
relacionados con la optimizacién de las salas de cirugia es el tiempo. Cuando el
objetivo a minimizar es la variable tiempo, este tipo de problemas tiene dos
perspectivas: la primera de ellas enfocada a la optimizacién de los tiempos de las
cirugias; la segunda enfocada a la planeacién y programacion de los procedimientos
(el orden en el que se debe llevar a cabo) para minimizar el tiempo total.

Otro factor asociado al problema de la programacion de salas, es la forma en que
se organiza la lista de espera. Un numero considerable de las investigaciones
considera mas adecuadas las estrategias de lineas de espera (off line) sobre las
estrategias en tiempo real (on line). Para armar la base del horizonte de
programacion se utilizan modelos matematicos basados en heuristicas o0 en
simulacién, como puede inferirse de la revision de los trabajos de investigacion de
Yang et al. (2002)%°, en Sciomachen et al. (2005) y en la completa revision sobre
estos topicos en (Cardoen et al., 2008)4°,

Aunque no se logra caracterizar bajo una misma estructura las caracteristicas de
los modelos para esta tipologia de problemas debido a las restricciones propias de
cada institucion prestadora de servicios de salud (p. €j: tipos de contratos con los
cirujanos, anestesidlogos, etc.) y a los objetivos particulares de cada modelo, en el
trabajo de investigacion realizado por (Zhang et al., 2009)*! si se pudo establecer
un perfil para las restricciones, describiendo como las mas frecuentes: la capacidad
tecnoldgica de las salas, la asignacion de equipo médico especializado, los horarios
y disponibilidades laborales, las prioridades de programacion ante casos criticos, y
las restricciones de aislamientos por contaminacion.

Parte del trabajo de la revision de la literatura se enfoca en “fichar” aspectos al
interior de los trabajos de investigacion, que puedan ser potencialmente Utiles para
la formulacion del modelo de la presente investigacion. Basados en esa premisa, se
presenta la revision de una metaheuristica de dos niveles (binivel) para la
programacion y asignacion de salas de cirugia, propuesta en el trabajo desarrollado

% YANG, Xin-She. Introduction to mathematical optimization: From linear programming to
metaheuristics. 1 ed. Great Abington: Cambridge International Science Publishing, 2008. 161 p.

40 CARDOEN et al., En: En: Jiménez, Angela M. y Velasco, Nubia y Amaya, Ciro. Estrategias de
programaciéon de salas de cirugia: Un caso de aplicacion en un hospital de Bogotad. En: Los
Cuadernos de PYLO, 2008. 17 p.

41 ZHANG, Q. MANIER, H. y MANIER, M. A. A genetic algorithm with tabu search procedure for
flexible job shop scheduling with transportation constraints and bounded processing times. En:
Computers and Operations Research. Vol. 39. 7, 2012. pp. 1713-1723
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por Aringhieri, Landa et al. (2015)#?, donde se disefia una metodologia para trabajar
pacientes por blogues de patologias en salas conjuntas para aprovechar elementos
comunes sin alterar la programacion de los pacientes, pero se determina tomar en
cuenta la metodologia binivel como valor agregado, ya que esta por fuera del
alcance de esta propuesta, dadas las condiciones de complejidad para el problema
gue se esta proponiendo.

El abordaje de estos temas en Colombia no llega a la fase de aplicacion, se
referencia el trabajo de investigacion desarrollado por M. Bejarano (2011)%3,
enfocado a la descripcidén de los fundamentos para una evaluacion cuantitativa de
la eficiencia de las salas de cirugia mediante un caso de estudio de una clinica
colombiana, donde se enuncia el “como debiera ser” un modelo de estas
caracteristicas.

1.5 APLICACIONES RELATIVAS A LA UTILIZACION DE MODELOS DONDE
INTERVIENEN LOS COSTOS EN LAS SALAS DE CIRUGIA

La busqueda de literatura referida al componente de eficiencia para el modelo
propuesto para la medicion de la rentabilidad, estd enfocada desde dos perspectivas
medicion: la primera como consecuencia del comportamiento de los costos, en
donde la perspectiva es la minimizacién, y la segunda como consecuencia del
comportamiento de la utilidad, en donde la perspectiva es la maximizacion.

En un marco mas técnico, los trabajos de revision de literatura de Jiménez, Guerrero
(2007)#4 abarcan, para el caso colombiano, el tema de la optimizacién de recursos
en hospitales enfocados por la linea de la logistica hospitalaria, presumiendo que al
estructurar un esquema logistico eficiente se genera una optimizacion de recursos
gue causa un comportamiento descendente en los costos.

El trabajo de investigacion realizado por Reveco Sepulveda, Vallejos Vallejos, et al.
(2012)*5, fue realizado con el objetivo de comparar métodos para asignar costos
indirectos, y también cabe mencionar el estudio de Tan, Van Ineveld et al. (2009)46

42 ARINGHIERI, Roberto, et al. A two level metaheuristic for the operating room scheduling and
assignment problem. En: Computers & Operations Research. Vol: 54. 2015. pp. 21-34

43 BEJARANO, Ménica. Evaluacion cuantitativa de la eficiencia en las salas de cirugia. En: Rev.
Colomb. Vol. 26. 2011. pp. 273-284

44 JIMENEZ, A.M. GUERRERO, J., et al. Optimizacion de los recursos en los hospitales: revision de
la literatura sobre logistica hospitalaria. (2007) 13 p.

4 REVECO SEPULVEDA, Luis Roberto. VALLEJOS VALLEJOS, Carlos Alberto. Impacto de dos
métodos alternativos de asignacion de costos indirectos estructurales de hospitales publicos chilenos
en el costo final de produccién de servicios sanitarios. En: Value in Health Regional Issues. Vol. 1.
2,2012. pp. 142-149

46 TAN, Siok Swan, et al. Comparing methodologies for the allocation of overhead and capital costs
to hospital services. En: Value in Health. Vol. 12. 4, 2009. pp. 530-535
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que busca determinar si el costo hora, costo dia, y asignacion de margen de
ganancia son medidas confiables para la asignacién de tarifas.

Con base en la revision sobre el componente de eficiencia para el calculo de la
rentabilidad en el area de cirugia, se puede inferir que salvo en el modelo de
logistica hospitalaria, en los demas trabajos el nivel de implementacion de
soluciones basadas en algoritmos de programacion matematica y en métodos de
optimizacion, es bajo. Sin embargo, existen algunos trabajos sobre el concepto de
maximizaciéon de la utilidad, enfocados en la teoria de juegos que utilizan la
programacion matematica para la formulacién de sus modelos.

En la revision del trabajo realizado por Raftery (1999)*’ se encuentra un referente
tedrico sobre la rentabilidad, con directrices para reducir al maximo el impacto que
ocasionan sobre ella las falencias existentes en los analisis de costos causadas por
la enorme variabilidad de complejidades de los procedimientos y las limitaciones
para manejarlas, aunque sin evidencia del uso de modelos matematicos del nivel y
caracteristicas de los métodos de optimizacion.

En el trabajo de investigacion académico practico realizado por Torres Hinestroza,
Lopez (2012)#8, se propone una metodologia para calculo de costos para las
instituciones prestadoras de servicios de salud, utilizando un estrategia basada en
la aplicacién de GRD’s (grupos relacionados de diagndstico) integrada con dos
elementos: la gestion de procesos y los costos ABC, y adicionalmente se lleva a
cabo una revision de la literatura de los estudios realizados con este tipo de
metodologia, sin embargo, a pesar de que conceptualmente el objetivo es comun,
metodolégicamente ésta investigacion se encuentra apartada de los modelos de
optimizacién que se proponen en la presente investigacion.

1.6 MODELOS MULTIOBJETIVO

Las técnicas de optimizacién multiobjetivo estan fundamentadas en la resolucion de
varios objetivos en conflicto para los que se tiene un conjunto de soluciones 6ptimas
de Pareto. Los fundamentos tedricos y los planteamientos matematicos de esta

4T RAFTERY, J. Methodological limitations of cost-effectiveness analysis in health care: implications
for decision making and service provision. En: Journal of evaluation in clinical practice. Vol. 5. 2,
1999. pp. 361-366

48 TORRES Hinestroza, Arley, et al. Metodologia de costos para instituciones prestadoras de
servicios de salud : aplicacidn de los Grupos Relacionados por el Diagnéstico — GRD. En: El hombre
y la maquina. Univ. Auténoma de Occidente. Vol. 40. 2012. pp. 31-43
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técnica de optimizacién se revisaron en Coello (2002)*° y Coello (2004)°° , Branke
(2008)°! y el tutorial de Coello (2009)%2.

Con los fundamentos revisados, el criterio de busqueda se enfoca en las
investigaciones que involucren formulacion de modelos mulltiobjetivo con la
caracteristica de ser resueltos por medio de métodos metaheuristicos y que
involucren componentes de la rentabilidad a uno de sus objetivos.

Siguiendo esa linea, primero se revisa el trabajo investigacién de A. Zhou et al.
(2011)>® sobre el estado del arte relacionado con investigaciones en el desarrollo
de problemas multiobjetivo con técnicas metaheuristicas basadas en algoritmos
evolutivos,

Continuando con la revision, el trabajo de investigacion realizado por Konak, Coit,
Smith> describe un excelente tutorial sobre las técnicas de optimizacion
multiobjetivo usando algoritmos genéticos y presentando una descripcién de todas
sus variantes, muy Util al momento de evaluar, comparar y seleccionar opciones
para desarrollo de modelos de este tipo.

En el trabajo de investigacion de Soares & Vieira®® se revisa la aplicacion de MOA
(Multi  Objective Algorithm) con algoritmos genéticos en problemas de
secuencializacién de produccidn, con excelentes resultados desde los objetivos de
optimizacion en programacion y recursos.

Con la premisa de que un solo objetivo puede no ser tan relevante, y basados en la
idea de que la eficiencia mas que un conjunto o sumatoria de resultados individuales
es un fendmeno sistémico, se revisa el trabajo de investigacion realizado por H.
Parra Riveros (2012)%¢, en el cual se encuentra un estudio exhaustivo de las
principales lineas de investigacion para la medicion de la eficiencia en la prestacion

49 COELLO, Carlos A., et al., Evolutionary Algorithms for Solving Multi-Objective Problems (Genetic
Algorithms and Evolutionary Computation). New York, 2002. 610 p.

50 COELLO, Carlos A., et al., Applications of Multi-Objective Evolutionary Algorithms. . New Jersey:
World Scientific. 2004, 791 p.

51 BRANKE, Jirgen, et al., Multiobjective Optimization. Berlin: Springer Science+Business, 2008. 481

52 COELLO, Carlos A. A tutorial on Multi-objective optimization using metaheuristics. En: Monografias
del Seminario Matematico Garcia de Galdeano nn, 1-20 (2009). 20 p.

53 ZHOU, Aimin, et al., Multiobjective evolutionary algorithms: A survey of the state of the art. En:
Swarm and Evolutionary Computation. Vol. 1. 1, 2011. pp. 32-49

54 KONAK, Abdullah. COIT, David W. SMITH, Alice E. Multi-objective optimization using genetic
algorithms: A tutorial. En: Realibility Engineering and System Safety No. 91, 2006. pp. 992-1007

% SOARES, Marcio M. y VIEIRA, Guilherme E. A new multi-objective optimization method for master
production scheduling problems based on genetic algorithm. En: International Journal of Advanced
Manufacturing Technology. Vol. 41. 5-6, 2009. pp. 549-567

% PARRA RIVEROS, Helien. Metodologia para la evaluacion de la eficiencia integral en servicios de
salud en instituciones publicas prestadoras de servicios de salud (IPS E.S.E.).
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de servicios en el sector salud y el alcance de sus aplicaciones mediante el disefio
de un modelo cualitativo y cuantitativo. Su trabajo incluye un paneo del contexto
nacional y un trabajo metodolégico como propuesta a través de un modelo de
ecuaciones estructurales denominado VIPLAN, que tiene un elemento importante
basado en la asociacion de la eficiencia al contexto de la industria de la salud
promovida en el documento Compes 3527 del 2008 que establece la politica
nacional de competitividad.

Posteriormente explora las perspectivas de los modelos no paramétricos y
parameétricos, lineas de investigacion con formulacion de métodos basado en
indices, en grupos relacionados de diagnostico y aplicaciones en Colombia de
modelos basados en econometria y en indices especificamente. Al revisar esta
investigacion se concluye que contempla la construccién de modelos multiobjetivo
para medir la eficiencia de los servicios de salud como proceso integrado, sin duda,
un documento de referencia sobre el componente de la eficiencia en la medida de
la rentabilidad.

La revision realizada por la linea de optimizacién multiobjetivo, permitio referenciar
el trabajo de investigacion realizado por Arenas, Bilbao, Caballero et al. (2002)%’, en
el gue se formula un modelo basado en el analisis para mejorar el tiempo de espera
en lista para cirugia por la via de la programacion multiobjetivo, con elementos
importantes a tener en cuenta en la formulacion de restricciones para la presente
investigacion.

1.6.1 El problema de la mochila multiobjetivo

En la revision de la literatura se destaca el trabajo de investigacion desarrollado por
Erlebach, Kellerer y Pferschy®®, donde se describe el marco de referencia,
fundamentos, y caracteristicas de los diferentes tipos del problema de la mochila
multiobjetivo.

Asi mismo, en el trabajo de investigacion desarrollado por Ishibuchi, Akedo,
Nojima®® se analiza el comportamiento de tres algoritmos evolutivos en los
problemas multiobjetivo asociados al problema de la mochila: el basado en la
dominancia de Pareto (NSGA-II), el basado en la funcién de escalarizaciéon (MOEA-
D), y el basado en el hipervolimen (SMS-EMOA) con un numero de objetivos entre

57 ARENAS, M. et al., Analysis via goal programming of the minimum achievable stay in surgical
waiting lists. En: Journal of the Operational Research Society. Vol. 53. 2002 pp. 387 — 396.

%8 ERLEBACH, Thomas. KELLERER, Hans. PFERSCHY, Ulrich. Approximating Multiobjective
Knapsack Problems. En: Management Science 2002 Informs. Vol. 48 No. 12, December 2001 pp.
1603-1612

59 |ISHIBUCHI, Hisao. AKEDO, Naoya. NOJIMA, Yusuke. Behavior of Multi-Objective Evolutionary
Algorithms on Many-Objective Knapsack Problems. En: IEEE Transactions on evolutionary
computation. Vol. 19 No. 2, 2015. pp. 264 - 283
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2 y 10. En este trabajo, se hace referencia a multiples aspectos el desarrollo y la
formulacién de modelos, y su contenido brinda elementos importantes para tener en
cuenta en la formulacion del modelo que se estd proponiendo en la presente
investigacion.

Posteriormente, en el trabajo de Pefiuela, Granada®®, se presenta un modelo
multiobjetivo usando algoritmos genéticos y un operador elitista basado en un
NSGA-Il, que se complementa muy bien con el trabajo realizado por Correa,
Bolafios, Molina® donde se toma el NSGA-Il y se adapta al problema de la mochila.
Ambos trabajos contienen elementos claves y hacen parte del material mejor
alineado a uno de los objetivos de busqueda de la revision de literatura, como lo es
el problema de la mochila en su variante multiobjetivo utilizando metaheuristicas.

En el trabajo de investigacion realizado por Florios, Mavrotas, Diakoulaki®? se
aborda el problema multiobjetivo en un caso donde se plantean tres objetivos y tres
restricciones utilizando metaheuristicas y métodos exactos. La linea de
investigacion de éste trabajo aporta elementos muy valiosos en la formulacién del
modelo planteado en la presente investigacion.

1.6.2 Soluciones de optimizacion multiobjetivo y metaheuristicas para el
area de cirugia

La mayoria de los problemas que las empresas deben plantear para dar soluciones
a sus requerimientos logisticos, operativos y financieros pueden ser abordados
desde el campo de la optimizacion combinatoria. El planteamiento de este tipo de
problemas tiende a ser muy facil de comprender pero muy dificil para resolver por
métodos exactos, debido a que el tiempo de computo que consume un método
exacto para hallar la solucion 6ptima, en la medida que va creciendo el nUmero de
variables es exorbitante, a pesar del desarrollo logrado en el campo computacional.

De manera continua y permanente se incorporan mejoras en los disefios de los
algoritmos utilizados en la resolucion de este tipo de problemas con el objetivo de
optimizar su efectividad y desempefio, y el fendbmeno que trata sobre los

6 PENUELA MENESES, César Augusto. GRANADA ECHEVERRI, Mauricio. Optimizacion
Multiobjetivo usando un algoritmo genético y un operador elitista basado en un ordenamiento no-
dominado (Nsga-li). En: Scientia Et Technica, Vol. Xl No. 35, 2007. pp. 175-180

61 CORREA FLOREZ, Carlos Adrian. BOLANOS, Ricardo Andrés. MOLINA CABRERA, Alexander.
Algoritmo multiobjetivo NSGA-II aplicado al problema de la mochila. En: Scientia et Tecnhica. No.
39, 2008. pp. 206-211

62 FLORIOS, Kostas. MAVROTAS, George. DIAKOULAKI, Danae. Solving multiobjective,
multiconstraint knapsack problems using mathematical programming and evolutionary algorithms.
European Journal of Operational Research. Vol 203, 2010.pp14-21
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fundamentos y sobre la forma de hacer eficientes esos algoritmos se conoce como
complejidad computacional.

Estos avances han facilitado el desarrollo de técnicas de solucion para los
problemas combinatorios, destacandose entre ellas el uso de los algoritmos
metaheuristicos®3. Las metaheuristicas surgieron como una serie de algoritmos de
basqueda aproximada, que combinan el potencial de los métodos heuristicos en
diseiios de mayor nivel, buscando mejorar su nivel de eficiencia y efectividad en la
exploracion del espacio de soluciones factibles.

El término “metaheuristica” fue introducido por Glover en 1986, y también se le
conoce con el nombre de heuristicas modernas (Rayward-Smith, V. J., Osman, |. H.
et al)%4,.

En la revision desarrollada por Chen, Lin Hou et al (2010)%, se encuentran
planteamientos que estan alineados a la presente investigacion, que tienen que ver
con el hecho de que la programacion de salas de cirugia no depende solo del éxito
de la programacion, sino que, ademas tiene unos factores asociados que no suelen
ser de tipo cuantitativo, tales como las urgencias, las re intervenciones y las
decisiones de caracter vital para poblaciones sensibles como la pediatrica. Los
autores plantean la optimizacion de salas de cirugia por medio de la programacion
multiobjetivo, con objetivos cuantitativos y cualitativos.

En el trabajo desarrollado por Chandoul, Hammadi (2012) vale la pena mencionar
la presentacion de una solucion al problema de programacion de salas de cirugia
gue basa su investigacibn en un enfoque evolutivo para elaborar el algoritmo,
formulando un modelo multiobjetivo para la programacién de salas de cirugia®®
donde utilizan los principios fundamentales del modelo FIJSP (Flexible Job Shop
Problem) para llevar a cabo la analogia con el PSS (Problem of Scheduling Surgical
Unit) para formular las funciones que el modelo multiobjetivo plantea optimizar que
son: la capacidad de utilizacion de las salas, el tiempo, y la lista de pacientes.

Un resumen de la analogia se ve en la siguiente tabla:

63 ALFONSO, Hugo, et al. Algoritmos metaheuristicos para optimizacién y aplicacion a problemas
NP completos. Universidad Nacional de la Pampa. pp. 5

64 RAYWARD-Smith, V. J. OSMAN, I. H. et al. Modern Heuristic Search Methods. New Jersey: John
Wiley & Sons, Ltd. , 1996. 314 p.

8 CHEN, Chung-Kuang. LIN, Cecilia, et al. A study of operating room scheduling that integrates
multiple quantitative and qualitative objectives. En: The journal of nursing research : JINR. Vol. 18. 1,
2010. pp. 62-74

66 CHANDOUL, Wided. Evolutionary Approach for Multi-Objective Scheduling in surgical unit.
Conference Francophone Gestion et Ingéniere des Systemes Hospitaliers (GISECH 2012) Agosto
2012, Quebec, Canada.
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Tabla 1 Analogia entre FJSP y el problema de planeacion de salas

Problema de Planeacién de trabajos
en sistema flexible

Problema de planeacion de salas de cirugia

N Trabajos a realizar

N Cirugias a realizar

M Maquinas

R Recursos (humanos + materiales + salas de
cirugia)

n; operaciones para el trabajo i

n; Tareas para la cirugia i

El Problema: Organizar la ejecuciéon de
N trabajos en M Maquinas.

El Problema: Organizar la realizacion de N cirugias
requiriendo R recursos variados

La ejecucion de cada operacion j del
trabajo i (O;,)) requiere un recurso
(maquina) o mas seleccionadas de un
grupo de maquinas disponibles.

La asignacion de la operacion O;j, ala
maquina Mk implica la ocupacion de esa
magquina durante el tiempo que dura en
proceso, denominado di«

En un tiempo dado, la maquina solo
puede ejecutar una operacion, estara
disponible para otra operacién una vez
la tarea haya sido realizada. (Restriccién
de recursos).

La ejecucién de cada tarea j de una cirugia i(Tj;)
requiere uno 0 mas recursos, seleccionados de un
grupo de recursos disponibles

La asignacion de la tarea Ti; con el recurso Rk implica
la ocupacion de ese recurso durante el tiempo que
dura la ejecucion de la tarea di,

En un tiempo dado, un recurso solo puede ejecutar
una operacién, y estara disponible para ejecutar otra
operacion una vez haya realizado la tarea asignada.
(Restriccién de recursos).

En la revision se encuentra bajo el mismo enfoque la investigacion realizada por
Marques, Captivo et al. (2014), en donde se propone un desarrollo basado en
programacion multiobjetivo con algoritmos genéticos®” que optimiza la lista de
espera y el uso de recursos en las cirugias.

La tarea de seleccionar cual técnica metaheuristica es mejor no resulta sencilla; la
revision del trabajo de investigacién realizado por Blum, Roli (2003)8, tiene por
objeto destacar un marco conceptual y de comparaciéon, cdmo han sido relacionadas
en la literatura, cuales son las ventajas de unas frente a otras y frente a los métodos
de optimizacion convencionales, para un grupo que conforman: la busqueda tabdu,
el recocido simulado, la busqueda local iterativa, vecindad variable descendente,
colonia de hormigas y Grasp. En la investigacion realizada por De la Cruz, Mendoza,
Castillo (2003)%°, se lleva a cabo la comparacién de los algoritmos metaheuristicos
Colonia de Hormigas, Recocido simulado, Busqueda tabu, y un estudio adicional

57 MARQUES, Inés, et al. Scheduling elective surgeries in a Portuguese hospital using a genetic
heuristic. En: Operations Research for Health Care. Vol. 3. 2, 2014. pp. 59-72

6 BLUM, Christian y ROLI, Andrea. Metaheuristics in Combinatorial Optimization: Overview and
Conceptual Comparison. En: ACM Computing Surveys. Vol. 35. 3, 2003. pp. 268-308

% DE LA CRUZ, Jair J. MENDOZA, Adriana. et al. Andlisis comparativo de las aproximaciones
heuristicas Ant-Q, recocido simulado y blisqueda tabu en la solucién del problema del agente viajero.
En: Ingenieria y Desarrollo. Vol. 14. 2003. pp. 141-157
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también de tipo comparativo realizado por Azimi (2004)7° y basado en el problema
de programacion de horarios, compara el recocido simulado, la busqueda tabq, la
colonia de hormigas y los algoritmos genéticos. Todas las investigaciones
concluyen con aportes criticos para estructurar la toma de decisiones de seleccion.

Continuando la revision, se encontraron varios trabajos de investigacion con
caracteristicas especiales en su formulacién. En el trabajo desarrollado por Fei,
Chu, Meskens (2008)"! se aborda el caso donde en algunos hospitales se aplica
una estrategia de programacion abierta para resolver el problema de la planificacion
de salas de cirugia; es decir, los cirujanos pueden elegir cualquier dia de trabajo
para sus especialidades quirargicas, y la dotacion de personal, de anestesistas y
enfermeras esta ajustada para maximizar la eficiencia de la utilizacién de la sala de
cirugia, el objetivo es la formulacion de un procedimiento heuristico basado en
generacion de columnas (CGBH), donde se comparan cuatro criterios diferentes
entre si, a fin de encontrar una solucion con el mejor rendimiento para un area de
quir6fanos multifuncionales.

También en la revision se identificaron dos trabajos, que pese a tener formulacién
multiobjetivo no contienen informacién que vincule la rentabilidad en los modelos de
optimizacion propuestos, sin embargo su grado de innovacion hace que valga la
pena referenciarlos: el desarrollado por Bilgin, Demeester (2012)’?> en donde
programa una hyper heuristica para abordar dos problemas de programacion en las
salas de cirugia: 1 )La programacion de pacientes, y 2) La programacion de los
turnos de enfermeras; y el trabajo de investigacion desarrollado por Jeric, Figueira
(2012)"® sobre la programacioén de tratamientos médicos para los pacientes internos
formulado como un modelo de programacion multiobjetivo entera binaria.

1.7 METODOLOGIAS ADICIONALES PARA RESOLUCION DE PROBLEMAS
MULTIOBJETIVO

Como complemento a las metodologias existentes en la resolucion de problemas
multiobjetivo, se hace referencia al trabajo revisado sobre Optimizacion

0 AZIMI, Zahra Naji. Comparison of metaheuristic algorithms for Examination Timetabling Problem.
En: Journal of Applied Mathematics and Computing. Vol. 16. 1-2, 2014. pp. 337-354

"L FEl, H. CHU, C. y MESKENS, N.. Solving a tactical operating room planning problem by a column-
generation-based heuristic procedure with four criteria. En: Annals of Operations Research. Vol. 166.
1, 2008. pp. 91-108

2 BILGIN, Burak y DEMEESTER, Peter. One hyper-heuristic approach to two timetabling problems
in health care. En: Journal of Heuristics. Vol. 18. 3, 2012. pp. 401-434

3 JERIC, Silvija Vlah y FIGUEIRA, José Rui. Multi-objective scheduling and a resource allocation
problem in hospitals. En: Journal of Scheduling. Vol. 15. 5, 2012. pp. 513-535
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Lexicogréafica’™ realizado por Zykina, en donde se presenta el fundamento y los
principios de éste modelo de optimizacion. Por otra parte, se revisan los
fundamentos y el panorama general de la técnica de Optimizacion Binivel en los
trabajos realizados por G.Eichfelder’®, y en el trabajo de B.Colson, P.Marcotte,
G.Savard’®.

1.8 ENFOQUES ADICIONALES A LOS MODELOS OPERATIVOS EN EL
SECTOR SALUD

Como complemento a los modelos de operaciones y optimizacion, se revisd un
marco de referencia para la calidad en la prestacion del servicio, que pudiera
tomarse como consulta para el disefio de variables, parametros y restricciones,
asociadas a la construccion del indice sintético. En la revision del documento de
investigacion desarrollado por Barrios (2014)’7, se pueden observar las
caracteristicas basicas que fungen como referentes para los modelos
operacionales. Una revision de la literatura sobre la calidad en el servicio de salud
fue desarrollada en el trabajo de investigaciéon de Otélora, Rodriguez Orejuela
(2007)78, donde se examinan estudios sobre la calidad del servicio y su medicién a
nivel local y global en las dos ultimas décadas.

Partiendo del hecho de que un buen modelo requiere del conocimiento de los
objetos que conforman el sistema a modelar, se referencia como guia basica para
el conocimiento de las operaciones del area de salud y cirugia, el texto magistral
“Introduction to Hospitality Operations, An Indispensable guide to the industry””®

Se revisO también en la literatura, informacién relevante sobre metodologias para la
construccion de indices sintéticos, destacandose el texto de Serra, Solans,

74 ZYKINA, AV. A Lexicographic Optimization Algorithm.En: Automation and Remote Control, Vol.
65, No. 3, 2004, pp. 363-368.

S EICHFELDER,G. Multiobjective bilevel optimization. En Math. Program., Ser. A (2010) 123:419-449
76 COLSON, Benoit, Marcotte, Patrice,Savard, Gilles. An overview of bilevel optimization. En Annals
of Operations Research,Vol.153,2007,pp235-256

7 BARRIOS, Mariela Forrellat. Calidad en los servicios de salud: Un reto ineludible. En: Revista
Cubana Hematologia, Inmunologia y Hemoterapia. Vol. 30. 2, 2014. pp. 179-183

8 LOSADA OTALORA, Mauricio y RODRIGUEZ OREJUELA, Augusto Rodriguez. Calidad del
servicio de salud : una revision a la literatura desde la perspectiva del Marketing. En: Cuadernos de
Administracién. Vol. 20. 34, 2007. pp. 237-258.

® JONES, Peter. Introduction to hospitality operations. An indispensable guide to the industry.
Introduction to Hospitality operations: An indispensable guide to the industry. South-Western
Cengage Learning, 2002. 317 p.
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Espallagues®, sobre la eficiencia en la utilizacion de los bloques quirtrgicos, donde
se presentan los fundamentos para la construccion de una bateria de indicadores.

En el manual construccion de indicadores de la OCDE®! y el trabajo realizado por
Pérez. F, Peral. F, et al®? se describe una vision general sobre el andlisis, disefio y
aplicacion de indices sintéticos. Dentro de esta revision, cabe destacar el trabajo
desarrollado por Segura, Lozano, et al®® donde se describe un caso de disefio de
indice sintético para la eficiencia hospitalaria por servicios.

8 SERRA.V,SOLANS.M,ESPALLARGES.M, Eficiencia en la utilizacién de los bloques quirtrgicos.
Definicion de indicadores Madrid: Plan de Calidad para el Sistema Nacional de Salud. Ministerio de
Ciencia e Innovacion. Barcelona: Agéncia d’Informacié, Avaluacio i Qualitat en Salut, 2011.- 105 p;
24 cm.

81 OCDE, European Comision, Handbook on Constructing Composite Indicators. Methodology and
user guide. 2008.162p

8 PEREZ.F, Blancas.F, Gonzalez.M,et.al, Andlisis, disefio y comparacién de indicadores sintéticos.
8 SEGURA.O,Lozano.E, et.al. Construccién de un Indicador Sintético para medir diferencias en la
eficiencia hospitalaria por servicios. En: http://www.cocmed.sld.cu/no81/ind81.htm
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2. DEFINICION DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION

2.1 PROBLEMATICA

En Colombia, la demanda por la prestacion de servicios de salud desborda
ampliamente la capacidad de su infraestructura econdmica y operacional para
absorberla, y se convierte en un factor que a diario pone en riesgo la vida y la salud
de un amplio grupo de pacientes, y a su vez, la sostenibilidad de las instituciones
que prestan los servicios de salud, que ante la necesidad de sostener y mantener
su operacion deben racionalizar la prestacidn de servicios, situacion que las
estigmatiza frente a la mala prestacion del servicio y la baja calidad en la atencion.

Con base en lo anterior, el hecho de contar con una herramienta efectiva para la
optimizacién de recursos que logre brindar beneficios a las IPS, y estandares
aceptables de calidad de vida a su poblacion, se convierte en un asunto de suma
prioridad. Debido a la complejidad del sistema de atencién de las IPS, estas
herramientas desarrolladas limitan su alcance a ciertas areas de servicios donde el
impacto en los resultados tiene mayor relevancia.

De acuerdo con Gordon et al. (1988)%, el area de cirugia es una de las mas
costosas en una Institucion prestadora de servicios de salud, y la rentabilidad de
sus procedimientos representa cerca del 40% de la rentabilidad total. Con base en
lo anterior se puede inferir, aplicando el principio de Paretto, que una mejora en la
rentabilidad para esta area representa una mejora significativa de la rentabilidad de
las IPS.

En Colombia, el comportamiento de uso del area de cirugia tiene una tendencia
definida: Cerca del 30% de las causales de hospitalizacion de la poblacion tienen
por objeto la realizacion de una intervencion mediante un procedimiento de
cirugia®, actividad que como ya se menciond, esta asociada a las tarifas de cobro
mas altas del Manual de tarifas POS.

Esta situacion, donde diariamente convergen aspectos fundamentales como la
calidad de vida del paciente, su derecho constitucional a que le sea prestado un
servicio a tiempo, su estatus de afiliacion al sistema de salud, el uso apropiado de
las salas como recursos de capacidad limitada, el tiempo y disponibilidad del
personal especializado, la relacion médico tratante-paciente, la cantidad de
usuarios en espera, el esquema de priorizacion, las preexistencias y comorbilidades

84 GORDON, Toby. PAUL, Sharon, et al. Surgical unit time utilization review. En: Journal of Medical
Systems. Vol. 12. No. 3, 1988

8 PROFAMILIA - Ministerio de Proteccion Social, Colombia. Afiliacion, percepcion y uso de servicios
del sistema general de seguridad social en salud 18. p. 18 En: Encuesta Nacional de Demografia y
Salud (ENDS) 2010. pp. 339-439
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en los usuarios para la seleccion de los diferentes tipos de diagndéstico y tratamiento,
y la sostenibilidad de la organizacion, convierte el area de cirugia en un escenario
propicio para la formulacién de un modelo multiobjetivo que brinde una forma de
seleccionar y secuencializar un conjunto de procedimientos quirargicos, con los que
se pueda obtener el maximo nivel de impacto en la calidad de vida del paciente, y
el maximo beneficio econémico para la IPS, con el mejor aprovechamiento de las
salas de cirugia, y que pueda expresarse mediante un indice sintético.

2.2 ESQUEMA DE SOLUCION

Para resolver el problema, se formula un modelo matematico alineado a la
estructura del problema de la mochila multiobjetivo, que interactia con un modelo
de secuenciacion para determinar cuales cirugias se llevaran a cabo y cual sera su
respectiva programacion. El modelo multiobjetivo consta de objetivos en dos
instancias, basadas en la evaluacion financiera y en la evaluacion asistencial. Es
importante resaltar que la evaluacion de la variable asistencial posee un novedoso
esquema de transformacion de informacion realizado a través del uso de un modelo
de distribucion Logit de probabilidad para que la medida obtenida se pueda estimar
en escala cuantitativa.

Con el objetivo de acotar el problema para su estudio, a continuacién se enuncian
algunas de las caracteristicas que delimitan la presente investigacion.

e Se asume en esta investigacion, que existe un elemento basico dentro de las
IPS, responsable de administrar las listas de usuarios de salas de cirugia, que
gestiona, asocia y organiza las solicitudes remisionadas por los médicos y
especialistas provenientes de las diversas especialidades clinicas.

e Se relajan aspectos relacionados con las restricciones para la disponibilidad de
personal auxiliar y de anestesiologia, para lo cual, en el modelo se asumen como
irrestrictos, y que, con base a las jerarquias de conocimiento, existe la forma de
proveer estos equipos cuando la restriccion mas importante, que es el médico o
grupo de médicos cirujanos, esté disponible.

e Se relajan aspectos como la disponibilidad de camas en las salas UCI y post,
pues se tiene el criterio que el modelo de atencion de la IPS ha sido disefiado
considerando las salas de cirugia como los cuellos de botella dado su alto costo.

e Se tiene en cuenta las caracteristicas operacionales de las salas, y restricciones
en franjas quirurgicas para llevar a cabo los diferentes tipos de procedimientos.

e Se incluye la diferencia de tarifas existente para cada uno de los procedimientos
en funcion de las distintas modalidades de contratacion entre IPS y EPS.

e Para tratar el problema de NO-seleccion de usuarios con patologias leves, cuyos
puntajes de priorizacion harian que nunca fuesen elegidos, el modelo cuenta con
una estructura de ajuste de puntaje en cada iteracion para incrementar el puntaje
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de la variable de calidad asistencial, basada en un delta del rango de tiempo entre
el dia de la autorizacion de la cirugia, y el dia de la iteracion.

e Existe la libertad de que el médico cirujano no sea el que lo traté en consulta
inicialmente.

¢ No se tienen en cuenta los casos fuera de programacion, como el tratamiento
prioritario de las urgencias, para las cuales se asigna un porcentaje de uso en las
salas basado en el comportamiento histérico. Asi como tampoco se tienen en
cuenta los efectos de las cancelaciones de Ultimo momento por parte de usuarios.

El resultado de este proceso de optimizacion suministra aquellas cirugias con las
que se obtiene el mayor beneficio médico para el usuario, y econémico para la
institucion, organizadas en bloques quirtrgicos para cada una de las salas.

2.3 ESPECIFICACIONES DEL MODELO

2.3.1 Descripcion de Objetos basicos usados en el modelo

2.3.1.1 indices utilizados en el modelo.

Tabla 2 indices utilizados en el modelo.

CONJUNTO DESCRIPCION INDICE DESCRIPCION DEFINICION
a-ésimo elemento del
A Aseguradores EPS a conjunto de Aseguradores | a={1,2,3,....A}
— EPS
p-ésimo elemento del
Pacientes inscritos en conjunto de Pacientes _
P una lista de espera P inscritos en la lista de p=1{123...P}
espera
d-ésimo elemento del
rocedimientos inscritos conjunto de
D gn el POS® d Prof:edimientos inscritos en d={1.23...0}
el POS
Salas de cirugia que se r-és_|mo elemento del
R r conjunto de Salas de r={1,2,3,..R}
encuentran en la IPS o
cirugia
Especialidades e—ésimo elemento _de_l
E o e conjunto de especialidades | e={1,2,3,...E}
quirargicas en el POS I
quirdrgicas

sala r-esima

8 POS: Plan Obligatorio de Salud
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CONJUNTO DESCRIPCION INDICE DESCRIPCION DEFINICION
oo s-ésimo elemento del
Cirujanos de acuerdo a conjunto de cirujanos
S las Especialidades S asociado a la e-ésima; s={1,2,3,...S}
quirtrgicas POS especialidad quirlrgica
Franjas quirargicas P . .
F habilitadas para una f :-:Iimg gglrg%lzsc?fda?; ala f={1,2,...F}
programacion de salas gla.
Posicién en el orden de Posicion dentro del orden
. - de ejecucion, en la que se
B clecucion de un bloque B ejecutara el bloque B
quirurgico dentro de una sala.
Items que evallan los
factores utilizados para . . . _
I el calculo de la utilidad i Denota el item i 1={1,2,..1}
asistencial
2.3.1.2 Parametros
Tabla 3 Parametros utilizados en el modelo.
PARAMETRO DEFINICION NOTACION DESCRIPCION
. - Tarifa M para el d-ésimo
M Tavifa por procedimiento Maa procedimiento para la a-esima EPS
C Costo Promedio por c Costo promedio C para el d-ésimo
procedimiento d procedimiento,
Tiempo Promedio por Tiempo promedio T en minutos
T - estimado para el d-ésimo
procedimiento Td procedimignto
Desviacion estandar del Desviacion estdndar en minutos
O tiempo promedio por Oy estimada para el d-ésimo
procedimiento procedimiento
Factor de peso
ponderado asignado a W Factor de Peso ponderado asignado
w las utilidades financiera Wl a las utilidades financiera (W1) y
y asistencial 2 asistencial (W2)
respectivamente
Capacidad de tiempo en
TE minutos de cada una la TE capacidad en minutos de la franja f
franjas asignadas a una r asignada auna salar
sala
Disponibilidad en
TS minutos de los cirujanos TS Disponibilidad en minutos del
para cada dia de S cirujano s de la especialidad e
programacioén
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al paciente

PARAMETRO DEFINICION NOTACION DESCRIPCION
[_)lspon|b|l|da_des de Disponibilidad en minutos de la sala
TR tiempo en minutos para TR: r
cada una de las salas
Resultado de las s .
. Valoracion realizada por el personal
valoraciones de los o i
\% rocedimientos respecto Vpi especializado para el paciente p
b . respecto al item i
de los items
Count Contador de dias de Count, Rangp de t|_empo que permanece un
espera usuario en lista de espera
. El valor “1” denota la asociacion del
Parametro para la L . oy
L . p-ésimo paciente al d-ésimo
Upd asoclacion .d_el paciente Upd procedimiento, y el valor “0” denota la
P p al procedimiento d P Ny .
no asociacion entre paciente-
procedim
Parametro para la El valor “1” denota la asociacion del
metro p . p-esimo paciente a la a-ésima EPS y
AFpa asociacion del paciente AFpa wryp .
ala EPS a el valor 0 denota la no asociacion
P entre paciente-EPS.
. El valor “1” denota la asociacion de
Parametro parala . . ;
o . la f -esima franja a la r-esima sala 'y
Kt asociacion de la franja Kt g o
S el valor “0” denota la no asociacion
quirargicafalasalar :
entre franja-sala.
Asociacion del tiempo Suma del tiempo en minutos de los
acumulado del cirujano s e .
Hsp : Hsp D procedimientos realizados por el
realizando los D L
o cirujano s
procedimientos
Parametro de asociacion entre el
o - cirujano y el paciente. El Valor “1”
Asociacion de cirujanos o .
Gsp a pacientes Gsp denota asociacion entre el paciente
P p vy el cirujano s. El valor “0” no
asocia.
Tiempo de iniciacion del T|empo_ d_e iniciacion en minutos, del
- e . - procedimiento d realizado al
Tini procedimiento realizado Tinip ; .
: paciente p, desde el punto origen de
al paciente .
referencia
. . Parametro de asociacion de la sala 'y
Tiempo finalizacion del el paciente. El Valor “1” denota
TFINyp procedimiento realizado TFINp P ’

asociacion entre el paciente py la
sala r. El valor “0” no asocia.

2.1.1.3 Variables

Tabla 4 Variables utilizadas en el modelo.
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PARAMETRO DESCRIPCION NOTACION DESCRIPCION
Diferencia entre la tarifa y el
Utilidad Financiera del costo promedio del
UF procedimiento d realizado al UFp procedimiento para el
paciente p, afiliado a la EPS a paciente p.
UFp = Mga - Cd
Parametro de asociacion de
la salay el paciente. El
Jip Asociacion de salas a pacientes Jip Valor “1” denota asociacion
entre el paciente p y la sala
r. El valor “0” no asocia.
o . . Puntaje estimado de calidad
UA gglc'g?g eA;lstenmal para el UAp Ssistencial para el paciente
Rentabilidad Financiera del Rentabilidad financiera del
RF procedimiento realizado al RFp procedimiento d realizado al
paciente. paciente p
Probabilidad de respuesta
satisfactoria respecto de la
Habilidad de la clinica, que
probabilidad de respuesta 3ﬁn§roecl:étdeirr2ileﬁ?ga§éender
P satisfactoria que tiene un item P calcula como
F
2.V
.
A F
Magnitud que representa la habilidad de la IPS en el
HI habilidad de la IPS respecto del HIi factqr representado por el
item i item i y se expresa como
iguala p
Magnitud que representa las
valoraciones calculadas para el resultado de evaluar la
paciente en cada uno de los complejidad del paciente p
CP items que evallan la calidad CPi frente a{l item i por medio
asistencial. Su sumatoria arroja del modelo logit
el puntaje de la Utilidad
asistencial
tiempo acumulado de los suma de los tiempos de los
TACU procedimientos realizados en TACUs D procedimientos
una franja realizados en una franja f
Factor de recategorizacion de Denota la recategorizacion
ECP UtiIidad asistencial por efecto ECP co_r_respondiente a Ia
del tiempo de permanencia en P Utilidad UA, por el tiempo
lista de espera de espera.
gectg_r queFt):on_tiene gl cl:onjunto Variable de decision
e objetos Paciente-Sala- s ’
Cirujano, que toma el valor de 1 Sggg&esslgﬁﬁfdnodgl
Xprs Si el paciente p es seleccionado (Xprs) asegurador a, al que se le

y asignado enlasalary
atendido por el cirujano s

0 En caso que el paciente p no
sea seleccionado

va a realizar el
procedimiento d en la sala r
con el cirujano s

36




2.3.2 Formulacién de Funciones

Funcién para el célculo de la Utilidad financiera, en funcién de la diferencia entre la
Tarifa y el Costo promedio del procedimiento

UF, = xprs*ug AF,, Xg('\/'ad Uy ))—ZD:((C(, ) Uy ))

d=1

[1]
VP < Xpps

Funcion para el calculo de la Rentabilidad financiera, como razén entre la utilidad y
los ingresos

UF (ZAF xz MU ] ZD: )J

d:l

" M (ZAF xi(Mad )j 2]

Vpc Xors

Funcion para estimar la probabilidad de respuesta satisfactoria respecto de la
Habilidad de la clinica, que tiene el item i para atender un procedimiento

P

2V g

pi:%=Hli ; Viel

Funcién para la estimacion de los componentes de la Utilidad asistencial utilizando
un modelo Logit de eleccion discreta. En el Anexo 1 se detalla el procedimiento de

célculo.
CP = Ln[L} HI.
1-p)

CP = Ln[L}L HI,
(1_H|i)
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Funcion para Calcular el valor del indice de Calidad Asistencial estandarizado
(0,1)

|
UA =DV, xCP UA €[01] Vpcx,, [5]
i=1

Funcion de recategorizacion del indice de Calidad Asistencial, inducida por el efecto
del tiempo entre la autorizacion y el dia de la programacion para los procedimientos
no complejos

Countp
FCPp =1+ ——— VpeP [6]

> Count,
p=1

A consecuencia de tener que asumir que debido a las contingencias propias de la
practica médica, los tiempos asignados para las programaciones de acuerdo con
las capacidades de las salas no siempre se cumplen, se disefié una funcion de
penalizacion tomando como referencia el Valor z para estimar el valor de
probabilidad de llevar a cabo la ejecucién de la programacion dentro del rango de
tiempo disponible por sala, con base en una Distribucién Normal.

Dicha distribucion fue seleccionada luego de evaluar el comportamiento de los
tiempos promedio de procedimiento y realizar una distribucién por deciles, para
luego comparar la curva de distribucion observada y contrastarla con el modelo
normal. Para hallar el valor de z se definié la siguiente expresion

(2

z, = = ; vd € D [7]
«/Z%Z
d=1

Con este calculo, a medida que disminuye la probabilidad de cumplir la
programacion debido a las desviaciones, esa probabilidad afectara el valor del
objetivo de utilidad para el respectivo conjunto de procedimientos seleccionados.
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2.3.3 Funcién Objetivo

[1.(RF,), ,(UA)]

f1 se define como la Funcion para la Optimizacion de la Rentabilidad financiera del
conjunto de los p pacientes afiliados a las a aseguradoras, a quienes que se les
practicaron los procedimientos d, en cada una de las franjas programadas en cada
una de las salas.

P
fl(xprs) = [Z RFpJXWI ’ \V/p - x prs [8]
p=1

f2se define como Funcién para la Optimizacion de la Utilidad Asistencial del conjunto
de los p pacientes afiliados a las a aseguradoras, a quienes que se les practicaron
los procedimientos d, en cada una de las franjas programadas en cada una de las
salas.

P
fo(Xpps) = [ZUAP X FCijxWZ VP X, ”
p=1

La funcion objetivo busca los valores estimados por la matriz de pagos para cada
objetivo (rentabilidad financiera, y calidad asistencial). Los valores para W1y W2 se
configuran a priori por el decisor, en este caso corresponden al 50% para cada uno.

Habida cuenta de lo anterior, a través de una funcién de distancia L se construira
un indice sintético Q que evaluara los desempefios de las soluciones resultantes de
evaluar las diferentes combinaciones de utilidades financieras y asistenciales
articulandolas con una funcion de penalizacion que se establece como
consecuencia del efecto debido a la incertidumbre de las desviaciones en los
tiempos estimados para la ejecucién de las programaciones, de esta forma:

Se configura la Funcién de distancia (L), con 6 elementos: F1, F2, f1, f2, fi(p) y f2(p).

F1 funge como la Solucién de Maximo beneficio financiero posible, obtenida como
si se tratara como uniobjetivo; F2 funge como la Solucion de Maximo valor de la
Utilidad asistencial.

Ahora bien, f1 resulta de estimar el valor de la utilidad financiera fuese cual fuere, a
partir de los procedimientos que generaron F2. Lo propio ocurre con f2, que surge
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del célculo de la solucion asistencial obtenida, a partir de aquel conjunto de
procedimientos con los que se obtuvo la mejor utilidad Financiera.

Por su parte, fi(p) y f2(p) son los valores para las respectivas utilidades econémica
y asistencial del conjunto de procedimientos que se esta evaluando para el paciente

p.

f(x )-FY f(x )-FY
L — Wl XM + W2 XM ’ \v’p (an XpI’S [10]
fl_Fl fz_Fz

La funcién de penalizacion para la programacion de las salas, expresada como el
promedio de los valores de probabilidad de llevar a cabo dentro del tiempo la
programacion en cada sala.

R

> (z,~N(0,1))
f:(Tq. 04,2,) == R [11]

2.3.3.1 indice Sintético Q como funcion objetivo

Construccién del indice sintético

Q=Lx1(T.04.2,)
indice sintético como funcién Objetivo
R

o v (z,~N(0,2)
Man — \/(Wl % fl(Xprs) Flj +(W2 % fZ(Xprs) FZ ) « I=1 [12]
f,.—-F f,—F, R
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2.3.4 Restricciones

Sujeto a:

iii((xprs xTyxJ prT )T x(Gps))x K, <TS,

f=1r=1 p=1

Vpcxprs,Vf eF,vVreR

iii(xm xTyxJ," )x K, <TF,

f=1r=1 p=1

Y >TF

f=1r=1

VpcX,.,VreR

prs?

TRr VreR ;VfeF

P
DI, <1 ;Vpce X,
p=1

Q S

Vs X

P

D 3G, xTFIN,) <TFIN,,, = > T, xU

p=l s=1

X €[0,1] 5 X

psr

prs 7

p=1
VS < X, Q>1

0 Vv X, =1
VP S Xy VS ES
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El tiempo empleado por
el cirujano en los
procedimientos que
realiza en las diversas
salas durante las
respectivas franjas debe
ser menor o igual a la
disponibilidad de tiempo.
La suma de los tiempos
de ejecucion de los
procedimientos no debe
superar la capacidad de
las franjas quirargicas
por sala.

Para cada sala, la suma
de los tiempos de las
franjas no debe superar
la capacidad de tiempo
de la sala.

No esta permitida la
seleccion de un paciente
mas de una vez en una
misma programacion.

No esta permitida la
asignacion de dos
cirujanos a un mismo
paciente.

No esta permitido que un
cirujano esté en dos
salas al mismo tiempo.

Variable decisoria.

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]



3. METODOLOGIA DE SOLUCION PARA PROBLEMAS DE OPTIMIZACION
MULTIOBJETIVO POR MEDIO DE UN ALGORITMO GENETICO

La metodologia para el disefio de la solucion al problema de la presente
investigacion esta basada en los siguientes elementos principales:

e Optimizacion Multiobjetivo

e Problema de la Mochila como estructura para la formulacion de problemas
combinatorios

Algoritmos Genéticos

Cdbdigo de programacion en Matlab

indices Sintéticos

Esquema para Priorizacion de pacientes

Como ya se menciond anteriormente, la solucidon a este problema consiste en la
obtencién de una rentabilidad y un nivel de atencién equilibrados, lo que se
denomina un Gana-Gana, a partir de la seleccion de un conjunto de usuarios a
quienes se les va a realizar un procedimiento de cirugia, y que, ordenados en
blogues quirargicos de acuerdo a sus caracteristicas de diagnostico, son asignados
a las respectivas salas de cirugia, para una iteracion diaria. El proceso se repite
tantas veces como dias se desee programar.

Para cumplir con este propdsito, se decide abordar el esquema de solucién que
brinda el problema de la mochila para simular el comportamiento diario de las salas
de cirugia, en donde la funcién objetivo corresponde a la maximizacion de un
beneficio total que debe resolverse como problema multiobjetivo. Para evaluar el
desempefo de las soluciones se elabor6 en MATLAB un instrumento de medida
denominado indice Sintético que utiliz6 un algoritmo genético MOGA para la
generacion de las soluciones (ver Anexo 2). El indice, articula los resultados del
algoritmo con la gestion de uso de los quiréfanos para brindar una medida integral
del desempefio que se pueda evaluar en el tiempo.

A continuacién se describe el proceso, desarrollado desde la perspectiva de la
programacion orientada a objetos.

3.1 ALGORITMOS GENETICOS

Las soluciones a los problemas de optimizacion mediante el uso de Metaheuristicas
estan disefladas para resolver problemas en donde otros métodos son ineficientes
y son reconocidas por su utilidad para resolver problemas complejos.

Algunas de las metaheuristicas mas conocidas son: Busqueda Tabu, algoritmos
Genéticos, recocido simulado, y colonia de hormigas, y su objetivo primordial es
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adaptar un problema particular, a su formato de operacion. Por su parte, los
algoritmos genéticos basan su enfoque de solucion en el proceso de evoluciéon y
herencia que presentan los seres vivos, partiendo del hecho de que aquellos
individuos que poseen las mejores caracteristicas tendran mayores posibilidades de
supervivencia.

Un algoritmo genérico, se compone de cinco elementos fundamentales®’:

Un cromosoma como representacion genérica de la soluciéon

Un mecanismo de generacion para la poblacion inicial

Una funcién que evalle el desempefio del organismo (fitness)

Un mecanismo que lleve a cabo el proceso de cruzamiento entre organismos por
medio de la definicién los operadores genéticos de seleccion de padres, de un
punto de cruce y una tasa de mutacion.

Estimaciones de los pardmetros tales como el tamafio de la poblacion, criterios
de parada, y tasa de mutacién.

3.1.1 Enfoques de solucion a problemas multiobjetivo por medio de

algoritmos genéticos

Algunas de las formas de solucion son las siguientes:

Vector evaluated genetic algorithm (VEGA), fue uno de los primeros modelos que
se trabajaron para la resolucion de problemas multiobjetivo. Utiliza varios
operadores genéticos en elementos de diversas subpoblaciones, generalmente
hay tantas subpoblaciones como objetivos, y se va caracterizando a los
individuos que tienen soluciones no dominadas. Se da preferencia a los mejores
individuos en uno de los objetivos y se brindan las posibilidades acordes para la
seleccion de aquellos individuos que son mejores que la media en mas de un
objetivo.

Multiobjective genetic algorithm(MOGA) El procedimiento general del algoritmo
hasta obtener una poblacion mejorada es el siguiente: definir una poblacién de
inicio, evaluar las funciones objetivo, identificar los rangos de acuerdo con los
frentes de Pareto, determinar una funcién de adaptacion lineal generalmente una
funcién de distancia, determinar sus valores de funcién, cruzar los individuos y
mutar los individuos hasta que se cumpla el criterio de parada.

87 D.E.Goldberg. The Design of innovation:Lessons from and for competent genetic algorithms.
Kluwer Academic Pub.,2002
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3.2 OBJETOS BASICOS

3.2.1 Listade EPS

La lista de las EPS es una matriz de D registros x 2 campos para la entrada de datos
para la codificacion y el registro de las EPS que hacen parte de los convenios con
la respectiva IPS. Su estructura de datos es la que aparece a continuacion con
algunos datos ilustrativos:

Tabla 5 Lista de EPS

LISTA EPS
IdEPS Nombre
IdEPS-001 Famisanar
IdEPS-002 Coomeva

3.2.2 Listade Franjas

La lista de franjas es una matriz de M registros x 3 campos para la entrada de datos
para la codificacion de las franjas quirdrgicas abiertas en las salas de cirugia. Su
estructura de datos es la que aparece a continuacién con algunos datos ilustrativos:

Tabla 6 Lista de Franjas

FRANJAS QUIRURGICAS
IdFranja Nombre Minutos
F1 6:00am-12:00m 320
F2 12:00pm-6:00pm 360
F3 6:00am -6:00pm 720

3.2.3 Listade Quirdfanos

La lista de quir6fanos es una matriz de K registros x 3 campos para la entrada de
datos para la codificacion y la descripcion de las salas, y para la asignacion de su
capacidad. Su estructura de datos es la que aparece a continuacién con algunos
datos ilustrativos:
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Tabla 7 Lista de Quiréfanos

LISTA QUIROFANOS
IdSala Nombre Capacidad
SaCx-01 Quiréfano N° 1 Crl
SaCx-01 Quiréfano N° 1 Cr2
SaCx-02 Quiréfano N° 2 Cr3

3.2.4 Asociacion de franjas a salas

La lista de asociacion de franjas a salas es una matriz de r salas x f franjas que
permite la adecuada distribucion de franjas con base en las disponibilidades de la

clinica.

Tabla 8 Matriz de Franjas y Salas

MATRIZ DE FRANJAS Y SALAS
IdSala Franja 1 Franja 2 Franja 3
SaCx-01 1 0 0
SaCx-01 0 1 0
SaCx-02 0 1

3.2.5 Lista de Especialidades quirargicas

La lista de especialidades quirdrgicas es una matriz de L registros x 2 campos para
la entrada de datos para la codificacion y descripcion de las especialidades
quirargicas que maneja la IPS. Su estructura de datos es la que aparece a

continuacion con algunos datos ilustrativos:

Tabla 9 Lista de Especialidades quirdrgicas

ESPECIALIDADES QUIRURGICAS

IDEspecialidad Nombre

ESP-1 intervenciones quirdrgicas en la especialidad de neurocirugia
ESP-2 intervenciones quirdrgicas de Oftalmologia

ESP-3 intervenciones quirurgicas de Otorrinolaringologia
ESP-4 intervenciones quirtrgicas de las Glandulas Tiroides y Paratiroides
ESP-5 intervenciones quirtrgicas Cardiovasculares
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IDEspecialidad

Nombre

ESP-6 Intervenciones quirdrgicas del Torax

ESP-7 Intervenciones quirdrgicas abdominales

ESP-8 Intervenciones quirdrgicas de proctologia

ESP-9 Intervenciones quirdrgicas de Urologia y Nefrologia

ESP-10 Intervenciones quirdrgicas de la Mama

ESP-11 Intervenciones quirdrgicas de Ginecologia

ESP-12 Intervenciones quirdrgicas y procedimientos de Obstetricia

ESP-13 Intervenciones quirdrgicas y procedimientos de Ortopedia y Traumatologia

ESP-14 Intervenciones quirdrgicas y procedimientos en la especialidad de Cirugia de
Mano

ESP-15 Intervenciones quirdrgicas de la especialidad de Cirugia Plastica

ESP-16 Intervenciones quirdrgicas y procedimientos de las especialidades de Cirugia

Oral y Maxilofacial y Dental

3.1.6 Lista de Cirujanos

La lista de cirujanos es una matriz de O registros x 4 campos para la entrada de
datos para la codificacion, registro, disponibilidad y especialidad de los cirujanos
que tienen vinculos laborales o contractuales con la IPS. Su estructura de datos es
la que aparece a continuacion con algunos datos ilustrativos:

Tabla 10 Lista de Cirujanos

LISTA CIRUJANOS

IdCirujano | Nombre IDEspecialidad DispFranja Capac
ldCx-01 Dr-D1 ESP-4 1 Csl
IdCx-02 Dr-D2 ESP-7 0 Cs2
ldCx-03 Dr-D3 ESP-7 0 Cs3
IdCx-04 Dr-D4 ESP-12 1 Cs4

3.1.7 Lista de Margenes de negociacién con EPS

La lista de Margenes de negociacién es una matriz de W registros x 3 campos para
la relacion de tarifas para los distintos procedimientos, acordadas con las EPS para
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efectos de Facturacion. Su estructura de datos es la que aparece a continuacion
con algunos datos ilustrativos:

Tabla 11 Lista de Margenes de negociacién con EPS

MARGEN DE NEGOCIACION CON LA EPS
RESPECTO AL MANUAL TARIFARIO SOAT
IdEPS Especialidad/grupo quirurg %
IdEPS-001 ESP-4 %1
IdEPS-001 ESP-7 -%2
IdEPS-002 ESP-7 %3
IdEPS-003 ESP-12 %4

3.1.8 Lista de Procedimientos

La lista de procedimientos es una matriz de W registros x 9 campos para la
identificaciébn y registro de los parametros y caracteristicas asociadas a los
procedimientos. Su estructura de datos es la que aparece a continuacion con
algunos datos ilustrativos:

Tabla 12 Lista de Procedimientos

LISTA DE PROCEDIMIENTOS
ID . . Habilidad
L Grupo Costo | Tiempo | Desv | Tarif a I
IdProc Nombre Proced Espet(:jlallda Quirurg | Promed | Promed | St | SOAT Instllt(u|_(|:ll)ona
Craneotomia para
extraccién cuerpo i
1101 extrafio: incluye ESP-1 9 $$ $$ $$ $$ 0,29
esquirlectomia
Craneotomia para
1102 drenaje hematoma ESP-1 20 $$ $$ $$ $$ 0,37
epidural o subdural
Craneotomia para
1103 extraccion Secuestro ESP-1 8 $$ $$ $$ $$ 0,29
Craneotomia para
1104 drenaje de hematoma | ESP-1 20 $$ $$ $$ $$ 0,55
de fosa posterior

3.1.9 Lista de Pacientes en la lista de espera

La lista de pacientes es una matriz de W registros x 5 campos para la identificacion
del paciente y el registro de los parametros y caracteristicas asociadas al
procedimiento a realizar, asi como el campo calculado dias de espera fuente para
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el proceso de recategorizacion por su actualizacion diaria automatica. Su estructura
de datos es la que aparece a continuacién con algunos datos ilustrativos:

Tabla 13 Lista de Pacientes en la lista de espera

LISTA DE PACIENTES
IdPac Fecha AutorizCx Dias de Espera IdEPS Utilidad Asisten
IdPac-001 Fecha 01 45 IdEPS-001 0,69
IdPac-002 Fecha 02 31 IdEPS-001 0,98
IdPac-003 Fecha 03 8 IdEPS-003 0,74
IdPac-004 Fecha 04 6 IdEPS-00a 0,79
IdPac-005 Fecha 05 29 IdEPS-003 0,86
IdPac-006 Fecha 06 17 IdEPS-001 0,93

3.3 ASPECTOS DETERMINANTES RELACIONADOS CON LA MEDICION DE
LA CALIDAD ASISTENCIAL

Cuando se quieren medir variables no observables como “la calidad”, el “nivel de
satisfaccion” o el “estado de salud y bienestar” de una poblacion, los resultados
generalmente estdn expresados por medio de puntajes (1) obtenidos con
instrumentos que tienden a presentar valoraciones no del todo claras: ¢acaso se
podria afirmar que alguien que ha calificado con 4 su nivel de satisfaccion por el
servicio recibido en un hotel se habrd sentido exactamente la mitad de bien que
alguien que calificara su experiencia con un 8? En este caso, la variable es de tipo
cualitativo y est& expresada en una escala ordinal (2).

El nivel de calidad asistencial del paciente se configuré6 como una variable no
observable (UAj) utilizada para describir el grado de importancia que tiene un
procedimiento en el logro de un nivel aceptable de la calidad de vida del paciente,
grado que se determina por medio de la presencia o ausencia de ciertos rasgos (3)
gue solo pueden ponerse en evidencia y ser detectados por medio de un conjunto
de items que son conocidos como reactivos (enunciados en forma de pregunta
diseflados para recolectar evidencia de la presencia o ausencia de una
caracteristica o rasgo en un objeto evaluado) (4).

La medida de la variable (UAi) se definié por el resultado de la interaccién entre el
contexto del usuario y la patologia para la que requiere un procedimiento (CPypi), y
el contexto del procedimiento y la experiencia de tratamiento en la IPS (Hl;).

El contexto del procedimiento y la experiencia de tratamiento en la IPS fueron
estructurados por medio de un conjunto de items, definidos y disefiados
especificamente para la deteccion de aquellos rasgos determinantes que dan

48



cuenta del nivel de calidad asistencial. Estos items, al construirse y ordenarse
estratégicamente, pueden agruparse en componentes o factores (De la Garza,
Morales & Gonzalez, 2013). El nivel que presentan los usuarios en cada uno de los
rasgos se asocio al resultado de sus respectivos comportamientos frente al conjunto
de items.

Como cualquier otra variable continua, el “nivel de calidad asistencial del
procedimiento” se represento por medio de una linea recta a lo largo de la cual se
situaron los items y los usuarios de las salas de cirugia. A medida que se avanza
hacia la derecha de la linea, cada punto implica “mayor cantidad” de la variable.

¢, Cual fue el criterio para ubicar los items y los usuarios en la linea de medida?

En la FIGURA 1 se observa el modo en que usuarios e items se pueden encontrar
distribuidos a lo largo de la linea que representa la variable no observable, que va
de cero a infinito.

usuario, usuario, usuario,

T - o 2 O - -

=2

mnem, e, mem,

FIGURA 1 Representacion items y usuarios sobre la linea de la variable no observable

Si el rasgo que representa el item 1 es el de menor medida, este estara presente
en los usuarios 2 y 3, pero no en el usuario 1. También se puede observar que el
rasgo que representa el item 3 no esta presente en ninguno de los usuarios (5).

De este modo, se pudo concluir que un usuario tendrd un mayor nivel de calidad
asistencial en la medida en que presente mayor nimero de rasgos.

Habida cuenta de lo anterior, para que se pudiera afirmar que un paciente P |

posee un determinado rasgo caracterizado por el item |, fue necesario que este

rasgo se detectase mediante una evidencia, que se pone de manifiesto cuando para
las medidas de P, , I ;, se cumpla la siguiente condicion: P = >1 .

Al existir varios usuarios con diferentes niveles de calidad asistencial, sus
diferencias se hicieron manifiestas a través del conjunto de rasgos que componen
los items, y permitieron establecer sus posiciones respecto a ellos.

La evidencia requerida para establecer la ausencia o presencia del rasgo en los
usuarios se pudo determinar por medio de un modelo dicotdmico de eleccion
discreta de respuesta para el conjunto de los items, en el cual, si la respuesta del

usuario P, al item I, tomo el valor de V ., =1 se afirmé que el usuario P

posee el atributo caracterizado por elitem |, , y siel valor fue V ., =0, se considero
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lo contrario. Este hecho permiti6 formular un modelo en el cual un usuario P, que

tiene una determinada patologia al interactuar sobre el item | ;; que caracteriza

aspectos de la IPS sobre el procedimiento D, , produjera una respuesta V. ..

¢, Todos los unos significan lo mismo?

En los modelos de eleccién discreta esa respuesta, bien sea para 1 o para 0, surge
de la relacién de interaccion que se produjo entre la patologia del usuario y la
experiencia de la IPS en el manejo del procedimiento. Para poder expresarla se
requirio de la busqueda de un método que produjera una respuesta que siguiera el
modelo de la Tabla 1. Los modelos de eleccion discreta del tipo Logit cumplen con
estos criterios (6).

Si en un juego de azar hubiese una regla o condicion que asignara, por ejemplo, el
valor de “1” al hecho de haber sacado un seis, y un cero al hecho de sacar cualquier
otro numero, ese “1” tiene que ver con las probabilidades: no es lo mismo sacar un
seis al tirar un dado, que sacarlo de una bolsa donde hay balotas numeradas del 1
al 50. Sin embargo, para cualquiera de los dos escenarios si se obtiene un seis,
aparecera un “1”.

De la misma forma en que se puede estimar lo dificil que puede ser sacar un “1” en
el ejemplo anterior, se pudo estimar la probabilidad de ese “1” y de ese “0” que
aparecen en la tabla de los datos (7).

Al haber encontrado un modelo probabilistico para la estimacion de la respuesta al
cual se ajustan los datos, se logré convertir una escala ordinal en una escala
numeérica continua (Wright, 1977).

El modelo se describié por medio del comportamiento de dos parametros:

CP

iy =& complejidad de la patologia del usuario P ; evaluada en el criterio del item |

HI;, = la habilidad de la IPS en el manejo del procedimiento del paciente P,en el item L)

Los anteriores parametros se pudieron relacionar para calcular la probabilidad de
acierto (obtener el valor de 1 para la variable V) a un item mediante el disefio de
una funcion en términos de la diferencia (CPpi-Hli) a través de un intervalo de 0 a 1
por medio de la siguiente transformacion Logit:
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FIGURA 2 Modelo Logit

Ver: Anexo 1 para ampliacion de los detalles de la presentacién del modelo y para

p(X; =1 |CR —HI,)=

(CR —HI,)= Ln(

el calculo de las estimaciones.

Ver: Anexo 3 para un detalle de los criterios de disefio del instrumento de medida
de la calidad asisencial

1+e

)

1-p

(cr —HI)

(cr —HI)

3.4 CARACTERISTICAS DEL ALGORITMO GENETICO

3.4.1 Configuracion de los elementos del Gen, y definicién de la codificacion

de las variables de decisiéon

El contenido del gen corresponde a la estructura de un objeto que se compone de
tres elementos U, V, W, como se puede apreciar en la siguiente figura:

Estructura del Cromosoma

GEN 1 GEN 2
u | v | w u | v | w
objeto 1 objeto 2

FIGURA 3 Estructura del Cromosoma

El primero de los elementos, U, es el paciente P, proveniente de la lista de espera,
que se encuentra afiliado a la EPS A,, y que presenta una patologia que va a ser
tratada mediante un procedimiento quirdrgico Dq, que pertenece a la especialidad

Ee. La decision asociada al elemento U se define a continuacion:

1 El paciente P, es seleccionado para conformar la poblacion inicial

(O En caso Contrario

El segundo elemento, V, corresponde a la sala Rr que va a seleccionarse para ubicar
al paciente que se acaba de seleccionar. Debe cumplir con la condicion de que la
realizaciéon del procedimiento pueda ser posible alli. La variable de decision

asociada al elemento V se define a continuacion:

d

1 La salaR, es seleccionada para conformar la poblacion inicial y asignar el paciente P

0 En caso Contrario
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El ultimo elemento, W, corresponde al cirujano Sse que va a seleccionarse para tratar
al paciente que se acaba de asignar a la sala R.. La variable de decision asociada
al elemento W se define con una condicion asociada a que el cirujano seleccionado
cumpla con la especialidad para tratar la patologia. Se define a continuacion:

1 El cirujanoS,es seleccionado para tratar el paciente P, y tiene la especialidad
0 En caso Contrario

Para que un objeto pueda ingresar y formar parte del gen de un cromosoma en la
poblacion de organismos, debe poseer una codificacion correspondiente a 11 1,
por esta razon la variable que se configura es

Xprs Descrita como la variable de seleccion del paciente p asignado a la sala r,
atendido por el cirujano s.

3.4.2 Configuracion de la matriz de la poblacion inicial

La poblacion inicial, a partir de la lista de espera con entrada online, se establece
con un limite de entrada de 140 organismos de los cuales el 10% es generado con
caracteristicas especificas, y el 90% de forma aleatoria.

3.4.2.1 Definicion de la estructura de la matriz:

La matriz de la poblacién inicial tendrd como filas los diferentes organismos que
conforman el numero finito de miembros, y como columnas los genes que
conforman cada uno de los organismos.

Numero de filas: | Maximo 200 organismos.

Para establecer el nimero de columnas, se toma la siguiente
expresion que hace referencia al nUmero maximo probable de
procedimientos que se pudieran realizar con todo el tiempo de

NUmero de las salas disponible si se ejecutase el procedimiento mas
Columnas: corto.
F R
ZZTFfr
Ncol =12
Min(T,)
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3.4.2.2 Definicién del modo como se conforma la matriz con el perfil de los

organismos que ingresan:

La matriz de la poblacion inicial tendra el 10% de sus organismos conformados con

objetos que cumplen con los siguientes criterios

Tabla 14 Estructura de las soluciones heuristicas para la poblacion inicial

Solucion propuesta en
el organismo N°1

Solucién con los pacientes que poseen la méas alta utilidad
econémica

Solucién propuesta en
el organismo N°2

Solucién con los pacientes que poseen la mas alta utilidad
asistencial

Solucién propuesta en
el organismo N°3

Solucién con los pacientes que poseen los menores tiempos de
procedimientos

Solucién propuesta en
el organismo N°4

Solucién con los pacientes que poseen los mayores tiempos de
procedimientos

Solucién propuesta en
el organismo N°5

Solucién con los pacientes que poseen la mayor relacién
costo/tiempo

Solucién propuesta en
el organismo N°6

Solucién donde el organismo intercala sus genes poniendo un
paciente con la mejor utilidad financiera y luego uno con la mejor
utilidad asistencial

Solucién propuesta en
el organismo N°7

Solucion donde el organismo intercala sus genes poniendo un
paciente con la mejor utilidad financiera , luego uno con la mejor
utilidad asistencial, luego uno con el menor tiempo

Solucién propuesta en
el organismo N°8

Solucién donde el organismo intercala sus genes poniendo un
paciente con la mejor utilidad econémica , luego uno con la mejor
utilidad asistencial, luego uno con el menor tiempo y luego uno con
la mejor relacién costo/tiempo

El restante 90% se configurara en forma aleatoria.

3.4.2.3 Definicién del modo en que se organiza y controla el llenado de la
matriz evitando la duplicidad de pacientes en los organismos que ingresan a
la matriz:

La matriz de la poblacién se alimenta de cada objeto que ingresa a ella en forma
secuencial organismo a organismo. Para evitar conflictos, como que un paciente
sea seleccionado en un objeto dentro de una sala, y se encuentre en otro objeto
dentro de otra, se realiza un proceso de verificacion como se describe en la
siguiente figura
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Fori=1
0
PARA cargar los alelos en el primer Organismo:
ini
SELECT U
Ordenar por Uecon ) -
) (Se propuso un paciente-Procedimiento)
& Jerarquia=1
2 aleatorio SELECTV verificacion para validar llave procedimiento-procedimiento
- SI NO (regresa a 2)
o .p . .
. é (se ha propuesto salay se ha verificado Tiempo<Capacidad Sala)
g 3 aleatorio SELECT W verificacion para validar llave procedimiento-procedimiento
a verificacion de disponibilidad en dia
n SI-SI SI-NO; NO-SI -NO.NO (regresa a 3)
i (se ha propuesto cirujano)
s
m 4 Jerarquia=2 SELECTU verificacion para validar NO duplicidad
o SI NO (regresa a 4)
(Se ha propuesto otro paciente)
1w
z 5 repite paso 2 (se ha propuesto otra sala, o lamisma)
© Se ha verificado : sumaTiemposxsala < CapSala
repite paso 3 (se ha propuesto otro cirujano o el mismo)
6 se itera hasta que se llena el numero de genes del cromosoma

FIGURA 4 Algoritmo de llenado de los genes

Genl Gen2 Gen3 Gen4 Gen5 Gen6
Orgl Org1-Obj1 Org1-Obj2 Org1-Obj3 Org1-Obj4 Org1-Obj5 Org1-Obj6
Org2 Org2-Obj1 Org2-0bj2 Org2-0bj3 Org2-Obj4 Org2-Obj5 Org2-Obj6
Org3 Org3-Obj1 Org3-0bj2 Org3-0bj3 Org3-Obj4 Org3-0bj5 Org3-0bj6
Org4 Org4-Obj1 Org4-0bj2 Org4-0bj3 Org4-Obja Org4-0bj5 QOrg4-0bj6

FIGURA 5 Estructura de la poblacion inicial

La siguiente figura muestra una seccién de la matriz una vez finalizado el proceso
de carga de objetos

3.4.2.4 Generacion de bloques quirdrgicos:

Los objetos (alelos) de cada uno de los organismos que componen la matriz de
poblacion son organizados por medio de un algoritmo de ordenamiento que
reagrupa los procedimientos dentro de cada sala con base en su cddigo, creando
los denominados Bloques Quirdrgicos para cada sala, pilar fundamental en el
desarrollo del algoritmo genético. La siguiente figura detalla con un ejemplo para
tres salas el proceso de reagrupamiento por bloques para el primer organismo:
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Antes Orgl Orgl-Objl | Orgl-Obj2 | Orgl-Obj3 | Orgl-Obj4 | Orgl-Obj5 | Orgl-Obj6

salal

Ql
Genl | Gen7

sala2
Q2 Q3
Después Gen3 [ Gen6 Gen4 Gens
sala3
Q4
Gen2

En la figura, se puede observar la creacion de cuatro bloques quirdrgicos

(Q1, Q2, Q3, Q4).

FIGURA 6 Generacion de bloques quirtrgicos
3.4.3 Descripcion del proceso de recombinacion o cruzamiento

Para determinar entonces cuales individuos de la poblacion tienen derecho a tener
descendientes, y cuantos por cada uno, se utilizd una funcion que permite definir
cuantos hijos se merece cada miembro de la poblacion, con base en el desempefio
de su funcién objetivo. La funcion esta definida por

fobjo Z:; fObj,

N°Desend = ——=2 g=-2

-————— ; 0 es el 0-ésimo organismo de la poblacion
g NEP

NEP: Numero de Elementos de la Poblacién

Conocido el numero de hijos posibles por cada organismo, se utilizé6 un algoritmo
para ejecutar el proceso de seleccion por ruleta,®® de aquellos padres que van a
dar origen a la siguiente generacion.

3.4.4 Descripcién del proceso de definicién del punto de cruce

Teniendo en cuenta la forma como se definieron las variables de decisidon para la
creacion del objeto que compone cada gen dentro del cromosoma que caracteriza
cada organismo, es importante mencionar que para el proceso de cruce se evitd

8 COLEY.DAVID A, An introduction to genetic algorithms for scientists and engineers. UTO print,
1999.
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que luego de la combinacion entre los cromosomas definidos como Padre y Madre,
se presente la duplicidad de elementos que componen los objetos.

En esta instancia toma relevancia la organizacion por medio de bloques quirdrgicos,
ya que el punto de cruce se basa en estos con el objetivo de no destruir cadenas de
procedimientos homogéneos ya creadas, mediante la seleccibn de puntos
aleatorios para el cruce. La figura muestra el esquema de trabajo del algoritmo para
la ejecucion del proceso de cruce.

Salal Sala2 Sala3
Organismo Padre Bql Bg2 Bq3 |[Bg4 Bg5 Bg6 Bq7 |[Bg8 Bq9 Bq10
PL | 2] | P3| P4 | PS5 | P6 | p7 | P8 | P9 |P10 P11 P12|P13|P14|P15 P16|P17|P18|P19|P20|P21 P22|P23 P24 P25|P26|P27|P28 P29|P30|P31|P32

Salal Sala2 Sala3
Organismo Madre | Bq1 Bq2 Bg3 Bg4 Bg5 Bg6 Bq7 |[Bg8 Bq9 Bq10
p33|p34 P35|P36|P37 P38|P39|P40|P41 P42|P43 P44|P45|P46 P47|P48|P49|P50 P51|P52 PS5 P54|P55|P56|P57|P58|P59|P60|P61|P62|P63|P64

Y

FIGURA 7 Definicién del punto de cruce

Paso 1: Verificar Duplicados en pacientes

Paso 2: Si hay duplicados sigue paso 3, si no hay duplicados se continda paso 4.
Paso 3 Eliminacién de duplicados, solo queda 1 en caso de pacientes repetidos.
Paso 4 Definir capacidad Sala 1

Paso 5 Seleccion aleatoria de UN bloque dentro del nimero de bloque del padre
Paso 6 Célculo de la capacidad residual de la sala.

Seleccion aleatoria de UN bloque dentro del nimero de bloques de la madre

Paso 7 Célculo de la capacidad residual. Si excede, cambiar bloque, sino paso 8

Definir capacidad Sala 2

Seleccién aleatoria de UN bloque dentro del nimero de bloques del padre
Paso 8 Célculo de la capacidad residual de la sala

Seleccion aleatoria de UN bloque dentro del nimero de bloques de la madre
Célculo de la capacidad residual. Si excede cambiar bloque, si no paso 9

Paso 9 Siguiente sala / Luego finalizar las salas, retorna a una segunda ronda
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3.4.5 Descripcion del proceso de Mutacion

Para el proceso de mutacion se disefié un algoritmo de tres pasos que se relacionan
a continuacion:

Paso 1 Seleccionar la sala con mayor capacidad residual

Paso 2 Seleccionar la sala con la segunda mayor capacidad residual

Paso 3 Intercambiar un bloque quirlrgico por sala seleccionado
aleatoriamente.

Paso 4 Recalcular

La tasa de Mutacién se configur6 en 5%.

3.3.6 Evaluacion del Fitness, Estimacion del indice Sintético y criterio de
Parada del algoritmo genético

Con los anteriores elementos, el aplicativo realizado en Matlab toma el valor de la
solucion multiobjetivo que entrega el algoritmo genético y para las cuales se han
verificado las restricciones, con el objetivo de llevar a cabo el célculo del Indice
Sintético.

3.4.6.1 Estimacion del factor de afectacion del rendimiento de quir6fanos

Como primer paso, se definen las variables a utilizar en la férmula para el calculo
de z

(VrTiemporeferencia - VrTiemporesul )

desvmedia

Donde:

VrTiemporeferencia: Es el tiempo disponible para la franja (TF) en la sala
respectiva. Por ejemplo: La franja Fr en la Sala 01 reporta una disponibilidad de 350
minutos en un dia definido.
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VrTiemporesul: Es la suma de los tiempos de los bloques de procedimientos (TB)
arrojados por el algoritmo para la sala S. Por ejemplo: para la Sala 01, si se
programaran 2 bloques, el bloque 1 y el bloque 2 asi:

SALA 1
BLOQUE 1 BLOQUE 2
Tiempo ProcedimO1 Tiempo Procedim03
Tiempo Procedim02 Tiempo Procedim04
Tiempo ProcedimQ5
Suma TiempoBloquel Suma TiempoBloque 3
VrTiemporesul: SumaTiempoBloquel + SumaTiempoBloque2

Desvmedia es la raiz cuadrada de la suma de las desviaciones al cuadrado

Se procedio a estimar el valor de z para cada sala, y a calcular el valor de la
probabilidad para ese arreglo de procedimientos, para multiplicarla por el valor del
fithess suministrado por el resultado del algoritmo. Con el valor del fithess calculado
y ya ajustado, se estima el valor Total de la programacion.

Calculado el indice de mejor desempefio, el aplicativo genera una salida tipo XLS
con la programacion para las salas del conjunto de bloques ordenado acorde a la
secuencia de ejecucion, y los procedimientos a realizar dentro de estos bloques.

Una vez se hayan realizado 30 generaciones (estimacion basada en los andlisis de
desempefio mostrados en Coley, David A) y no se muestre mejoria en el algoritmo
que estima el Indice Sintético en un factor mayor al 1%, se detiene la ejecucion.
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3.5 DIAGRAMA DE FLUJO

Alimentacién de
Objetos Basicos

Activacion de Lista
de espera

Configuraciéon de
Parametros de
Entrada

Generaciéndela

Estructura de la

Matriz Poblacién
Inicial

Creacion del 10%
de la poblacion
con base en los

criterios para
cada organismo

Creacion de
Alelosde los
genes a travésde
la generacionde
objetos U-V-W
para crear el 90%
de la poblacion

Comprobaciény
validacionde
Objetos

Poblacién Inicial
Finalizada
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Creacién de bloques
Quirurgicos porsala
y reagrupamiento
de procedimientos

Evaluaciéndela Evaluaciéndela

Funcién Funcién de uso de
MultiObjetivo

salas decirugia

Estimacion del
Indice Sintético

Comparacionde

Comparacionde
desempefios entre
la poblacion

Calculodela

Almacenamiento
soluciones

desempefios con
resultados
almacenados

Mejora lasolucion

funcién para
Seleccion de padres

Ejecucionde la
seleccién de Padres
con Metodode la
Ruleta

mas de 30 iteraciones
Reemplazary

continuarla
exploracion

Ejecuciondel

procesode cruce
ConservarAnterior

y continuarla
exploracién
Ejecuciondel
proceso de
mutacién

GenerarSalidacon la
Validacionde la Solucién
poblacion de
[ENPEZ]
Generacion

Recategorizar Usuarios no
seleccionados

Poblacion Validada
Nueva Generacion

FIGURA 8 Diagrama de Flujo Algoritmo
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4. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS OBTENIDOS

4.1 DISENO DEL EXPERIMENTO

Para evaluar el desempefio del algoritmo, se evaluaron 20 dias de programacion
correspondientes al periodo comprendido entre la segunda semana del mes de
mayo y la segunda semana del mes de junio del afio 2014 en la IPS Clinica
Chicamocha SA. Con base en lo anterior, se compararon los resultados obtenidos
para los respectivos indices sintéticos a través del modelo, contra la seleccion y
programacion realizada por la Clinica. El disefio del experimento consistio en un
arreglo tipo antes después donde las variables a comparar fueron: A) la rentabilidad
de la operacion de salas de cirugia b) la calidad asistencial, utilizando para cada
uno de los objetivos un peso especifico Wu del 50% para cada uno, y donde la
prueba estadistica que se aplicé fue un Test de diferencia de medias para
poblaciones independientes. Posteriormente se hicieron comparaciones realizando
variaciones en la proporcién de los pesos especificos Wu.

4.2 DATOS DE ENTRADA Y RESULTADOS

Para la fecha del experimento, se encontraban 124 pacientes en lista de espera,
con los cuales se inicio la ejecucién de la programacion para el “primer dia”. En el
modelo se consideré una lista tipo On-Line, ajustada con los valores de
recategorizaciéon por tiempo de espera, con lo cual, se previd que ningln
procedimiento se quede sin probabilidad de seleccion. Tal y como es sabido, la lista
se ajusté acorde con la entrada diaria de pacientes, y con los valores de
recategorizacion para los pacientes que ya estaban en lista y que en la iteracion
respectiva no fueron seleccionados, esto con el objetivo de que su probabilidad de
seleccion aumente en la siguiente iteracion.

Los resultados obtenidos se detallan a continuacion:
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Tabla 15 Salida en formato Excel.csv correspondiente a la programacion de salas para el primer dia

de operacion
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Tabla 16 Estimacion de parametros para la programacion realizada por la clinica ese dia
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En la tabla 15 se muestra la programacién de salas que se obtuvo mediante la
aplicacion del algoritmo de optimizacién ejecutado en Matlab para el “primer dia de
programacion”. En la plantilla de salida, en formato Excel.csv (separado por comas)
se pueden observar los nombres de los pacientes que van a ser intervenidos, el
cirujano que va a llevar a cabo el procedimiento y el procedimiento, ordenados de
acuerdo a la respectiva sala a la que fueron asignados. Adicionalmente también se
especifican los datos de tarifas y costos utilizando sus respectivos valores promedio.

El tiempo esperado del procedimiento también se especifica, utilizando una notacion
de minutos respecto al punto de 00:00am. Esto quiere decir, por ejemplo, que el
valor de 840 en el tiempo de inicio, significa 840 minutos luego de las 00:00am, que
corresponde a 14 horas, equivalente al horario de las 2:00pm.

En la misma tabla, se pueden observar las valoraciones para cada uno de los
objetivos, y la estimacién del indice sintético. Es importante hacer referencia que los
tiempos y costos corresponden a valores estimados por la programacion a partir de
datos estadisticos. Esto, como consecuencia de que los resultados se compararon
con ejecuciones reales, en donde los datos de costos y tiempos fueron
efectivamente los registrados.

En la tabla 16 se muestra la misma estructura de datos pero con los datos
correspondientes a la programacion real llevada a cabo por la institucion prestadora
de servicios de salud también para ese “primer dia”’. Los datos fueron extraidos

directamente de las bases de datos, y con base a estos se estimo el indice sintético.

Al analizar las dos tablas, se pudo observar que pese a tener la misma base de
pacientes, la ejecucion realizada por el algoritmo, difiere respecto de lo programado
por la clinica.

En la tabla 17 se muestra el consolidado de los resultados del indice sintético para
las programaciones obtenidas por el algoritmo durante los 20 dias, y aquellas
ejecutadas por la clinica. En ella se puede observar que el desempeiio del algoritmo
produce variaciones favorables en el valor de los indices para las programaciones
realizadas mediante el algoritmo de optimizacion.
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Tabla 17 Resumen de los valores del indice sintético para las programaciones obtenidas por el
algoritmo y las ejecutadas pro la IPS para la cuatro semanas

FECHA FITNESS INDICE SINTETICO
Solucién generada . .
No. de L Afio Mes Dia medigante EJECUC,'O.n % d?,
programacion S de la Clinica | variacion
optimizacion

1 2014 5 5 0,64 0,57 12,3%
2 2014 5 6 0,68 0,51 33,3%
3 2014 5 7 0,63 0,59 6,8%

4 2014 5 8 0,65 0,53 22,6%
5 2014 5 9 0,62 0,55 12,7%
6 2014 5 12 0,69 0,62 11,3%
7 2014 5 13 0,66 0,63 4,8%

8 2014 5 14 0,69 0,54 27,8%
9 2014 5 15 0,63 0,60 5,0%

10 2014 5 16 0,70 0,50 40,0%
11 2014 5 19 0,70 0,58 20,7%
12 2014 5 20 0,69 0,51 35,3%
13 2014 5 21 0,64 0,51 25,5%
14 2014 5 22 0,71 0,50 42,0%
15 2014 5 23 0,65 0,55 18,2%
16 2014 5 26 0,70 0,60 16,7%
17 2014 5 27 0,70 0,62 34,6%
18 2014 5 28 0,65 0,54 20,4%
19 2014 5 29 0,69 0,56 23,2%
20 2014 5 30 0,67 0,54 24,1%

Respecto de los usuarios de la lista original, luego de las programaciones sugeridas
para las cuatro semanas, permanecieron sin haber sido seleccionados 18
pacientes, equivalentes al 14,5% de los usuarios. De igual forma, respecto de la
ejecucion realizada por la clinica, luego de las cuatro semanas, no habian sido
seleccionados 26 pacientes, equivalentes al 21% de los usuarios.

Como mecanismo de validacion estadistica para la comprobacion de diferencias
entre los resultados del algoritmo, y los ejecutados con base en la programaciéon de
la clinica, se ejecutd una prueba de diferencia de medias para pruebas
independientes para establecer si existen diferencias significativas entre los
resultados arrojados por el algoritmo, y la ejecucién de la clinica. Para esto se
establecieron las siguientes hipotesis:

Ho: No existe diferencia significativa entre la media de los resultados del indice
sintético arrojado por el algoritmo, respecto de la media del indice de los resultados
ejecutados por la clinica.

H1: Existe diferencia significativa entre la media de los resultados del indice sintético
arrojado por el algoritmo, respecto de la media del indice de los resultados
ejecutados por la clinica.
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Los resultados ejecutados en SPSS son los siguientes:

Tabla 18 Resultado Prueba de Hipdtesis

Estadisticos de grupo

VAR00001 (agrupado) N Media Desviacioén tip. | Error tip. de la media

Por IndiceSint 20 ,6695 ,02874 ,00643
VindiceSint

Por ProgClin 20 ,5525 ,04011 ,00897

Prueba de muestras independientes

Prueba de Levene
para la igualdad de

varianzas

Prueba T para la igualdad de medias

F Sig. t gl Sig. Diferencia | Error tip. | 95% Intervalo de
(bilateral) de de la confianza para la
medias | diferencia diferencia
Inferior | Superior
Se han asumido
varianzas 1,845 ,182 | 10,603 38 ,000 ,11700 ,01103 | ,09466 | ,13934
iguales
; No se han
Viindice _ o 10,603 | 34,438 000 11700 ,01103| ,09459 | 13941
varianzas
iguales

Al evaluar el Pvalor(nivel de significancia), este tiene un valor inferior a 0,05, por
tanto, se acepta la hipdtesis alternativa, que indica que si existen diferencias
significativas entre las medias de los indices y por ende entre las programaciones
obtenidas por el algoritmo y las ejecutadas por la clinica.

4.3 INCIDENCIA DE LA VARIACION DE LOS PESOS WU

Para los resultados descritos en la seccion anterior, se tomé como referencia que el
tomador de decisiones asumia una ponderacién equivalente a 50% para cada uno
de los pesos de los objetivos, sin embargo, existe la posibilidad de evaluar el
algoritmo ante variaciones de esas ponderaciones. A continuacion se muestran los
resultados con variaciones de dichas ponderaciones para el escenario de la primera
semana, con factores de 60-40; 40-60; 70-30; 30-70:
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Tabla 19 Incidencia de la variacion de los pesos Wu

Fecha Fitness indice Sintético

dia de afio mes dia Wul=0,5; | Wu 1=0,4; | Wul=0,6; | Wul=0,3; | Wul=0,7;
programacion Wu2=0.5 | Wu2=0.6 | Wu2=0.4 | Wu2=0.7 | Wu2=0.3

1 2014 5 5 0,64 0,59 0,60 0,39 0,41

2 2014 5 6 0,68 0,65 0,65 0,42 0,44

3 2014 5 7 0,63 0,59 0,58 0,38 0,39

4 2014 5 8 0,65 0,57 0,58 0,40 0,43

5 2014 5 9 0,62 0,55 0,56 0,40 0,42

Como resultado del analisis de las variaciones a los pesos especificos, cabe
destacar que cuando se varian los pesos entre objetivos, los valores que se
obtienen para el indice quedan por debajo de su valor cuando se ponderan 50-50.

Cuando se intercambian las mismas proporciones entre objetivos, (es decir 60-40 y
luego 40-60), los valores obtenidos para el indice en uno u otro caso si bien son casi
idénticos, no significan lo mismo. Esto quiere decir, por ejemplo, que el valor de 0,59
para el indice en el caso de Wul= 0,4 y Wu2=0,6 favorece la utilidad financiera mas
que la asistencial y el valor de 0,60 del indice para el caso de Wul= 0,6 y Wu2=0,4
favorece la utilidad asistencial mas que la financiera.

Para casos donde la brecha entre los pesos se hace mas amplia (70-30; 30-70), se
pudo observar que el indice muestra un deterioro importante, atribuible al hecho de
que ya no seria significativo el aporte del objetivo con el peso méas bajo, lo que lleva
al tomador de decisiones a tener una vision clara de los resultados que puede
obtener cuando se desee establecer politicas de satisfaccion al usuario en forma
efectiva.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se pudo validar la utilidad de los algoritmos genéticos para dar
resolucion al problema de investigacion, categorizado como de alta complejidad
debido a su naturaleza combinatoria. Los resultados para los dos objetivos
planteados fueron significativamente mejores ya que en todos los casos el indice
sintético estimado para las programaciones mostré desempefios superiores a la
recalificacion historica de las programaciones, con un incremento promedio del
15,86%, inclusive, en los casos donde no se hallaron valores superiores para la
rentabilidad financiera de referencia, los datos de calidad asistencial registraron
incrementos sobresalientes.

Dentro de las alternativas para trabajos futuros debe incluirse una revision a la
estructura de la programacion en aras de mejorar su desempefio en los tiempos
de cédmputo para poblaciones superiores a 200 organismos.

Se puede inferir que la capacidad del aplicativo para realizar el proceso de
estimacion del indice y de entregar una solucion real y factible, es un incentivo
para su implementacién en el sector salud.

La prueba de diferencia de medias aplicada para evaluar diferencias significativas
permitié establecer la validez del modelo y la efectividad del aplicativo.

Se pudo constatar una diferencia significativa en los resultados obtenidos por el
indice Sintético ante variaciones en las proporciones de los factores de
ponderaciéon, cuando estas superan una razon de 70-30 entre la mayor y la
menor, lo que demanda la definicién de politicas claras por parte del tomador de
decisiones.

Como posibles lineas de trabajo a futuro se puede profundizar sobre el andlisis
de sensibilidad de las variaciones de las ponderaciones dadas a cada uno de los
objetivos, o bien, complementar el modelo de uso de salas incluyendo los
procesos de urgencias por medio de modelos estocasticos. También se pueden
originar trabajos sobre el impacto que tendria la integracion de restricciones de
uso para las UCI’s en el uso de salas de cirugia.
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