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RESUMEN

En la actualidad, obtener una cita médica dentro de las instituciones de salud
publica en el Peru se ha convertido en una dificil tarea. Esto ocurre debido a la gran
demanda de citas médicas, las deficiencias a nivel de infraestructura y el déficit de

médicos que existe.

Como objetivo de este proyecto, se busca implementar un algoritmo meta heuristico
GRASP con doble relajacion que permita asignar citas médicas tomando en
consideracion factores de vulnerabilidad de cada paciente, tales como la edad,
condicion socioecondmica, carga familiar y carga por enfermedad; y factores que
permitan asignarle a dicho paciente un buen médico, tales como dias de espera

para la préxima cita y experiencia del médico tratante.

En este proyecto se compara la solucién obtenida por el modelo actual de entrega
de citas médicas y el modelo propuesto, el cual hace uso del algoritmo GRASP
implementado. Los resultados obtenidos comprueban que el algoritmo GRASP
obtiene mejores soluciones, desde el punto de vista del objetivo de este proyecto, el

cual es priorizar a aquellos pacientes con mayor necesidad de atencion.
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DESCRIPCION

En el Pert, el sector Salud maneja principalmente dos tipos de seguros publicos:
EsSalud y el Seguro Integral de Salud (SIS). Estos acogen al 58.8% de la poblacion
nacional, mientras que los seguros particulares a s6lo un 7.5% de la misma, seglin un
estudio realizado a nivel nacional por el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica
INEI (Enero — Marzo del 2013).

A pesar de la gran acogida que posee el servicio de salud publica, la insatisfaccion del
servicio es alta donde una de cada dos personas no estd satisfecha con el servicio
brindado. Algunas de las causas son: la falta de salas de operacion, citas médicas
demasiado prolongadas, falta de camas hospitalarias y el bajo stock que se maneja en
las farmacias de los centros médicos; entre otros.

De los problemas mencionados, el 34.7% de los asegurados considera a la distribucién
de citas como el principal problema que aqueja al sector salud. Esta cifra es justificada,

. ya que, segun la defensoria del asegurado, el tiempo promedio que demora un usuario
en obtener atencion médica es de 30 dias calendarios, alcanzando en algunos casos los 2
meses. Asimismo, se pudo observar que las citas médicas son entregadas en orden de
llegada, es decir, no existe una prioridad sobre aquellos pacientes con mayor necesidad
de atencidn.

Al tener un nimero limitado de citas por dia, cantidad de médicos y centros de salud
disponibles, la solucion que se desarrollard deberd considerar diversos factores como la
edad, condicién socioecondémica, historial del paciente, tipo de enfermedad
diagnosticada al paciente (enfermedades de interés nacional: VIH y TBC, cronicas,
contagio rapido, etc.) para establecer la prioridad de atencion del paciente.
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Finalmente, al observar que uno de los problemas del sector salud publico es la mala
distribucién de citas médicas y el alto tiempo que toma conseguirlas, se propone crear
un algoritmo GRASP, el cual permitira distribuir las citas médicas disponibles de una
‘ forma mas eficiente. De esta forma, se buscara minimizar los tiempos de espera del
\ paciente al querer obtener una cita médica, mejorar la calidad de la atencién, dar
, atencidon médica a quien mas pronto lo necesite y optimizar los recursos que maneja el
’ sector salud.

OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un algoritmo GRASP con doble relajacién que permita resolver el problema
de la asignacién de citas médicas entre pacientes y doctores en hospitales.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Los objetivos especificos del presente proyecto son:

1. Definir las estructuras de datos necesarias que usard el algoritmo para obtener la
solucion al problema propuesto.

2. Definir las funciones objetivo que serdn utilizadas en el algoritmo. Una de ellas
permitira seleccionar al mejor paciente y la otra, el mejor doctor disponible.

3. Disefiar el pseudocédigo correspondiente del algoritmo GRASP que se usara para la
solucion.

4. Desarrollar la experimentacién numérica adecuada para el problema utilizando el
algoritmo GRASP a implementar y su adaptacion a un algoritmo voraz.

5. Implementar un prototipo funcional que permita el ingreso de datos iniciales del
problema y la visualizacion de los resultados.

ALCANCE

Este proyecto se basara en el desarrollo de un algoritmo GRASP con doble relajacion
para la distribucion de citas médicas entre pacientes y doctores en hospitales cuyo
horario de atencién médica es variable en el tiempo, tomando en consideracién cada uno
de los factores del paciente seleccionados inicialmente, tales como la edad, carga

" familiar, costo por enfermedad diagnosticada, ingresos econdmicos; y los de cada
médico: experiencia en afios, horas de trabajo asignada, horas de trabajo disponibles.
Ademas, debido a que se desea obtener el mejor paciente (prioridad de atencién) y al
mejor doctor (segiin los factores antes mencionados), se usara el criterio de doble
relajacion para obtener cada uno de estos.

El algoritmo a desarrollar contara con una fase de construccién y una de mejoria. Para la
fase de construccion, se seleccionard ¢l valor alfa de una tabla de distribucién de
probabilidad uniforme y discreta Ademads, por teoria, este algoritmo contard con 10,000
iteraciones; sin embargo, esta cantidad puede verse modificada dependiendo de los
resultados que se obtengan de la experimentacién numérica.
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CAPITULO 1: GENERALIDADES

En el siguiente apartado, se presenta la problemética, los objetivos y los resultados

esperados del presente proyecto.

1 Problemética

En el Perq, el sector Salud maneja principalmente dos tipos de seguros publicos:
EsSalud y el Seguro Integral de Salud (SIS). Estos acogen al 62% de la poblacion
nacional, mientras que los seguros particulares a sélo un 7.4% de la misma, segun
un estudio realizado a nivel nacional por el Instituto Nacional de Estadistica e
Informatica INEI (Enero — Febrero — Marzo del 2014) [INEI 2014].

Tipo de seguro de salud/ Ene-Feb-Mar Ene-Feb-Mar Variacion
Area de residencia 2013 2014 (Puntos Porcentuales)
Nacional 66,3 69,5 32%
Unicamente EsSalud 248 257 09%
Unicamente SIS 340 36,3 23%
Con ofros seguros 75 74 -0,1%

Tabla 1.1 Poblacion afiliada a seguro de salud, segun tipo de seguro
[INEI 2014]

A pesar de la gran cantidad de usuarios que posee el servicio de salud publico, la
insatisfaccion del servicio es un problema resaltante: una de cada dos personas no
esta satisfecha con el servicio brindado, esto a causa de la falta de salas de
operacion, citas médicas demasiado prolongadas, falta de camas hospitalarias y el

bajo stock que se maneja en las farmacias de los centros médicos [INEI 2014].

Porcentaje de satisfaccion de los usuarios. EsSalud 2013
Adultos
mayores 62
Mujeres
jovenes 47
Hombres 50
jovenes
Padres-hijos
menores de 41
9 afios
General 50
0 10 20 0 40 50 60 70 a0 a0 100
. Porcentaje de satisfaccién

Figura 1.1 Niveles de satisfaccion de usuarios en EsSalud
[INEI 2014]
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De los problemas mencionados anteriormente, el 34.7% de los asegurados
considera a la distribucion de citas como el principal problema que aqueja al sector
salud. Esta cifra es justificada, ya que, segun la defensoria del asegurado, el tiempo
promedio que demora un usuario en obtener atenciébn médica es de 30 dias

calendarios, alcanzando en algunos casos los 2 meses. [INEI 2014].

Asimismo, se pudo observar que las citas médicas son entregadas en orden de
llegada, es decir, no existe una prioridad sobre aquellos pacientes con mayor
necesidad de atencion [INEI 2014].

4. ESTADISTICAS A NIVEL DE RED ASISTENCIAL
4.1 REDES ASISTENCIALES DE LIMA
444 RECLAMOS Y SOLICITUDES DE MEDIACION INGRESADOS AL SIAS

TOTAL

01 PROBLEMA DE CITAS 1060 3007 TES 934N 955 3542 27RO 3A.6EN
02 PROBLEMAS EN LA ENTREGA DE MEDICAMENTODS 168 6.23% 510 13.56% 177 657% 856 10.68%
| 08 PROBLEMAS CON LAS REFERENCIAS 252 9.25% 117 4455 343 17X T2 BEEW I

FALTA DE INFORMACION DE LO'S PROCESOS
INSTITUCIOMALES

RETRASO EN LA PRESTACIOM POR CAUSAS
n 333 LI 18 575 138 513% 620 1.73%

261 9.62% 242 9.28% 170 &31% 673 EBa0%

ADMINISTRATIVAS (INCLUYE CITT)
10 POSTERGACION EN LA ATENCION EN CONSULTORIOS E-) Ladk 19 T.55% o] 130k 326 A0TW
| ¥ PROBLEMA DE ATENCION EN AYUDA AL DIAGNOSTICO a7 310% 52 1599% 183 &7%% 322 A% I
FALTA DE INFORMACION AL ASEGURADD SOBRE 5U SALUD & 247% P L% 5 SN M LON
/0 TRATAMIENTOD ) )
FALTA DE ATENCION EN MEDICINA GENERAL ¥/O P 217% a 160% 108 io% 7|3 2%
ESPECIAUZADA
33 IMPUNTUALIDAD 18 0.BE%: 13 533% 18 0ETR 175 118w
| 20 PROBLEMAS EN EL ACCESD AL SERVICID DE 1A 48 L% Er 142% 55 104% 140 1LTSR I
35 FALTA DE INSUMOS REACTIVOS 1z D44 114 437 10 03T™% 136 L70%
| 09 POSTERGACION DE INTERVENCION QUIRURGICA 1 2.36% 15 0.53% 43 L7E% 127 L58% |
27 ATENCION ASISTEMCIAL INADECUADA 57 110% 37 142% 24 08F% 1B L47%
PROBLEMAS PARA LA DBTENCION DE CITAS POR
30 TELEFONO/INTERNET Y OTROS QUE BRINDA ESSALUD EN 14 0.53% 3 OLES% &7 14%% 104 L30%
LINEA
14 PROBLEMAS DE ACRECITACION 31 L% 16 0B1% a5 11% 9 Li5%
| 32 INCUMPLIMIENTO DE DEBERES DE LOS ASEGURADOS 16 0.59% 18 0B 50 1E5% B4 L05% |
25 MATERIAS QUE NO CORRESPONDEN A ESSALUD 5 0.92% 2B 107% 13 04E% 66 OLEZ
el

MALTRATO EN LA ATENCION ASISTENCIAL Y/O I
m ncar 11 A 1n a7 nEne

Figura 1.2 Razon de reclamos
[INEI 2014]

Ademas, los horarios de atencion de cada médico pueden ser fijos o variar en el
tiempo. Un médico contratado a tiempo completo posee un horario fijo establecido,
el cual sélo podra verse modificado en caso de enfermedad o licencia de algun tipo.
Por otro lado, existe el caso de los médicos contratados por horas o medio tiempo,
los cuales, por lo general, son la mayoria. Estos poseen un horario de atenciéon que
puede verse modificado mes a mes, dependiendo de la disponibilidad del galeno y
previa coordinacién con el centro de salud. La programacién de horarios de
atencion por médico se realiza mensualmente y estd a cargo de la Direccion
General de cada centro. [MINSA 2014]
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Sumado al problema de la distribucion de citas, el sector salud posee otras
limitaciones con respecto a la politica que maneja el sector salud en torno al
proceso de atencion, el cual tiene las siguientes caracteristicas principales:

eUn médico solo puede atender al dia 20 citas de aproximadamente 15 minutos

como maximo.

eTodo paciente debe ser atendido, en primer lugar, por un médico general, para
luego ser derivado a un médico especialista (dependiendo de los sintomas del

paciente).

eLa entrega de citas deberia efectuarse en el orden de llegada de los pacientes. Sin
embargo, en la practica se genera una “lista de espera” de pacientes debido a la
escasez de turnos de atencion.

Al tener un namero limitado de citas por dia y cantidad de médicos, la solucion que
se desarrollara debera considerar diversos factores como la edad, condicién
socioecondmica, carga de enfermedad diagnosticada (enfermedades de interés
nacional: VIH y TBC, crénicas, contagio rapido, etc.) y carga familiar para
establecer la prioridad de atencion del paciente.

Finalmente, al observar que uno de los problemas del sector salud es la mala
asignacion de citas médicas y el alto tiempo que toma conseguirlas, se propone
crear un algoritmo GRASP, el cual permitira distribuir las citas médicas disponibles
de una forma mas eficiente. De esta forma, se buscara minimizar los tiempos de
espera del paciente al querer obtener una cita médica, mejorar la calidad de la
atencion, dar atencibn médica a quien mas pronto lo necesite y optimizar los

recursos gue maneja el sector salud.

2. Objetivo general

Desarrollar un algoritmo GRASP con doble relajacion que permita resolver el
problema de la asignacion de citas médicas entre pacientes y doctores en

hospitales.

3. Objetivos especificos

Los objetivos especificos del proyecto son los siguientes:

1. Definir las estructuras de datos necesarias que usara el algoritmo para

obtener la solucién al problema propuesto.
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2. Definir las funciones objetivo que seran utilizadas en el algoritmo. Una de
ellas permitirhd seleccionar al mejor paciente y la otra, el mejor doctor

disponible.

3. Disefiar los pseudocddigos correspondientes al algoritmo Voraz y el

algoritmo GRASP usados para la solucion.

4. Desarrollar la experimentaciéon numérica para comparar el algoritmo Voraz y
el algoritmo GRASP a implementar, que confirme si el modelo GRASP

propuesto es mejor que el modelo Voraz.

5. Disefiar un prototipo funcional que permita el ingreso de datos iniciales del

problema y la visualizacién de los resultados.

4. Resultados esperados

Segun los objetivos especificos sefalados en el punto anterior, se esperan los

siguientes resultados:

1. Estructuras de datos necesarias que soporten la solucién al problema de la
asignacion de citas médicas. Estas estructuras seran usadas en el algoritmo

para representar las caracteristicas del médico y paciente. (Obj. Esp. 1)

2. Documento de especificacion de las funciones objetivo que seran usadas en
la solucion. Este permitird comprender la funcionalidad de las funciones

objetivo a desarrollar. (Obj. Esp. 2)

3. Documento que detalle el pseudocddigo del algoritmo Voraz y GRASP que
se desarrollaran para la solucién. Este permitira comprender el

funcionamiento de los algoritmos de forma global. (Obj. Esp. 3)

4. Documento que muestre el detalle y las conclusiones de la experimentacion

numérica basada en la prueba de comparacion de medias. (Obj. Esp. 4)

5. Prototipo funcional que permita el ingreso de datos iniciales y visualizar los

resultados obtenidos al final de la ejecucion. (Obj. Esp. 5)
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Resultados esperado

Herramientas a usarse

Estructuras de datos necesarias que
soporten la solucion al problema de la
asignacion de citas médicas. Estas
estructuras seran usadas en el algoritmo
para representar las caracteristicas del

médico y paciente.

Extreme Programming es una
metodologia de desarrollo que

estdi mas enfocada en la

programacion que en la

documentacion.

Netbeans es un entorno de
desarrollo pensado para elaborar
programas.

Java es de

un lenguaje

programacion que permite

implementacién de programas.

Documento de especificacion de las
funciones objetivo que seran usadas en
la solucion. Este permitira a comprender
la funcionalidad de las funciones objetivo

a desarrollar

Microsoft Word 2010

de del
pseudocédigo del algoritmo GRASP a

Documento especificacion

desarrollar para la solucion.

Microsoft Word 2010

del
GRASP es una metodologia que

Metodologia algoritmo
permitira guiar la implementacion
del algoritmo necesario para este

proyecto.

Documento que muestre el detalle y las
conclusiones de la experimentacion

numérica basada en la prueba de

Microsoft Excel 2010

Microsoft Word 2010
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Resultados esperado Herramientas a usarse
comparacion de medias. ANOVA es un test estadistico

usado para la comparacion de
dos o mas medias entre dos o

MA&s grupos.

Prototipo funcional que permita el | Extreme Programming es una
ingreso de datos iniciales y visualizar los | metodologia de desarrollo que
resultados obtenidos al final de la|estdé méas enfocada en Ia
ejecucion. programacion que en la

documentacion.

Netbeans es un entorno de
desarrollo pensado para elaborar

programas.

Java es un lenguaje de
programaciéon que permite la

implementacion de programas.

Tabla 1.2. Resultados esperados / Herramientas
Fuente: Elaboracion propia

5.2 Herramientas y Metodologias del Producto

A continuacién se describen las metodologias a utilizar con respecto al proyecto en

general.

i. Extreme Programming (XP)

Para este proyecto se hizo una adaptacion de la metodologia XP (eXtreme
Programming), ya que al ser una metodologia ligera de desarrollo de software
permite reducir la documentaciéon en comparacion a una metodologia tradicional,
aumentar la productividad en el proceso de desarrollo y la reutilizacion del cédigo
desarrollado. [BECK 1999]

Debido a que el principal objetivo de este proyecto es la implementacion de un
algoritmo, la metodologia XP se ajusta muy bien dado que se centra méas en la

implementacion que en la documentacion.
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Fases del XP

e Planificacion :

En esta etapa se realiz6 la planificacion de las entregas que se realizaron y se

planteé los alcances del proyecto.

Se present6 el siguiente documento:

- Historias de usuario: Este documento contendra los requerimientos del proyecto.

e Disefo

En esta etapa se planteé el disefio que tendra la herramienta a desarrollar.

Se presentaron los siguientes documentos:

- Glosario de términos: Este documento contiene las especificaciones de los
métodos y clases que se usaran en este proyecto.

- Prototipo de interfaz de usuario: Este documento contiene el disefio de interfaz
que se utilizé en el proyecto.

- Prototipo de base de datos: Este documento contiene la descripcion y detalle de la

base de datos que se uso en el proyecto.

-Arquitectura de la herramienta: Este documento contiene el disefio de la

arquitectura usado en el proyecto.

e Desarrollo

Esta es la etapa mas importante tanto en la metodologia como en el proyecto ya
gue se busca implementar el algoritmo GRASP y la optimizacion.

Se presentara el siguiente documento:
-Estdndar de programacion: Este documento contendra los detalles de los

estandares de programacion que se usaran en el proyecto.

e Pruebas
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En esta etapa se desarrollan las pruebas necesarias a la solucion que se
desarrollara, al ser un sistema inteligente las pruebas se van a enfocar en la
eficiencia del algoritmo y la calibracion de las constantes de relajacion.

Se presentara el siguiente documento:

- Pruebas de optimizacién: en este documento se detallara las pruebas que se
realizaron para calibrar la constante de relajacion y las pruebas de rendimiento y

tiempo de ejecucién del algoritmo.

Todos los documentos descritos previamente se pueden visualizar en el anexo.

ii. Metodologia del algoritmo GRASP

La metodologia GRASP es un algoritmo meta heuristico, el cual permite generar
varias soluciones diferentes y cercanas al 6ptimo global gracias al componente
aleatorio que posee [GANOZA, SOLANO 2004].

Dentro de esta metodologia se dard también la calibracion de la constante de

relajacion del algoritmo GRASP construccion que sera implementado (a),

Ya que se el presente proyecto de fin de carrera consiste en adaptar un algoritmo
GRASP que resuelva el problema de la distribucion de citas médicas en hospitales,
sera necesario usar la metodologia correspondiente a la implementaciéon de dicho

algoritmo.

iii. Andlisis de la varianza (ANOVA)

El método del Analisis de la Varianza (ANOVA) es una de las técnicas mas
utilizadas en el andlisis de datos en disefios experimentales. Esta técnica permite
contrastar mas de dos medias, por lo que puede definirse como una generalizacion
de la prueba t para diferencias de dos o mas medias.

Para el uso de este método deben considerarse tres requisitos previos:

¢ Independencia de los datos: Se debe de asegurar que todas las muestras

de datos son independientes entre si.
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Normalidad de los datos: Esta puede ser contrastada mediante un test
apropiado, como por ejemplo el de Kolmogorov — Smirnov.

e Homocedasticidad: Esta puede ser contrastada mediante un test apropiado,

como por ejemplo el de la F o el de Levene.

Debido a que es necesaria una experimentacion numérica que permita verificar que
el modelo GRASP planteado es mejor que el modelo Voraz actualmente utilizado,
se seleccionara este método ya que permite realizar una prueba de medias entre
dos o mas grupos de datos, ademas, permite una generalizacion de la prueba T-
Student, lo cual reduce la probabilidad de error tipo | (Rechazar una hipétesis nula

aln cuando es cierta).

iv. Método de Comparacion de Multiples Tratamientos

El método de comparacion de multiples tratamientos es utilizado para comparar las
diferencias entre dos o mas poblaciones. Con este método se podran resolver
preguntas como ¢Qué diferencia significativa existen entre las medias de los

tratamientos? o ¢ Qué poblaciones son diferentes al resto?

Para poder resolver estas preguntas, primero sera necesario determinar si existen
diferencias significativas entre las poblaciones, esto se podra resolver haciendo uso
de la técnica de Analisis de Varianza (ANOVA). Con estos resultados, se procede a
identificar cudles son los tratamientos diferentes y, finalmente, realizar la

comparacion de medias para determinar qué tratamiento posee una media mayor.

5.3 Herramientas y Metodologias del Proyecto

La metodologia PMBOK se usara para la gestion de integraciéon del proyecto, dado
que esta metodologia es ampliamente aceptada por el estandar de proyectos. Esta
metodologia cuenta con nueve areas de conocimiento distribuidos en cinco grupos
de proceso, sin embargo en el presente proyecto solo se utilizardn las siguientes
areas:

Gestion de la Integracion del Proyecto

En esta area se incluyen los procesos y actividades necesarias para identificar,

definir, combinar, unificar y coordinar los diversos procesos y actividades de la
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asignacion de recursos, balancear objetivos y manejar las interdependencias entre

las areas de conocimiento de la direccion de proyectos. [PMBOK 2009]

Se tomara en cuenta los siguientes principios:

Dirigir y Gestionar la Ejecucion del Proyecto

Monitorear y Controlar el Trabajo del Proyecto

Realizar el Control Integrado de Cambios

Cerrar Proyecto o Fase

Gestién del Alcance del Proyecto

Esta area incluye los procesos necesarios para garantizar que el proyecto incluya
todo el trabajo requerido para completarlo con éxito. [PMBOK 2009]

Se tomara en cuenta los siguientes principios:

¢ Recopilar requisitos

e Definir el Alcance

e Verificar el Alcance

Gestién del Tiempo del Proyecto

Esta area incliyelos procesos requeridos para administrar la finalizacion del
proyecto a tiempo. [PMBOK 2009]

Se tomara en cuenta los siguientes principios:

e Definir las Actividades
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e Estimar la Duracién de las Actividades

e Desarrollar el Cronograma

e Controlar el Cronograma

Gestion de los Riesgos del Proyecto

Esta area incluye los procesos relacionados con llevar a cabo la planificacion de la
gestion, la identificacion, el analisis, la planificacién de respuesta a los riesgos, asi
como su monitoreo y control en un proyecto. [PMBOK, 2009]

Se tomara en cuenta los siguientes principios:

¢ Planificar la Gestioén de Riesgos

¢ Identificar los Riesgos

e Planificar la Respuesta a los Riesgos

6. Alcance

Este proyecto se baso en el desarrollo de un algoritmo GRASP con doble relajacion
para la asignacion de citas médicas entre pacientes y doctores en hospitales cuyo
horario de atencion médica es variable en el tiempo. Para el trabajo se tomé en
consideracion cada uno de los factores del paciente seleccionados inicialmente,
tales como la edad, ingreso econémico mensual, carga por enfermedad
diagnosticada y carga familiar; y los de cada médico: experiencia, disponibilidad de
turnos, cantidad de turnos de trabajo y experiencia.

Ademas, debido a que era necesario obtener el mejor paciente (prioridad de
atencion) y al mejor doctor (segun los factores antes mencionados), se usé el
criterio de doble relajacion para obtener cada uno de estos.

El algoritmo desarrollado cuenta con una fase de construccién y una de mejoria.
Para la fase de construccion, se seleccionaron los valores de las constantes de
relajacion en a una tabla de distribucion de probabilidad uniforme y discreta.
Ademas, por teoria, este algoritmo contara con 10,000 iteraciones; sin embargo,
esta cantidad puede verse modificada dependiendo de los resultados que se

obtengan de la experimentacion numérica.
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6.1 Limitaciones

Entre las limitaciones del proyecto se pueden indicar:

e La principal limitacion que se puede identificar en el presente proyecto de fin
carrera es el hecho que el resultado que brindard el algoritmo GRASP no
necesariamente sera un valor éptimo. Esto se debe que dicho algoritmo
presenta cierto grado de aleatoriedad y por tanto no explora todas las
posibles soluciones, sino solo un grupo de ellas.

e Los datos que seran utilizados como datos de entrada deberan seguir un
formato y estructura especificos.

e El tiempo de ejecucion puede verse modificado dependiendo de las
caracteristicas del hardware y software de la computadora en la que se
ejecute el proyecto. Esto a causa de la complejidad de los algoritmos y el

namero de iteraciones que realizara para obtener resultados.

6.2 Riesgos

Riesgo identificado Impacto en el proyecto Medidas correctivas para

mitigar

Mala  planificacién | Rechazo de entregables. Revisar y cumplir con los

del proyecto plazos de tiempo planteados

No realizar los

entregables.

para cada tarea del proyecto.

Entregables realizados a

destiempo.

Pérdida parcial y/o
total de avances del

proyecto.

No presentar entregables.

Retraso en el avance del

proyecto.

Realizar backups periédicos

de cada uno de los

entregables y los avances

respectivos.
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Riesgo identificado Impacto en el proyecto Medidas correctivas para
mitigar

Fracaso del proyecto.

Rechazo de | Retraso en el modelado de | Buscar informacion a través
trabajadores  para | proceso. de la péagina web del
brindar informacioén Ministerio.

sobre el proceso de
entrega de citas Persistir en la obtencion de

médicas. informacion.

Tabla 1.3 Riesgos/Impacto/Medidas correctivas
Fuente: Elaboracion propia

7. Justificativa y viabilidad del proyecto

A continuacion se presenta la justificativa y el andlisis de viabilidad del presente

proyecto.
7.1 Justificativa

Como se comentd en la problematica del presente proyecto, uno de los principales
problemas de los centros médicos publicos del sector salud en el Pera es la
distribucion de citas médicas, las cuales debido a su gran demanda generan altos

tiempos de espera para los pacientes que las requieran.

Debido a la gran cantidad de pacientes que son atendidos a diario sera necesaria la
implementacion de una soluciéon informatica. Asimismo, luego del andlisis del
problema, se lleg6 a la conclusién de que la complejidad del mismo es de tipo NP,
esto quiere decir que el uso de un algoritmo exacto en la solucion tendria un tiempo
de respuesta alto, por lo tanto, el desarrollo tendra que basarse en un algoritmo de
aproximacion que permita obtener una buena solucion en un tiempo aceptable. Esta
permitira distribuir las citas médicas a los pacientes tomando en cuenta diversos

factores tales como edad, historial médico, enfermedad diagnosticada, entre otros.

Con esta implementacion se buscara beneficiar a los asegurados, brindandoles una
mejor atenciéon meédica en un tiempo acorde a sus necesidades; al Estado,
priorizando a aquellos pacientes cuyas enfermedades, si no son atendidas a

tiempo, podrian agravarse, y por ende, incrementar el costo de su tratamiento; y al
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hospital, incrementando su nivel de confianza en los asegurados y reduciendo los

conflictos internos que puedan generarse por la entrega de citas médicas.

Finalmente, este proyecto podria ser integrado a un sistema mas amplio que

permita una gestiéon completa de todas las demas areas de un centro médico.

7.2 Viabilidad

Para analizar la viabilidad de este proyecto se tomaran en cuenta los siguientes
aspectos:

e Viabilidad Técnica

e Restricciones de Tiempo

7.2.1 Viabilidad Técnica

Para el desarrollo del proyecto, luego de un analisis técnico de las diversas
tecnologias que incluyeron Java, Python, C# y C++ se ha optado por utilizar Java
como lenguaje de programacion debido a las caracteristicas que posee éste:
multiplataforma, gran cantidad de documentacion existente, buenas librerias
graficas y eficiencia en el manejo de memoria. Ademas, cabe resaltar el buen

dominio sobre el lenguaje y cada una de las librerias que posee. [ORACLE 2014]

Basado en el lenguaje seleccionado, Java, se optd por utilizar el entorno de
desarrollo integrado (IDE) NetBeans debido a la excelente compatibilidad y
funcionalidades que posee, tales como autocompletado, debug de cédigo, entre
otros, las cuales permitiran que el desarrollo del proyecto se realice de forma rapida
y sencilla. Como una ventaja adicional, Netbeans, por su condicién de software
libre, no tendra gastos de licenciamiento. [NETBEANS 2014]

Para la experimentacion numeérica, se utilizara Microsoft Excel debido a la facilidad
para mostrar los resultados obtenidos del experimento en modo gréfico.
[MICROSOFT 2014]
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Finalmente, el equipo de coOmputo necesario para poder realizar las labores de
andlisis, disefio, construccion y pruebas, serd un equipo portatil Dual Core de
2.8GHZ y 4GB de memoria RAM. Se considera que las cualidades de éste son las
ideales para poder realizar las tareas ya mencionadas.

7.2.2 Restricciones de costo y tiempo

e Restricciones de costo

La restriccion principal que existe para el desarrollo de este proyecto es utilizar
herramientas de software libre para evitar algun costo relacionado adicional, ya que
Nno se maneja un presupuesto para cubrir los costos de programas que requieran
licencias. En aquellas herramientas que requieran una licencia de pago, se

utilizaran aquellas disponibles en los laboratorios de la facultad.

e Restricciones de tiempo

Las restricciones de tiempo estardn dadas en base a la planificacion inicial del
proyecto, tal y como puede observarse en la Figura 1.3. Ademas, se consideraran
margenes de tiempo para cada tarea planificada de tal forma que de existir algin

tipo de inconveniente, éste no afecte la planificacion del proyecto.
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7.2.3 Gantt del proyecto

A continuacién, se presenta la planificacion del presente proyecto. Como se puede

observar, la Figura 1.3 grafica el planeamiento realizado para la primera parte del

proyecto, mientras que la Figura 1.4 hace referencia a la segunda parte del mismo.
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Fuente: Elaboracién propia
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CAPITULO 2: MARCO CONCEPTUAL

En el presente apartado, se presentaran los conceptos necesarios para el completo
entendimiento y analisis del problema, asi como los conceptos necesarios para

entender la solucion planteada.

1. Conceptos aplicados a la problematica

A continuacion, se presentan los conceptos relacionados al problema y su contexto.

1.1 Citas médicas

Una cita médica es un espacio de tiempo que reserva un paciente en un centro de
salud, con la finalidad de tener una conversacion con algun médico del
establecimiento acerca de sus dolencias y recibir, con prontitud, un tratamiento.
Una cita médica tiene como objetivo encontrar la razén de la dolencia del paciente
[MINSA2014].

Existen dos tipos de citas médicas: cita médica a domicilio y cita médica interna. La
cita médica a domicilio consiste en que el médico se apersona al lugar de
residencia del paciente, quien por motivos de su dolencia no puede movilizarse a un
centro médico. Por otro lado, existe la cita médica interna que es la cita comun, en

la que el paciente se acerca al hospital o clinica [MINSA 2014].

1.2 Carga por enfermedad

Segun el Ministerio de Salud, la carga por enfermedad puede ser definida como la
medida de pérdidas de salud que para una poblacion representa las consecuencias
mortales y no mortales de las diferentes enfermedades y lesiones. La carga de
enfermedad atribuible a una enfermedad concreta se mide por un lado con su
frecuencia y, por otro lado, a partir de las consecuencias mortales y efectos que
generan discapacidad [MINSA 2014].

El estudio de la carga por enfermedad es importante ya que puede ser utilizado

para los siguientes aspectos [OMS 2014]:

e Medir y comparar la salud de poblaciones o grupos sociales
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Conocer la evolucion de la salud de una poblacion o la magnitud de un
problema de salud a través del tiempo

e Medir y comparar la importancia de los diferentes problemas de salud de

una poblaciéon de un momento dado.

e Utilizar estos resultados como un instrumento mas para la definicion de

prioridades en salud y orientar la asignacion de recursos.

Siguiendo el sistema de clasificacion de la Organizacion Mundial de la Salud
(OMS), se han creado 21 categorias para agrupar a todos los problemas de salud,
de cualquier tipo como son enfermedades infecciosas, enfermedades no

transmisibles y aquellas causadas por accidentes o lesiones [OMS 2014].

Para cada categoria se ha obtenido, mediante un estudio y andlisis previo, una
cantidad de afios de vida saludable perdidos (AVISA). Esta cantidad toma en
consideracion cuantos afios menos deja de vivir una persona en relacion a la
esperanza de vida humana, y también incluye cuantos afios ha vivido esta persona
en estado de discapacidad fisica a causa de alguna enfermedad o lesion. En
resumen, AVISA es la suma de los afios de vida en discapacidad (AVD) y los afios
de vida perdidos (AVP) [OMS 2014].

En la Figura 2.1, se muestra cada categoria con sus AVD y AVP respectivos.

Enfermedades neuropsiguiatricas
Lesiones no intencionales
Condiciones perinatales
Enfermedades cardiovasculares
Tumores malignos

Enfermedades osteomusculares
Deficiencias nutricionales

Infecciones respiratorias

Infecciosas y parasitarias
Enfermedades del aparato respiratorio
Enfermedades del aparato digestivo
Diabetes

Enfermedades genitourinarias
Anomalias congénitas

Enfermedades de la cavidad oral
Condiciones maternas

Lesiones intencionales

Enfermedades endocrinas y de la sangre
Enfermedades de los drganos de los sentidos
Otros tumores

Enfermedades de la piel

1] 100,000 200,000 300,000 400,000 500000 600,000 700,000 800,000

Figura 2.1 Carga por enfermedad / Categoria de enfermedad
[MINSA 2014]
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2. Conceptos aplicados a la solucion al problema

A continuacién, se presentan los conceptos relacionados a la solucion del

problema.

2.1 Problemas NP

Los problemas NP son una clase de problemas de decisibn que pueden ser
resueltos por una maquina de Touring no determinista en tiempo polinébmico.
Ejemplos de este problema son el Timetabling, el problema de scheduling, el
problema del agente viajero, etc. Los problemas NP fueron planteados inicialmente
por Stephen Cook en un articulo titulado “The complexity of theorem-proving
procedures” en el afio 1971. [COOK 1971]

Segun Cook, los problemas NP-completos son problemas que no pueden ser
resueltos en tiempo polinomial, los cuales, desde el punto de vista computacional,
no poseen una solucion algoritmica eficiente. Por lo tanto, para resolver este tipo de
problemas, es necesario el uso de aproximaciones, como los que usan los métodos
heuristicos y metaheuristicos. Este tipo de problemas tiene las siguientes
propiedades: [COOK 1971] [GAREY, JOHNSON 1979]

a) Ningun problema NP-completo puede ser resuelto por algun algoritmo o solucién
polinbmica, en su defecto, se encontraran soluciones algoritmicas con tiempo

exponencial.

b) Si existe alguna solucion polinémica para resolver algin problema NP-completo,

entonces hay una solucioén polindbmica para todos los problemas NP-completos.

2.2 El problema de asignacion de citas médicas

El problema de asignacion es uno de los problemas de optimizaciébn combinatoria
fundamentales en la rama de la optimizacion de las operaciones y se puede definir

como el proceso de asignar, de forma dptima, “n” agentes a “m” tareas, de tal forma

gue el costo de este emparejamiento sea minimo.
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Para el caso particular de la asignacion de citas médicas, se debera asignar un
turno (cita médica) a uno de los pacientes tomando en cuenta la disponibilidad de
horarios que posee cada médico, lo que es considerado como una limitacion debido
a regulaciones laborales. Dentro del problema también debera considerarse el nivel
de urgencia de atencion para cada paciente, tomando en cuenta factores que
permitan establecer un nivel de prioridad en la atenciéon requerida. Por ultimo, la
solucion final a la asighacion de citas médicas debera buscar minimizar el tiempo

promedio de atencidén de cada paciente.

2.3 Heuristica

Se puede definir a “heuristica” como la metodologia inteligente que se usa para
poder llevar a cabo una tarea, que no es producto de un andlisis sino del
conocimiento y experiencia que se tiene del tema. La popularidad de la heuristica
se debe principalmente al matematico George Pdlya y su libro “How to solve it”. En
una definicibn mas simple, la heuristica es un proceso de busqueda para obtener
resultados de problemas NP mediante la obtencion de una solucién no exacta.
[POLYA 1965] [MOSCATO 1996]

e Buscar un problema similar previamente resuelto.

e Determinar la técnica que se aplicara para obtener una solucion.
e En el caso en el que sea posible, utilizar la técnica y solucion descrita en el

punto anterior para resolver el problema planteado.

Existen dos interpretaciones posibles para el término heuristica. La primera de ellas
concibe las heuristicas como un procedimiento para resolver problemas. Para esta
interpretacion, las definiciones més interesantes que se extraen de la literatura son
las siguientes: [POLYA 1965]

e Como dice H. Miller-Merbach en [MULLER 1991]: “En investigacion
operativa, el término heuristico normalmente se entiende en el sentido de
un algoritmo iterativo que no converge hacia la solucién mas éptima del

problema”.
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e Como dice Barr en [BAAR et al, 1999]: “Un método heuristico es un
conjunto bien conocido de pasos para identificar rapidamente una solucion
de alta calidad para un problema dado”

La segunda interpretacion de heuristica entiende que éstas son una funcion que
permiten evaluar las caracteristicas de estado o soluciéon. Algunas de las

definiciones que se encuentran en la literatura son: [DUARTE 2007]

e Como dice Rich en [RICH et al, 1990]: “Una funcién heuristica es una
correspondencia entre las descripciones de los estados del problema hacia
alguna medida de idoneidad, normalmente representada por nimeros. Los
aspectos del problema que se consideran, cdmo se evallan estos
aspectos y los pesos gue se dan a los aspectos individuales, se eligen de
forma que el valor que la funciéon da a un nodo del proceso de busqueda
sea una estimacion tan buena como sea posible para ver si ese nodo

pertenece a la ruta que conduce a la solucién”.

e Como dice Russel en [RUSSELL et al, 2009]: “Actualmente, el término
heuristica se utiliza mas bien como adjetivo para referirse a cualquier
técnica que permita mejorar el desempefio del caso promedio en una tarea
de resolucién de problemas, aunque no necesariamente permita mejorar el
desempefio del peor de los casos. Especificamente en el area de los
algoritmos de busqueda, se refiere a una funcion mediante la cual se
obtiene una estimacion del coste de una solucién”.

Los algoritmos heuristicos no poseen ninglin mecanismo que les permita escapar
de los 6ptimos locales. Para solventar este problema, se introducen otros
algoritmos de busqueda mas inteligentes que eviten, en la medida de lo posible,
quedar atrapados en Optimos locales. Estos algoritmos de busqueda mas
inteligentes, denominados metaheuristicas, son procedimientos de alto nivel que
guian a algoritmos heuristicos conocidos evitando que éstos caigan en Optimos
locales. [DUARTE 2007]

2.4 Meta heuristicas

El término metaheuristica fue introducido por F. Glover en el afio 1989, en su

publicacion “Taboo Search”. Con este término, pretendia definir un método de alto
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nivel que guia y modifica otras heuristicas, y asi poder explorar y hallar soluciones
globales. [GLOVER 1989]

A partir de la definicion original de F. Glover, en diferentes publicaciones se pueden
encontrar diversas opiniones y puntos de vistas respecto a la metaheuristica:

e Como dice Kelly en [KELLY et al. 1996]: “Las metaheuristicas son una clase
de métodos aproximados que estan disefiados para resolver problemas
dificiles de optimizacion combinatoria, en los que los heuristicos clasicos no
son efectivos. Las metaheuristicas proporcionan un marco general para
crear nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos
derivados de la inteligencia artificial, la evolucion biolégica y los

procedimientos estadisticos”.

e Como dice Voss en [VOSS, et al 1999]: “Una metaheuristica es un proceso
iterativo maestro que guia y modifica las operaciones de una heuristica
subordinada para producir eficientemente soluciones de alta calidad. Las
metaheuristicas pueden manipular una Unica soluciébn completa (o
incompleta) o una coleccién de soluciones en cada iteracion. La heuristica
subordinada puede ser un procedimiento de alto (o bajo) nivel, una

busqueda local, 0 un método constructivo”.

La idea basica es enriquecer a los algoritmos heuristicos de forma que éstos no se
queden atrapados en Gptimos locales. La evolucion de las meta heuristicas durante
estos ultimos 25 afos ha tenido un comportamiento exponencial. Durante todo este
tiempo de estudio e investigacion de las metodologias heuristica, se han
encontrado soluciones de muy alta calidad a problemas que parecian dificiles de
abordar. [GLOVER, LAGUNA 2007]

2.5 Algoritmo voraz

Los algoritmos golosos-miopes o voraces reciben esta denominacion por las
siguientes razones: [TUPIA 2004]

e Es goloso o voraz porque siempre escoge al mejor candidato para formar
parte de la solucion: aquel que tenga mejor valor de la funcion objetivo, lo

gue constituye el cumplimiento de cierto criterio goloso de seleccion.
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Es miope porque esta seleccion es Unica e inmodificable dado que no
analiza mas alld los efectos de haber seleccionado un elemento como
parte de la solucién. No deshacen una seleccion ya realizada: una vez
incorporado un elemento a la solucién, ésta permanece hasta el final y
cada vez que un candidato es rechazado, lo es permanentemente.

El pseudocadigo del algoritmo voraz en su forma mas general es el siguiente:

Algoritmo Voraz General(N,c,S,E,F)

Inicio

O.LeerN,c, E, F

1. Ordenar bajo algun criterio, los elementos de

E de acuerdo al valor de c

2.S=f

3. Parai: 1 aN, hacer

3.1.Si SU E es una solucion viable entonces S =S U E
Fin Voraz General

Figura 2.2 Pseudocdédigo Algoritmo voraz
[TUPIA 2004]

2.6 Algoritmo GRASP

El algoritmo GRASP es una técnica metaheuristica desarrollada por Thomas Feo y
Mauricio Resende a mediados de 1989 con el propésito de resolver el problema del
cubrimiento de conjuntos. El éxito de este algoritmo es debido a su gran
acercamiento y rapidez de convergencia, al encontrar soluciones muy cercanas al

optimo global.

La siguiente figura muestra la estructura basica de un algoritmo GRASP: [FEO,
RESENDE 1995]

Procedimiento GRASP (Instancia del Problema)
1. Leer (Instancia)
2. Mientras (no se cumpla condicion de parada) hacer
a. Procedimiento Construccion (S)
b. Procedimiento Mejoria (S)
3. Fin Mientras
4. Retornar (Mejor S)
Fin GRASP

Figura 2.3 Pseudocédigo del algoritmo GRASP
[TUPIA 2004]
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e Fase de Construccion GRASP

El algoritmo GRASP propone un conjunto de valores candidatos a ser los 6ptimos.
Dicha lista se denomina RCL (Restricted Candidates List). Estos valores seran
obtenidos mediante el uso de una funcion objetivo, la cual mide el aporte de cada

elemento a la solucién parcial.

El parametro a empleado se denomina pardmetro de relajacion y describe el
tamafio del segmento RCL. Asignar valores muy pequefios a a puede omitir
soluciones potencialmente buenas vy, si, por el contrario, el valor es demasiado alto,

se pueden agregar soluciones que no contribuyan con una mejor solucion.

A continuacion, se procede a seleccionar al azar un elemento del RCL (“a”). Se
determina si el conjunto solucién es factible luego de agregarle dicho elemento, y si
es afirmativo, entonces se anade “a” al conjunto S, eliminando “a” de los valores de
entrada. Finalmente, se prosigue con las demas iteraciones hasta cumplir con la
condicién de parada del algoritmo [FEO, RESENDE 1995].

Procedimiento GRASP Construccién (N, c, E, F, S, a)
Inicio
Inicializar c, E, a
S=0,N=E
1. Mientras <no se cumpla condicién de parada> hacer
Inicio
//Se crea la lista RCL
11RCL={VxeN:f<c(x) <B+a(t—p)}
//Se halla el mejor y peor valor de N
1.2 B = Mejor {c(x): x € N}
1.3 17 = Peor {c(x):x e N}
//Se selecciona un elemento de la lista RCL
1.4 g = Aleatorio(RCL)
//Se determina si el conjunto solucién es factible luego de
/lagregarle el elemento seleccionado anteriormente
15SiSu{a}eF »>S=5SuU{a}
//Se eliminar el elemento seleccionado de N
16N =N—{a}
/ISe configura la funcién c¢ para las siguientes iteraciones
1.7 Adaptar c
Fin Mientras
Fin GRASP Construccion.

Figura 2.4 Pseudocodigo de algoritmo GRASP de construccién
[TUPIA 2004]
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e Fase de Mejoria de la solucién GRASP

En la fase de mejoria de la solucibn GRASP, se explora de forma repetida los
elementos preseleccionados en la fase de construccion en busca de una solucion

que mejora la actual.

Procedimiento GRASP Mejoria (X)
Mientras (no es posible mejorar solucién) hacer
Inicio
//Se forma una vecindad en base a la solucion X, en la cual cada
/lelemento Ny tiene un grado de separacion méaxim igual a k.
1. N.(X) =1{zq,2, 25, ... 2y} tq Zﬂzj - xj| < k,z €{0,1}
//Se selecciona el mejor elemento de la vecindad.
2. Besti(Ny) = {C}*1z;)
/ISi se logra un mejor X, se actualiza la solucion para que las
siguientes //iteraciones se basen en esta nueva encontrada.
3. SiBesty(N,)es mejor que X - X = Best; (Ny)
Fin Mientras
Retornar(X)
Fin GRASP Mejoria

Figura 2.5 Pseudocddigo de algoritmo GRASP de mejoria
[TUPIA 2004]

e Criterio de doble relajacién

El criterio de la doble relajacion es un mecanismo utilizado por el algoritmo GRASP
con la finalidad de evaluar soluciones en base a dos funciones objetivos. Debido a
ello, es necesario que, dentro de los parametros del algoritmo, se definan, ya no
una, sino dos constantes de relajacion y dos lista de candidatos restringidas (RCL),
las cuales permitiran evaluar cada una de las funciones objetivo planteadas
[RAMIREZ 2006].

2.7 Conclusion

Los conceptos presentados anteriormente permitiran entender y ayudar a resolver
el problema de la asignacion de citas médicas entre pacientes y doctores.
Asimismo, como es que el uso de las meta heuristicas y los algoritmos basados en

ellas permitiran obtener una solucion global al problema en tiempos aceptables.
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3. Estado del arte

En el presente apartado, se presentan aquellas soluciones comerciales y
académicas encontradas, que guardan cierto grado de relacion con el problema
propuesto en este proyecto, asimismo, se explicara la metodologia utilizada en la

revision y las conclusiones de esta actividad.

3.1 Objetivos

El objetivo del estado del arte es tener un acercamiento a las distintas soluciones a
problemas similares en la actualidad. Esto servird para tener una idea general de
los resultados que se han obtenido y los resultados que se esperaban. Ademas, se
puede aprender de aquellas soluciones que funcionaron a la expectativa, y de las

gque no funcionaron, para estudiar y no cometer los motivos del fracaso.

3.2 Metodologia usada en la revision del estado del arte

La revision del estado del arte se realizd en base a una revision de los diversos
articulos y revistas indexados en librerias digitales como Scopus, Springer, ACM y
Springer.

En primer lugar se procedio6 a definir los conceptos a investigar: Algoritmo GRASP y
el problema de asignacién, para luego proceder a la recopilacion del material de
investigacion. Una vez recopilado este material, se seleccionaron aquellas
investigaciones cuyo objetivo fuera la optimizaciéon al problema de la asignaciéon y
que, ademas, aplicara diversas variedades de restricciones. Por otro lado, se
encontraron investigaciones que resolvian el problema de la asignacion a través de
la investigacién operativa, pero en un contexto mucho mas sencillo al presente en

las investigaciones sobre algoritmos inteligentes.

3.3 Soluciones comerciales

e Galenus Pro

Galenus Pro es un software altamente especializado, para la gestion integral
avanzada de consultas y clinicas. Dentro de sus funcionalidades destacan:

coordinacion de citas, consultas, historiales del paciente, datos del paciente.
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Ademas, al estar basado en tecnologia Cloud Computing, posee un médulo de
solicitud de citas y de agenda médica web. [GALENUS 2014]

GalenusPro estd dirigido a facultativos e instituciones sanitarias, que quieren
adaptar su gestion clinica y administrativa a las necesidades actuales de control y

normativa existente.
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Figura 2.6 Interfaz grafica principal — Galenus Pro
[GALENUS 2014]

e DriCloud

DriCloud es un software integral que permitira gestionar historias clinicas,
consultas, quir6fanos, pruebas médicas, lista de espera, contabilidad, stock,
vacaciones, estadisticas, graficas, casos clinicos de interés cientifico, tiempos de
espera de los pacientes fuera y dentro de la consulta, gestiébn de imagenes,

documentos, facturas, etc.

e Sistema de reserva de citas médicas MINSA

El servicio de reservas de citas por Internet del Ministerio de Salud, permitira al
paciente separar su cita ingresando a su sitio web, disminuyendo asi, los tiempos
de espera y evitando las largas colas en los hospitales. Ademas, el servicio cuenta
con un sistema de confirmacion de cita a través de correo electronico y/o via

mensaje de texto al celular del usuario. [MINSA 2014]
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Por ahora el programa solo podra ser usado en tres hospitales nacionales, en los
Institutos de Enfermedades Neoplasicas, el Instituto Materno Perinatal y el Hospital
San Bartolomé, aunque a lo largo del afio més hospitales seran incluidos en el
programa de reserva de citas médicas por Internet.

e GPT

Es una solucion especifica para la Gestibn y Planificacion de Turnos para
Hospitales que asegura en todo momento la mejor adecuacién entre la demanda de
presencia de profesionales y el cumplimiento de las normas que regulan los
tiempos de trabajo y descanso del personal. La solucion se compone de dos
modulos basicos, Planificacion y Gestion. En el area de la planificacion, GPT
permite la definicion del organigrama de Unidades Funcionales de planificacion y de
la normativa vigente mediante patrones de turnos. Algunas caracteristicas: [GPT
2014]

¢ Planificacion automatica con potente capacidad de célculo para la resolucion
de problemas complejos

e Rapido re-calculo ante incidencias que pudieran alterar el plan de turnos

previsto

e Interfaz grafica intuitiva que facilita el registro de intercambios de turnos y la

realizacion de desprogramaciones manuales

e Permite desprogramaciones manuales o automaticas en caso de

incidencias.

e Permite obtener completos informes de programacion de la jornada
mensual, de la actividad laboral anual, notas simples e incidencias en
multiples formatos (MS Excel, PDF, XML).

e GPT es una aplicacion basada en web y puede funcionar de modo
independiente o integrada con otras aplicaciones informéticas de gestion de
RR.HH y Nomina.
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o SP-Expert

Este sistema libera a los gestores responsables de las tareas rutinarias tales como
la verificacién de las normas del convenio laboral o de la observancia de las reglas
de los limites de tiempo de trabajo. Permite generar informes, Web Reporting,
informacién actualizada (por ejemplo, detalles de las vacaciones pendientes), datos
histéricos (por ejemplo, los niveles histdricos de dotacién de personal segun

demanda).Las siguientes son algunas de las caracteristicas:

o Disefiada para integrarse con los sistemas subyacentes de ndmina,
RRHH y control de presencia, asi como con sistemas de andlisis de la
produccion y de la demanda.

e Los empleados pueden recuperar, visualizar y registrar sus turnos,
introducir sus preferencias, solicitar permisos y peticiones de intercambio
de turno (shift swap) y actualizar los registros en la base de datos a
través del Web Terminal de SP-EXPERT.

¢ Integracion de los empleados en los procesos mediante workflow: solicitud

de permisos, intercambio de turnos y necesidades de formacion.
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Figura 2.7 Interfaz de planificacién de horarios — SP Expert
[SP-EXPERT 2014]
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e Untis

Untis es un software disefiado para la generacién y administracién de horarios en
centros educativos. Cuenta con diversos modulos como por ejemplo: Planificacion

de sustituciones, horarios por periodos, horarios por secciones, asignacion de

clases, etc.
i\
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Untis Generador de Horarios
Figura 2.8 Interfaz de generacion de horarios - UNTIS
[UNTIS 2014]
(] Droster

El sistema puede ser aplicado a cualquier negocio u organizacion — equipo de
enfermeria, equipo de médicos, hoteleria y hospedaje, restaurantes, instituciones
académicas, servicios de delivery, personal de limpieza y mantenimiento,
entrenadores, empleados de mesa de ayuda, servicio de transporte, azafatas,
agencia de viajes. Este sistema permite organizar asignaciones y reaccionar a
cambios en los listados, aplicar reglas a los listados e imprimir cronogramas en una
variedad de reportes. No hay limites en el nUmero de turnos que se puede ingresar

o en el numero de empleados que se puede administrar con él.

Tiene un motor basado en reglas y maneja una cantidad ilimitada de lugares y

personas. Los formatos en que puede exportar los reportes son: txt, htm, rtf, xls, tiff,
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gif, bmp, jpeg, pdf. Permite también manejar un planificador con vistas Diarias y

Horarias que ofrece la segmentacion de tiempo necesaria.

3.4 Soluciones basadas en investigaciones

Existen diversos antecedentes con respecto al uso de algoritmos inteligentes para
resolver problemas de asignacion del personal en una empresa. A continuacién se

menciona algunos articulos que presentan metodologias basadas en algoritmos:

i. En [FEO, RESENDE 1995], el problema planteado consistia en asignar un
costo a la ejecucion de cada trabajo. Asi el costo ij era el de ejecutar
inmediatamente la tarea j después de la tarea i; luego agregaba el tiempo de
ejecucion d j para cada trabajo y el concepto de penalidad por retrasos en la
linea j. De esta manera, se pretendia aplicar las técnicas GRASP para
minimizar la suma de las penalidades reduciendo asi el tiempo de

procesamiento de lote.

ii. En [TUPIA 2004],para el problema del Job Scheduling con maquinas
diferentes y tareas independientes, se amplié el criterio voraz de un
algoritmo propuesto aplicando las fases convencionales de la técnica
GRASP, lo que consiguié mejorar aproximadamente al 10% los resultados
del algoritmo voraz para instancias incluso mayores a las 12500 variables,

vale decir, 250 tareas por 50 maquinas.

iii. En [RIOS, BARD 2000], se planteé un GRASP con la finalidad de hallar una
secuencia de N tareas en un ambiente de flow shop de M maquinas con
tiempos de preparacién dependientes de la secuencia, que minimice el

makespan.

iv.  En [ALVAREZ 2002, se aplica un algoritmo de busqueda tabu para asignar a
cada estudiante un grupo de estudio en una universidad de Espafia. Esta
investigacion se divide en dos partes: el problema del timetabling y la
construccion de la solucién basada en la busqueda tabu. El objetivo final de
esta investigacion fue el de generar horarios de alta calidad y equilibrar la

cantidad de alumnos en un curso durante el ciclo universitario.
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En [WARNER 1972], se propone una metodologia, para realizar la
asignacion 6ptima del personal de enfermeria extra, teniendo cierta prioridad
sobre aquellas unidades que lo requieran. La prioridad de las unidades se
basa en la percepcion que tiene la persona responsable sobre la necesidad
de personal adicional en las diferentes unidades de cuidado. Dicha prioridad
puede estar basada en la cantidad de pacientes en la unidad, nivel de

cuidado de los pacientes, capacidad de cada unidad, etc.

vi.  En [LITCHFIELD 2003], se presenta un algoritmo heuristico que utiliza la
busqueda tabu para la organizacion del tiempo de trabajo semanal del
personal de un restaurante. El algoritmo considera diferentes categorias de
personal que han de ser asighadas a una serie de horarios de trabajo fijos,
la disponibilidad del personal, asi como sus preferencias, los requerimientos

de la organizacion y la limitacién de sus recursos.

vii. En [DEXTER,et al 2002], se trata el problema de centrar la atencion de los
servicios quirdrgicos en las areas prioritarias, para ello estudian en qué
medida un cambio en la asignacién del tiempo de quir6éfano de los cirujanos,
puede incrementar los costos variables peri operatorios. Los autores utilizan

la programacion lineal para resolver el problema.

vii.  En [PUNNAKITIKASHEM,et al. 2008], trata el problema de la programacién
de los turnos de las enfermeras. Desarrollan un modelo de programacion
estocastica, que tiene como objetivo minimizar el exceso de carga de trabajo
de las enfermeras. Debido a que la cantidad de atencion requerida por un
paciente es aleatoria, se consideran varios escenarios. Ademas, los autores
proponen un algoritmo de tipo goloso para resolver el sub problema de los
recursos. Los autores demuestran que pueden ahorrar hasta 273 horas de

exceso de carga de trabajo por afio en cada unidad médico-quirargica.

ix. En [LIM, RODRIGUEZ 2003] se aplica un hibrido de la busqueda tabu e
inteligencia artificial para el problema general de asignacion de horarios a
empleados. Este incorpora la disponibilidad de empleados para dias
especificos de la semana y horas del dia, unién y manejo de la jerarquia de
las reglas y las restricciones no homogéneas debido a los diferentes tipos de

habilidades y diferentes niveles adquiridos.
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En [BAAR, et al. 1999], se desarrolla dos versiones de la bdsqueda tabu
para el problema de gestion de un proyecto con recursos limitados. La
primera esta basada en una lista de actividades y el esquema serie como
procedimiento de decodificacion. El vecindario se genera utilizando una de
las tres clases de movimientos basados en la ruta critica. La segunda
version estd basado en la asi llamada representacion de esquema de
secuencia y utiliza el mecanismo de generacién de vecinos y una regla de
decodificacion presentada por Brucker. [BRUCKER, et al. 1998]

xi.  En [OGULATA,et al. 2008], se propone un modelo matematico jerarquico
que permita realizar la programacién adecuada de personal en un hospital,
para una semana de programacién. Los autores dividen el problema en tres
etapas: seleccion de personal, asignacién de los pacientes al personal y
programacion de los pacientes a lo largo de un dia. Los objetivos planteados
en el modelo jerarquico fueron: maximizar el ndmero de pacientes
considerando las limitaciones de capacidad; balance de cargas de trabajo
de los fisioterapeutas y la asignacion de pacientes entre 31 loa
fisioterapeutas de manera equitativa; minimizar el tiempo de espera de los

pacientes a través de la programacion del tratamiento en un dia.

Xii.  En [LAMIRI 2008], se formula un modelo estocastico para la programacion
de las salas de operacion con dos tipos de pacientes: los pacientes electivos
y los pacientes de emergencia, donde el problema de planificacion consiste
en asignar los casos electivos a diferentes periodos en un horizonte de
planificacién, a fin de minimizar el costo de los pacientes electivos y los

costos de horas extras en los quir6fanos

3.5 Conclusiones sobre el estado del arte

En este capitulo se ha hecho la revision de las soluciones, tanto exactas como
aquellas que guardan relacion aproximada al problema de la entrega de citas

médicas.

Dentro de las investigaciones realizadas sobre el problema del manejo de horarios,
sea del rubro médico, comercial o académico, se emplean diversos algoritmos que

permiten obtener soluciones Optimas globales. En muchos casos se crean
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algoritmos hibridos, mejorados u optimizados para poder generar, en una primera
fase una poblacion inicial, y posteriormente una solucion definitiva. Ademas, el uso
de restricciones y factores que determinardn el comportamiento del algoritmo es
también aplicado a las soluciones mencionadas anteriormente, y es considerado
como un punto importante en la obtencién de resultados. La gran mayoria de
resultados obtenidos de estas investigaciones son favorables: reduccion de costos,
manejo Optimo de recursos limitados, reduccion de tiempos de espera entre

procesos, etc.

Sin embargo, se ha podido observar que muchas de las soluciones comerciales
disefiadas para la reserva de citas son del tipo cola, esto quiere decir que la entrega
de turno de cita médica se realizara en orden de llegada del paciente sin tomar en
cuenta factor o prioridad alguna, por lo tanto, siguen en modelo utilizado dentro de

las instituciones de salud publica del Peru.

En conclusion, se puede determinar que la solucion planteada, a diferencia de las
soluciones descritas anteriormente, realiza la entrega de citas tomando en cuenta
factores criticos dentro del contexto de la salud, lo que permite una atencion
enfocada en el estado de salud de los pacientes. Asimismo, la gran mayoria de las
soluciones encontradas forman parte de un sistema de informacion mas grande, por
lo que el costo de éstas, en comparacion a la herramienta propuesta como solucion
Yy que, solo se enfoca en la entrega de citas mas no en otras actividades de la

gestién de las instituciones de salud, es mucho mas elevado.
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CAPITULO 3: ESTRUCTURAS DE DATOS
Como parte de la solucién del problema descrito en los capitulos anteriores, es
necesario definir un conjunto de estructuras de datos que permitan dar soporte a la

adaptacion de los algoritmos seleccionados para este proyecto.

Dentro de estas estructuras podemos distinguir dos grupos, el primero hace
referencia a una de las estructuras indispensables del algoritmo Grasp a
implementar como es el RCL (Restricted Candidat List), el cual ser& utilizado para
listar a los mejores pacientes y médicos candidatos. Por otro lado, tenemos el
segundo grupo, el cual ayudara en operaciones auxiliares y de soporte necesarios

para la resolucion del problema.

Asimismo, se presentan las funciones objetivos utilizadas para evaluar la bondad de
las soluciones generadas por los algoritmos utilizados.

1. Listarestringida de candidatos para pacientes

A continuacion se explica la estructura de lista restringida para pacientes y la

representacion que tendrd a nivel de solucién algoritmica.

1.1 Definicién de la Estructura

Como se ha mencionado anteriormente, el RCL es una estructura fundamental
utilizada por el algoritmo GRASP que permitird agrupar un conjunto de posibles
candidatos a ser optimos. Para el problema planteado, se utilizara una lista
restringida de pacientes candidatos que serd utilizada en la fase de construccién del

algoritmo.

Donde pp: Cantidad de pacientes; «: Constante de relajacion de pacientes.

P1[P2[P3[P4[P5]..[Ppp

Max(Poondad) = (PacientesCandidatos)bondad = Max(Pbondad) — *(Max(Pbondad) -
Min(Pbondad))

Figura 3.1 Lista restringida de candidatos — Pacientes

[Elaboracién propia]

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




‘\ﬂNEg&

Fa "‘r% PONTIFICIA
TESIS PUCP g gs gx_}\gﬁgﬁmn

DEL PERU

1.2 Representacion

A continuacion se muestra como se representard la lista restringida de candidatos

para pacientes a nivel de cadigo.

Lista<Paciente> pcl

2. Listarestringida de candidatos para médicos

A continuacion se explica la estructura de lista restringida para médicos y la

representacion que tendra a nivel de solucién algoritmica.

2.1 Definicion de la Estructura

Esta estructura permitird almacenar a los médicos candidatos utilizados en la fase

de construccioén del algoritmo.

Donde mm: Cantidad de médicos; 6: Constante de relajacion de médicos.

M1 |M2|M3|M4 | MS|...|Mmm

MaX(Mbondad) = (MédicosCandidatos)bondad = MaX(Mbondad) -0 *(MaX(Mbondad) Min(Mbondad))

Figura 3.2. Lista restringida de candidatos - Médicos

[Elaboracién propia]

2.2 Representacion

A continuacién se muestra como se representara la lista restringida de candidatos

para pacientes a nivel de cédigo.

Lista<Médico> mcl

3. Matriz de orden de atencion al paciente

A continuacién se explica la estructura de matriz de orden de atencion para

pacientes y la representacion que tendra a nivel de solucion algoritmica.
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3.1 Definiciéon de la Estructura

Esta estructura consiste en una matriz de tamafio pp x mm, la cual sera utilizada

para almacenar el orden de atencién de cada paciente asignado a un médico.

En la Figura 3.3, se puede observar un ejemplo del funcionamiento de esta matriz.
En ella se puede observar que el médico M1 atendera primero al paciente P1,
seguido del paciente P3; para el caso del médico M2, éste atendera primero al
paciente P4, seguido del paciente P6, y asi sucesivamente con los demas

pacientes. De igual manera, sucedera lo mismo con cada médico.

Donde pp: Cantidad de pacientes; mm: Cantidad de médicos.

Mm

Pl 1| - -[-1-1-
P2 - | -5 -1]-1-
Ps| 2 | - | - -1-1-

Ps | - | - | - | -1]-1]13

P7| - | - [20] - | -1 -

Pp

Figura 3.3 Matriz de orden de atencion al paciente

[Elaboracién propia]

3.2 Representacion

La matriz de orden de atencién, al ser una estructura con datos enteros, sera

representada de la siguiente manera:

int[pp][mm] matrizOrdenAtencion

Esta matriz deberd inicializarse con valor O.
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4. Matriz de turnos disponibles de atencidon por médico

A continuacién se explica la estructura de matriz de turnos disponibles de atencion

por cada médico y la representacion que tendra a nivel de solucion algoritmica.

4.1 Definiciéon de la Estructura

Esta estructura consiste en una matriz de tamafio 7 x mm, la cual serd utilizada
para almacenar la cantidad de turnos disponibles por dia de cada médico. Dentro
del algoritmo, serd necesario crear una estructura copia en la cual se pueda ir
reduciendo el numero de turnos disponibles, y mantener los turnos originales para
volver a establecer los turnos de atencion cuando se cambia la semana de trabajo
del médico. Asimismo, es necesario mencionar que los turnos de atencién seran
tomados de forma diaria, independientemente si son 0 no consecutivos, esto debido

a que el tiempo de atencién de cada paciente esta basado en dias.

En la Figura 3.4, se puede observar un ejemplo del funcionamiento de esta matriz.
En ella se puede observar que la cantidad de turnos asignados al médico M1 es de
10 para los dias Lunes, 6 para los dias Martes, 8 para los dias Miércoles, y asi
sucesivamente para los demas dias. De igual manera, sucedera lo mismo con cada

médico.

Donde mm: Cantidad de médicos.

M| M Mm
1123 m

10| 6 | 6 | 18 0
6 | 4 |14|16| 18

10 10| 14
0 |10|10| 10
12120 6 | 8 4
4 |10

o n <l « £ X Z2 -

Figura 3.4. Matriz de turnos disponibles — Matriz original

[Elaboracién propia]

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




\‘\WNE&%

§r T - r% PONTIFICIA
TESIS PUCP g gs gx_}\gﬁgﬁmn

DEL PERU

Por ejemplo, para un ciclo Grasp de la fase de construccion, se tiene una copia de
la matriz de turnos disponibles inicialmente que, conforme se van asignando

pacientes y doctores, se va a modificando.

M| M|M Mm M| M| M Mm
1123 1123 m
L1106 |6 |18 O L I0OjJO0O]O0O]|O
M| 6|4 |14|16| 18 M| 0| O] 2|10
M M
M 8 |4 (12 12| 20 M 0|0 |12}12| O
J 10|10 | 14 J 4 110{10| O
\Y 01010 10 \Y, 10/10| O
S|12(20| 6 | 8 S |10(20| 6 | 8 4
D|4|10| 6 | 6 D| 4|10 6 | 6 0

Matriz copia (0 turnos asignados) Matriz copia (100 turnos asignados)

4.2 Representacion

La matriz de turnos disponibles sera representada de la siguiente manera:

int [7][mm] matrizTurnosDisponibles

5. Matriz de tiempo de atencion del paciente

A continuacion se explica la estructura de matriz de tiempo de atencion que cada
paciente debera esperar para poder recibir atencion médica, y la representacion

que tendra a nivel de solucién algoritmica.

5.1 Definicion de la Estructura

Esta estructura consiste en una matriz de tamafio pp x mm, la cual sera utilizada
para almacenar los tiempos de atencién (dias) de cada paciente. Estos tiempos

seran asignados en base al orden de atencion y al turno disponible de cada médico.
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En la Figura 3.5, se puede observar un ejemplo del funcionamiento de esta matriz.

En ella se puede observar que el médico M1 atendera en 9 dias al paciente P1, en
6 dias al paciente P2, y asi sucesivamente con los demas pacientes. De igual

manera, sucedera lo mismo con cada médico.

Donde mm: Cantidad de médicos; pp: Cantidad de pacientes

Mm
M1 | M2 | M3 | M4

prl 1| -] -1]-1]-7]-

P3| 3| - -1]-1]-1]-

P4l - [10| - | -] -1 -

5| - | - [ -] -1-1s

P6 | - [14a]| - | - | - | -

Pp
P

Figura 3.5 Matriz de tiempo de atencién al paciente

[Elaboracién propia]

5.2 Representacion

A nivel de cddigo la representacion de la matriz de tiempos de atencién es la

siguiente.

int[pp][mm] matrizTiempoAtencion

Esta matriz deberd inicializarse con valor O.

6. Listade semana de trabajo por médico

A continuacion se explica la estructura de lista de semana de trabajo para cada

médico y la representacion que tendra a nivel de solucion algoritmica.
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6.1 Definicion de la Estructura

Debido a que la programacion de citas médicas es mensual, sera necesario definir
una estructura que permita conocer la semana de trabajo en la que se encuentra

cada médico.

En la Figura 3.6, se puede observar un ejemplo del funcionamiento de esta lista. En
ella se puede observar que el médico M1 se encuentra en la semana 1 de trabajo,
es decir, que aun posee turnos de atencién disponibles en la primera semana; el
médico M2 se encuentra en la semana 2 de trabajo, lo que significa que los turnos
disponibles para la primera semana ya han sido agotados. De igual manera,

sucedera lo mismo con cada médico.

Donde mm: Cantidad de médicos.

M1 | M2 | M3 | M4 | .. Mmm

Semana de

trabajo

Figura 3.6 Lista de semana de trabajo

[Elaboracién propia]

6.2 Representacion

A nivel de codigo la representacion de la lista de semana de trabajo es la siguiente:

int [mm] semanaTrabajo

Esta lista debera inicializarse con el valor 1, debido a que se considera que todos

los médicos inician con la primera semana de trabajo.

7. Resumen de Estructuras de Datos

A continuacion se presentara un cuadro resumen conteniendo todas las estructuras
presentadas anteriormente junto con la representacion simplificada que sera
utilizada para el desarrollo de los pseudoc6digos que seran presentados mas

adelante.

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




TESIS PUCP

‘\ﬂNEgﬁl
PONTIFICIA
UNIVERSIDAD

CATOLICA
DEL PERU

Sy
- [
) o |

Nombre de la estructura Descripcién Representacion
Lista restringida de | permitira almacenar a los
candidatos para pacientes pacientes candidatos. PCL
Lista restringida de o
_ o Permitira almacenar a los
candidatos para médicos o _ MCL
médicos candidatos.
Matriz que almacenara el
Matriz de orden de atencion | orden de atencibn de cada MO
al paciente paciente, segun cada médico
asignado.
Matriz de turnos disponibles Ll elWEe Y, 105
de atencién por médico turnos disponibles de atencién MT
de cada médico.
Matriz que almacenara los
Matriz de tiempo de atencion | tiempos de atencion al cliente, VA
al paciente en base al orden de atencion
asignado.
_ | Lista que permitira conocer la
Lista de semana de trabajo _
o semana de trabajo de cada S
para médicos —
médico.

Tabla 3.1 Resumen de estructura de datos

[Elaboracién propia]

8. Funcién objetivo — Paciente

En este apartado se explicara la funcion objetivo definida para la seleccion de los

mejores pacientes.

8.1 Definicion

La siguiente funcion busca determinar el grado de bondad que posee un paciente.
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Esta bondad sera utilizada para establecer los niveles de prioridad de atencion para

cada uno de los pacientes a evaluar. A continuacion se muestra dicha funcion:

_af(E) + BCEDX + yCF
B wIM
Donde f(E) = 0.015E? — E + 20 ; a, 5, ¥, w: Constantes configurables

FOP

Figura 3.7 Funcion objetivo paciente

[Elaboracién propia]

De la funcién presentada anteriormente, se hace referencia a diversas variables,
tales como edad del paciente (E), costo de la enfermedad diagnosticada (CEDX),

carga familiar (CF) e ingreso mensual del paciente (IM).

Para el presente caso, aquel paciente que posea un mayor valor de funcion
objetivo, tendra un mayor nivel de prioridad y por lo tanto mas elegible a ingresar en
la lista restringida de candidatos para pacientes.

8.2 Descripcion de variables

E: Hace referencia a la edad del paciente. El sector salud posee politicas respecto a
cierto rango de edades, como 0-3 afios y 65 +afios. Los pacientes cuya edad
pertenezcan a esos rangos son considerados como poblacion vulnerable. Con la
finalidad de poder modelar este comportamiento, se harda uso de la siguiente

funcibn matematica:

il
T T T T T T
10 0 0 40 50 60 70 & 90 100

F(E) = 0.015E2 — E + 20

Figura 3.8. Funcidon matemética para modelar
el comportamiento de la edad del paciente.

[Elaboracién propia]
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Con esto, se desea que la prioridad de atencién sea mayor en aquellos pacientes

considerados como vulnerables.

CEDX: Hace referencia a la carga de enfermedad diagnosticada. Estos valores
dependeran del tipo de enfermedad diagnosticada, las cuales, y como se explicé en
capitulos anteriores, serdn agrupados en 21 categorias de diagnéstico. En caso el
paciente aln no posea un diagnostico, es decir, sea su primera cita, se le asignara

el valor de uno (1) a esta variable.

IM: Hace referencia al ingreso promedio mensual del paciente. Esto se realiza con
la finalidad de priorizar a la poblacién con menos recursos econémicos. Los rangos
de valores para esta variable dependeran de la edad que posee el paciente, se
asume que el ingreso mensual para los pacientes menores de edad (<18 afios) es
igual a S/. 0, el de los adultos mayores (>65 afios) variara entre S/.200 y S/. 700
(Un nuevo sol), mientras que para la poblacion restante el ingreso mensual variara
entre S/750.00 (Salario minimo vital) y S/. 5000.00.

CF: Hace referencia a la carga familiar que posee el paciente. Lo que se desea, es
que se priorice a aquellos pacientes que posean una mayor cantidad de hijos,
debido a que, al ser el soporte principal familiar, un desgaste considerable de salud
en el paciente puede conllevar a un mayor costo social hacia el Estado, como por
ejemplo, posible desnutricion de los dependientes, acceso limitado a educacion,

entre otros. Los rangos de valores para esta variable son entre 0 — 5 hijos.

9. Funcién objetivo — Médico

En este apartado se explicara la funciéon objetivo definida para la seleccion de los

mejores médicos.
9.1 Definicion
La siguiente funcién busca determinar el grado de bondad que posee un médico.

Esta bondad seré utilizada para establecer qué médicos estan mejor calificados y/o

tienen menor carga de trabajo para poder atender al paciente.
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FOM = < EX
~ BTC

Donde FactorTurnosz(%); x, B, 8: Constantes configurables

* @FactorTurnos

Figura 3.9 Funcién objetivo médico

[Elaboracién propia]

De la funcion presentada anteriormente, se hace referencia a diversas variables,
tales como la experiencia del médico (EX), tiempo en dias de la proxima cita
disponible (TC), turnos disponibles de trabajo (TD) y turnos de trabajo de
asignados (TT).

Para el presente caso, aguel médico que posea un mayor valor de funcién objetivo,
sera considerado como el mas adecuado para una proxima asignacién y por lo

tanto mas elegible a ingresar en la lista restringida de candidatos para médicos.

9.2 Descripcién de variables

EX: Hace referencia a la experiencia, en afios, del médico. Este es mejor

considerado si posee una mayor cantidad de afios ejerciendo la carrera médica.

FactorTurnos: Hace referencia a la relacién que existe entre los turnos disponibles
(TD) y los turnos totales (TT) asignados a cada médico. Por lo tanto, a menor
cantidad de turnos disponibles, el médico es menos considerado, debido a que se

desea distribuir, uniformemente, la carga de trabajo para cada médico.

TC: Hace referencia al tiempo, en dias, de la préxima cita disponible. Mientras mas

pronto sea ésta, mayor consideracion se tendra sobre el médico referido.

10. Funcién para la evaluacion de soluciones

En este apartado se explicard la funcion objetivo definida para la seleccion de la

mejor solucion.
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10.1 Definicién

La siguiente funcion busca determinar el grado de bondad de las posibles
soluciones de cada ciclo GRASP, de manera que se pueda discernir entre qué
solucion es mejor que otra. En el presente caso, aquella solucién que tenga un
mayor valor de funcion objetivo, sera mas 6ptima y por lo tanto mas elegible a ser la

solucidn final. Por ello se busca maximizar el valor de la funcién obijetivo.

XBP;jx fBM;
FS = Max ( Z?I:uompac :9 Tﬁ i
i

Donde FactorTurnos:(%); x, 8, 6: Constantes

configurables

Figura 3.10 Funcién objetivo médico

Fuente: Elaboracion propia

De la funcién presentada anteriormente, se hace referencia a diversas variables,
tales como la bondad del paciente “” (BP), la bondad del médico asignado al

paciente %”(BM) y el tiempo de espera necesario para la atencion del paciente 4’(T)

10.2 Descripcién de variables

BPi: Hace referencia a la bondad del paciente “”. Debido a que se desea dar
atencion a aquellos pacientes con mayor nivel de prioridad, segun los factores
considerados, sera necesario maximizar el total de bondad de pacientes a los que

se asigné una cita médica.

BM;: Hace referencia a la bondad del médico asignado al paciente “i”. Debido a que
se desea asignar un médico con experiencia necesaria para poder atender a un
paciente con condiciones médicas adversas, tales como edad y carga de
enfermedad diagnosticada, ser4 necesario maximizar la bondad del médico que se

asigne a un paciente dado.

Ti. Hace referencia al tiempo que deber& esperar el paciente “” para poder recibir

atencion médica. Se debera considerar que el tiempo de atencion para cada
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la finalidad de maximizar la funcién objetivo.

paciente debera ser menor en aquellos que poseen un mayor nivel de prioridad, con

A continuacién, se muestra un breve ejemplo sobre el funcionamiento de la funcion

obijetivo.

v

P1

P2

P3

A continuacion se presentan dos posibles soluciones:

Pacientes

Edad: 3

Carga Familiar: O
Carga por
enfermedad: 390
Ingreso mensual: 0
Bondad: 73 679

Edad: 70

Carga Familiar: O
Carga por
enfermedad: 300
Ingreso  mensual:
400

Bondad: 158

Edad: 30

Carga Familiar: 2
Carga por
enfermedad: 40
Ingreso  mensual:
1500

Bondad: 1.43
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M1

£ 0o

M2

Médicos

Experiencia: 40
Tiempo cita: 1
Turnos trabajo: 1
Turnos disp. : 1
Bondad: 40

Experiencia: 10
Tiempo cita: 1
Turnos trabajo: 1
Turnos disp. : 1
Bondad: 10




\‘\WNM%

§r T . (% PONTIFICIA
TESIS PUCP ‘ﬁ%’ CATOLICAND
DEL PERU
Solucion 1
[ ]D Bondad: 1.43 @ Bondad: 10
T. atencion: 1 Funcién Objetivo (FS1)
P3 M2
(O 438.71
Bondad: 27.07 @ Bondad: 40
T. atencion: 1
P2 M1
Tabla 3.2 Solucion 1 - Ejemplo
[Elaboracién propia]
Solucion 2
[ E Bondad: 73 679 @ Bondad: 40
Funcién Objetivo (FS2)
P1 M1
p 2 948 740
Bondad: 158 @ Bondad: 10
T. atencion: 1
P2 M2

Tabla 3.3 Solucién 2 - Ejemplo
[Elaboracién propial

Como se puede apreciar en el ejemplo anterior, los valores obtenidos por las
funciones objetivos de cada soluciéon nos permiten determinar que la solucién 2

(FS2) es mejor que la solucién 1 (FS1).
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CAPITULO 4: MODELO COMPUTACIONAL VORAZ

1. Algoritmo Voraz

En el presente apartado se presenta el algoritmo Voraz desarrollado para este
proyecto. Si bien existen otros algoritmos utilizados en problemas de asignacion, se
optd por un algoritmo voraz debido a que éste refleja el comportamiento del modelo
utilizado actualmente para la asignacion de citas médicas, el cual consiste en
atender a los pacientes en orden de llegada y asignarles un médico que posea el
turno de atencion mas proximo. Ademas, la experimentacion numérica entre el
algoritmo Voraz y la solucion Grasp propuesta, la cual serd explicada y detallada en
el siguiente capitulo, permitira determinar si este Ultimo obtiene mejores resultados

que el modelo utilizado actualmente, segun los factores establecidos.

Asimismo, se realiza una breve descripcion de las variables y estructuras utilizadas
y una explicacion detallada sobre el pseudocddigo propuesto para la resolucion del

problema.

1.1 Variables y Estructuras

Antes de poder visualizar el pseudocédigo del algoritmo Voraz, se presenta una
breve descripcién sobre las variables auxiliares utilizadas en la resolucion del
problema. Estas seran usadas en conjunto con las estructuras de datos definidas

en el capitulo anterior.

Representacion Descripcién
numP Cantidad de pacientes
numM Cantidad de médicos
SolVoraz Solucién obtenida por la ejecucién del algoritmo voraz
listaPendientesP Lista utilizada para la seleccion de elementos
listaPendientesM Lista utilizada para la seleccion de elementos
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Representacion Descripcién

Lista original de todos los médicos involucrados en el
problema. Esta lista sera utilizada para poder obtener
listaMedicos la posicion relativa de cada médico en las matrices de
orden de atencién, tiempo de atencién y turnos

disponibles.

Lista original de todos los pacientes involucrados en el

problema. Esta lista sera utilizada para poder obtener

listaPacientes
la posicion relativa de cada paciente en las matrices de
orden de atencién y tiempo de atencion.

PElegido Paciente elegido

MElegido Médico elegido

Tabla 4.1. Descripcion de variables

[Elaboracién propia]
1.2  Pseudocddigo
En esta seccion se presenta el pseudocédigo de la solucién voraz, la cual

representa el modelo de asignacién actual. En primer lugar, se muestra el disefio

principal del procedimiento que hace el llamado al procedimiento voraz

propiamente.

Procedimiento MainVoraz()

Inicio
Leer(numlt, numC, numP, aplhaP, alphaM);
Leer(listaPacientes,listaMedicos);
InicializarMatrices(MA,MO,MT,S);
SolVoraz<-Algoritmo_Voraz(numC, numP,MA, MTCopia,
S listaPacientes,listaMedicos)

Fin

Figura 4.1. Pseudocédigo MainVoraz

[Elaboracién propia]

A continuacion se muestra el pseudocddigo del algoritmo voraz desarrollado, asi

como una breve explicacion del funcionamiento del algoritmo.
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Procedimiento Algoritmo_Voraz(numC, numP, MA, MTCopia, S, listaPacientes,

listaMedicos)

Inicio

1. listaPendientesP= listaPacientes

2. listaOrdenAt <- {0}

3. Para cada especialidad hacer

Inicio
3.1 Mientras I(esVacia(listaPendientesM)) y
I((esVacia(listaPendientesP))

3.1.1 listaPendientesM=0OrdenarTiempoAtencion(listaMédicos)

3.1.2 Pelegido<-listaPendientesP[0]

3.1.3 Melegido<-ObtenerMedicoMenorTiempo(Pelegido)

3.14 tAtencion<-7*S[obtenerindice(listaMedicos,Melegido)] +
obtenerDiaSemanalibre(MTCopia,Melegido)

3.1.5 MT][obtenerindice(listaPacientes,Pelegido)][obtenerindice(listaMed
icos,Melegido)]=tAtencion

3.1.6 listaOrdenAt[obtenerindice(listaMedicos,Melegido)]++

3.1.7 MOJ[obtenerIndice(listaPacientes,Pelegido)][obtenerindice(listaMe
dicos,Melegido)]<-
listaOrdenAt[obtenerindice(listaMedicos,Melegido)]

3.1.8 Si (TurnosDisponibles(Melegido)==0) entonces

3.1.9 Remover(listaPendientesM,Melegido)

Fin Mientras
Fin Para
Fin

Figura 4.2. Pseudocédigo Voraz

[Elaboracién propia]
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e Explicacion Voraz

Linea 1 — Se inicializa la variable listaPendientesP con los valores que
posee la variable listaPacientes, la cual esta ordenada en funcion al orden
de llegada de cada paciente.

Linea 2 — Se inicializa la variable listaOrdenAt con valor 0.

Linea 3 — Se ejecuta la I6gica para cada especialidad médica.

Linea 3.1 — Se inicia un bucle mientras la lista de médicos pendientes vy la

lista de pacientes pendientes no sean vacia.

Linea 3.1.1 — Se ordena la variable listaPendientesM en orden ascendente

en relacion a los tiempos de atencién de cada médico.

Linea 3.1.2 — Se selecciona al primer paciente de la listaPendientesP.

Linea 3.1.3 — Se selecciona al primer médico cuyo tiempo de atencién

permita atender rapidamente al paciente seleccionado.

Linea 3.1.4 — Se obtiene el tiempo de la préxima cita disponible del

elemento.

Linea 3.1.5 — Se asigna el tiempo de atencién del paciente, segun el médico
asignado.

Linea 3.1.6 — Se incrementa el orden de atencién para un médico dado.

Linea 3.1.7 - Se asigna el orden de atencién del paciente, segin el médico

que lo atendera.

Linea 3.1.8 — Si el médico elegido se queda sin turnos disponibles, se le

remueve de listaPendientesM.

Linea 3.3.15 — Se remueve al médico elegido de la MCL
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CAPITULO 5: MODELO COMPUTACIONAL GRASP

1 Algoritmo GRASP

En el presente apartado se presenta el algoritmo GRASP desarrollado, asimismo,
se realiza una breve descripcion de las variables y estructuras utilizadas, una
explicacién detallada sobre el pseudocodigo propuesto para la resolucion del
problema, y el andlisis sobre el proceso de calibracion de las constantes de

relajacion.

1.1 Variables y Estructuras

Antes de poder visualizar el pseudocodigo del algoritmo GRASP, se presenta una
breve descripcién sobre las variables auxiliares utilizadas en la resolucion del
problema. Estas seran usadas en conjunto con las estructuras de datos definidas

en el capitulo anterior.

Representacién Descripcién
Esta variable hace referencia a la cantidad de iteraciones

numit gue se ejecutara el algoritmo GRASP.
numP Cantidad de pacientes
numM Cantidad de médicos
alphaP Constante de relajacion de pacientes
alphaM Constante de relajacién de médicos
SolConst Solucion de la fase de construccion
SolMejora Solucion de la fase de mejora
OptimaSol Solucion éptima del algoritmo GRASP

listaPendientesP Lista utilizada para la seleccion de elementos del PCL

listaPendientesM Lista utilizada para la seleccion de elementos del MCL

Lista original de todos los médicos involucrados en el

_ ) problema. Esta lista sera utilizada para poder obtener la
listaMedicos o ] o _
posicion relativa de cada médico en las matrices de orden

de atencion, tiempo de atencion y turnos disponibles.

_ _ Lista original de todos los pacientes involucrados en el
listaPacientes ) o
problema. Esta lista seréa utilizada para poder obtener la
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Representacion Descripcién

posicion relativa de cada paciente en las matrices de

orden de atencion y tiempo de atencion.

Lista auxiliar que permitird saber el orden de atencién de

listaOrdenAt _ ) )

cada paciente, segun el médico asignado.
PElegido Candidato elegido de la lista PCL
MElegido Candidato elegido de la lista MCL

Tabla 5.1. Descripcion de variables

[Elaboracién propia]
1.2 Pseudocodigo
En esta seccién se presenta el pseudocédigo de la solucién Grasp planteada.

Como se mencion6 en capitulos anteriores, se ha establecido que el algoritmo

cuente con una fase de construccion y una de mejora.

Procedimiento MainGRASP()

Inicio
Leer(numlt, numC, numP, aplhaP, alphaM);
Leer(listaPacientes,listaMedicos);
InicializarMatrices(MA,MO,MT,S);

Para (contador:=0 hasta contador:=numlt)

MTCopia<-MT
SolConst<-Algoritmo_GRASP_Construccion(numC, numP, alphaP,
alphaM, MA, MTCopia, S,listaPacientes,listaMedicos)

SolMejora<-Algoritmo GRASP_Mejora()

Si (contador=0) entonces
OptimaSol=SolMejora
caso contrario
Si  (FuncionCosto(OptimaSol) > FuncionCosto(SolMejora))
entonces
OptimaSol=SolMejora
Fin Para

Fin

Figura 5.1. Pseudoco6digo MainGrasp

[Elaboracién propial
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A continuacion se muestra el pseudocodigo de la fase de construccion del

algoritmo, asi como una breve explicacion sobre su funcionamiento.

Procedimiento Algoritmo_GRASP_Construccion(numC, numP, alphaP, alphaM, MA,
MTCopia, S, listaPacientes, listaMedicos)
Inicio
1. listaPendientesP=0OrdenarAscendenteBondad(listaPacientes)
2. listaOrdenAt <- {0}
3. Para cada especialidad hacer
Inicio

3.1 PCL <-{}
3.2 MCL <- {}
3.3 Mientras !(esVacia(listaPendientesM)) y !((esVacia(listaPendientesP))
3.3.1 listaPendientesM=0rdenarAscendenteBondad(listaMédicos)
3.3.2 minP=obtenerBondad(listaPendientesP[0])
3.3.3 maxP=obtenerBondad(listaPendientesP[listaPendientesP.size-1])
3.34 Para cada (itemP<-listaPendientesP) hacer

Inicio
3.34.1 bondadltem=obtenerBondad(itemP)
3.34.2 Si (bondaditem<=maxP) y (bondaditem>=maxP-

alphaP*(maxP-minP)) entonces
AgregarRCL(PCL,itemP)

Fin Para
3.35 Pelegido<-Aleatorio(PCL)
3.3.6 minM=obtenerBondad(listaPendientesM[0])
3.3.7 maxM=obtenerBondad(listaPendientesM[listaPendientesM.size -

1])
3.3.8 Si ((NoTieneMedicoAsignado(Pelegido)) entonces

Inicio
3.3.9 Para cada (itemM <- listaPendientesM)

Inicio
3.3.9.1 bondadltem=obtenerBondad(itemM)
3.3.9.2 Si  (bondadltem<=maxM) and (bondadltem>=maxM-
alphaP*(maxM-minM)) entonces
AgregarRCL (MCL,itemM)
3.3.10 Melegido<-Aleatorio(MCL)
Fin Para

Fin Si

Caso contrario
3.3.11 Melegido <- SeleccionarCoincidencias(listaPendientesP)
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3.3.12 tAtencion<-7*S[obtenerindice(listaMedicos,Melegido)] +
obtenerDiaSemanalibre(MTCopia,Melegido)

3.3.13 MT][obtenerindice(listaPacientes,Pelegido)][obtenerindice(listaMedi
cos,Melegido)]=tAtencion

3.3.14 listaOrdenAt[obtenerindice(listaMedicos,Melegido)]++
3.3.15 MOJ[obtenerindice(listaPacientes,Pelegido)][obtenerindice(listaMed
icos,Melegido)]<-

listaOrdenAt[obtenerindice(listaMedicos,Melegido)]

3.3.16 Si (TurnosDisponibles(Melegido)==0) entonces
Remover(listaPendientesM,Melegido)

3.3.17 Remover(MCL,Melegido)
3.3.18 Remover(listaPendientesP,Pelegido)
3.3.19 Remover(PCL,Pelegido)
Fin Mientras
Fin Para
Fin

Figura 5.2. Pseudoc6digo GRASP - Construccion

[Elaboracién propia]

e Explicacion GRASP - Construccion
Linea 1 — Se inicializa la variable listaPendientes P con los valores que
posee la variable listaPacientes, ordenados de forma ascendente en
relacion a su bondad.

Linea 2 — Se inicializa la variable listaOrdenAt con valor 0.

Linea 3 — Se ejecuta la légica de la fase de construccién para cada

especialidad médica.

Linea 3.1 — Se inicializa la variable PCL

Linea 3.2 — Se inicializa la variable MCL
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Linea 3.3 — Se inicia un bucle mientras la lista de médicos pendientes vy la
lista de pacientes pendientes no sean vacias.

Linea 3.3.1 — Se inicializa la variable listaPendientesM con los valores que
posee la variable listaMédicos, ordenados de forma ascendente en relacion
a su bondad.

Linea 3.3.2 — Se obtiene el valor minimo de bondad en pacientes.

Linea 3.3.3 — Se obtiene el valor maximo de bondad en pacientes.

Linea 3.3.4 — Se realiza un andlisis de todos los elementos de
listaPendientesP con la finalidad de detectar a aquellos que deberan ser
agregados al PCL.

Linea 3.3.4.1 — Se obtiene el valor de bondad del elemento.

Linea 3.3.4.2 — Si el elemento cumple con poseer una bondad dentro de los
rangos establecidos entonces se agrega al PCL.

Linea 3.3.5 — Se selecciona un elemento de forma aleatoria del PCL.

Linea 3.3.6 — Se obtiene el valor minimo de bondad en médicos.

Linea 3.3.7 — Se obtiene el valor maximo de bondad en médicos.

Linea 3.3.8 — Se verifica si el paciente elegido posee ya algin médico

tratante.

Linea 3.3.9 - Se realiza un analisis de todos los elementos de
listaPendientesM con la finalidad de detectar a aquellos que deberan ser

agregados a la MCL.

Linea 3.3.9.1 — Se obtiene el valor de bondad del elemento.
Linea 3.3.9.2 — Si el elemento cumple con poseer una bondad dentro de los

rangos establecidos entonces se agrega al MCL.
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Linea 3.3.10 — Se selecciona un elemento de forma aleatoria del MCL.
Linea 3.3.11 — Si el paciente tiene ya un médico tratante, entonces se busca
la mejor coincidencia dentro de listaPendientesM

Linea 3.3.12 - Una vez seleccionado el paciente y médico, y haciendo uso
de la matriz de turnos disponibles y semana de trabajo de médico, se
obtiene la cantidad de dias necesarios para que el paciente pueda ser

atendido.

Linea 3.3.13 — Se asigna el tiempo de atencion del paciente, segun el

médico asignado.

Linea 3.3.14 — Se incrementa el orden de atencion para un médico dado.

Linea 3.3.15 - Se asigna el orden de atencién del paciente, segin el médico

gue lo atendera.

Linea 3.3.16 — Si el médico elegido de la MCL se queda sin turnos
disponibles, se le remueve de listaPendientesM

Linea 3.3.17 — Se remueve al médico elegido de la MCL

Linea 3.3.18 — Se remueve al paciente de listaPendientesP

Linea 3.3.19 — Se remueve al paciente elegido del PCL.

Finalmente, se muestra el pseudocédigo de la fase de mejora del algoritmo, asi

como una breve explicacion sobre su funcionamiento.

Procedimiento Algoritmo_GRASP_Mejora(humC, numP, alphaC, alphaP, MA,
MTCopia, S, listaPacientes, listaMedicos)

Inicio

1. Para cada columna (c) de MA
Para f=0 hasta f=numFilas(MA)-1 hacer
1.1 Si (MA][f][c]'=0) entonces
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Para cada t=f+1 hasta t=numFiles(MA) hacer

switch(MA[f][c],MA[t][c]

1.2 Si (MejoraSolucion())
switch(MTIf][c],MT[t][c])
switch(MOIf][c],MO[t][c])

else
switch(MA[t][c],MA[f][c]
Fin Si
Fin Si
Fin Para
Fin Para
Fin

Figura 5.3. Pseudocédigo GRASP — Mejora

[Fuente: Elaboracion propia]

e Explicacion GRASP - Mejora

Linea 1 — Se realiza un recorrido de la estructura matriz de tiempo de
atencion (MT). Se procederd a evaluar cada fila (paciente) de cada columna

(médico).

Linea 1.1 — Si el tiempo de atencién del paciente es distinto a cero (0), se
procede a evaluar la mejora de la soluciéon si es intercambiado con los

demas pacientes del mismo doctor asignado.

Linea 1.2 — Si la solucion mejora, entonces se procede a realizar los

cambios respectivos en la matriz de orden de atencion.

1.3 Calibracion de la constante de relajacion para pacientes

A continuacion se procedera a realizar la calibracion del valor de alfa (Ver Tabla
5.2), el cual es la constante de relajacion para los pacientes utilizada en el algoritmo
Grasp implementado. Para la constante de calibracién de médicos, la cual sera
calibrada en el apartado 1.4, se utiliz6 el valor de 0.5, y ademas, se utilizaron 1000
iteraciones por cada juego de datos. En este primer experimento se hizo variar el

valor de alfa de 0.2 hasta 0.8, con un intervalo de 0.05. A continuacién se muestra
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la tabla resumen de estos primeros resultados. Para mayor detalle de este primer

experimento, véase Anexo 1.

0.2 0.25 0.30 0.35 0.4 0.45 0.5
Promedio 58,080.21 58,068.28 58,057.20 58,048.94 | 58,045.59 58,030.20 | 58,020.48
Valor Maximo 78,026.13 78,002.75 77,979.01 77,979.25 | 77,968.44 77,941.94 | 77,945.47
Valor Minimo 50,220.86 | 50,206.94 50,202.90 50,198.44 [ 50,186.46 50,176.93 | 50,165.11
Desviacion 5,950.64 5,949.12 5,948.48 5,947.38 5,945.94 5,945.13 5,947.23
0.35 0.60 0.65 0.7 0.75 0.8

Promedio 58,003.73 | 57,974.41 57,951.52 | 57,920.47| 57,875.63| 57,832.25

Valor Maximo 77,900.97 | 77,876.47 77,860.83 77,752.87 | 77,097.13 77,628.69

Valor Minimo 50,155.16 | 50,120.56 50,121.62 | 50,092.75| 50,059.43| 50,042.97

Desviacion 5,942.48 5,937.98 5,937.18 5,924.99 5,920.47 5,916.55

Tabla 5.2. Calibracién de constante — Pacientes |

[Elaboracién propia]

Funcién Objetivo / Variacién Alfa (Pacientes)

38,100.00

58,050.00 L_L‘F—

58,000.00

57,950.00

57,900.00

57,850.00

57,800.00

57,750.00

57,700.00 —
0.2 025 03 0.35 0.4 045 045 055 0.6 065 0.7 075 08

Figura 5.4. Grafico resumen de calibracién - Pacientes |

[Elaboracién propia]

Debido a que se desea maximizar los valores de la funcion objetivo de la solucion,
se puede observar que entre los valores 0.2 y 0.3 se obtienen, en promedio, los
mejores resultados, segun la funcion objetivo. Por lo tanto, se decide realizar otra
prueba, ahora haciendo variar los valores de alfa entre 0.2 y 0.3, en un intervalo de
0.01, con la finalidad de detectar algun valor dentro del rango mencionado que
permita obtener mejores resultados. Para mayor detalle de este segundo

experimento, véase Anexo 2.
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0.2 0.21 0.22 0.23 0.24 0.25
Promedio 58,081.12| 58,080.58| 58,077.76 58,077.61| 58,073.64 58,066.89
Valor Maximo 78,017.69 | 78,022.67| 78,021.58 78,020.01 | 78,004.75 78,004.98
Valor Minimo 50,223.89| 50,216.65| 50,222.14 50,218.75 | 50,217.91 50,206.78
Desviacion 5,949.92 |  5,950.82 5,950.74 5,950.18 | 5,948.16 5,950.01
0.26 0.27 0.28 0.29 0.3

Promedio 58,086.85 | 58,064.75| 58,062.98 58,059.89 | 58,058.46

Valor Mdximo| 78,004.09 | 78,005.85| 77,930.29 77,990.62 | 77,989.93

valor Minimo| 50,210.50 | 50,210.90| 50,211.81 50,206.00 | 50,204.36

Desviacién 5,949.91| 5949.12| 5,948.53 5,949.60 |  5,949.70

Tabla 5.3. Calibraciéon de constante — Pacientes Il

[Elaboracion propia)

Funcién Objetivo / Variacién Alfa (Pacientes)

58,085.00
58,080.00 |l B

58,075.00

58,070.00

58,065.00 \\

58,060.00

58,055.00

58,050.00

58,045.00

0.2 021 022 0.23 024 025 026 027 028 0.2% 03

Figura 5.5. Gréafico resumen de calibracion — Pacientes I

[Elaboracién propia]

Como resultado de este segln experimento, se puede observar que dentro del
rango 0.20 y 0.21 para el valor de alfa se obtienen, en promedio, los mejores
resultados. Por lo tanto, se procedid a hacer variar, una vez mas, los valores para
alfa entre el rango de 0.20 y 0.21, con un intervalo de 0.001. Para mayor detalle de

este tercer experimento, véase Anexo 3.

0.2 0.201 0.202 0.203 0.204 0.205
Promedio 58,080.62 | 58,079.64 58,079.56 538,081.23 | 58,080.81 58,080.47
Valor Maximo 78,015.94| 73,020.73 78,019.30 78,019.60 | 78,024.05 78,018.63
Valor Minimo 50,213.80| 50,223.52 50,217.21 50,224.46 | 50,219.79 50,218.13
Desviacion 53,951.11 5,950.34 5,950.73 5,950.77 5,950.73 35,950.09
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0.206 0.207 0.208 0.209 0.3

Promedio 58,080.37| 58,080.78| 58,080.39 58,080.68 | 58,080.94
Valor Maxim 78,016.99 78,020.11| 78,017.10 78,014.43 78,018.19
Valor Minimo| 50,220.69| 50,224.97( 50,220.82 50,227.90| 50,220.71
Desviacion 5,950.38 5,949.65 5,949.38 5,950.07 5,950.29

Tabla 5.4. Calibraciéon de constante — Pacientes Il

[Elaboracién propia]

Funcién Objetivo / Variacién Alfa (Pacientes)

58,081.50

58,081.00

AN
58,080.50 | / \w//\\v/
58,080.00 \ /

\__/

58,079.50

58,079.00

58,078.50 T T T T T T T T T T |
0.2 0.2010.2020.2030.204 0.205 0.206 0.207 0.208 0.208 0.21

Figura 5.6.Gréafica resumen calibracién— Pacientes IlI

[Elaboracién propia]

Finalmente, se puede observar que para el valor de alfa igual a 0.203, se obtiene,
en promedio, los mejores resultados para el problema planteado. Por lo tanto, se

utilizara este valor para la constante de relajacién para pacientes.

1.4 Calibracién de la constantes de relajacion para médicos

A continuacion se procedera a realizar la calibracion del valor de teta, el cual es la
constante de relajacion para los médicos utilizada en el algoritmo Grasp
implementado. Para este experimento, se utilizé el valor obtenido de la calibracién
realizada en el apartado anterior para la constante de relajacion para pacientes, vy,

de forma similar, la misma cantidad de iteraciones.

En este primer experimento se hizo variar el valor de teta de 0.2 hasta 0.8, con un
intervalo de 0.05. A continuacién se muestra la tabla resumen de estos primeros

resultados. Para mayor detalle de este primer experimento, véase Anexo 4.
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TESIS PUCP %

02 0.25 0.3 0.35 04 045 05
Promedio 56,080.68| 58,081.63| 58081.00) 58,080.22| 58,08042| 58,079.95| 5808133
ValorMaximo |  78,019.19| 78,01836| 7802063 78,019.83| 78,01952| 78013.24| 78,026.22
ValorMinimo | 50,2206 5022549| 50.225.05| 5022115| 50221.22| 5022107 50,218.67
Desviaci6n 5950.63| 5,949.07| 5950.81|  5949.96| 5950.7|  595150| 595102
0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8
Promedio 58,080.01| 58,080.63 58,079.84 | 58,075.95 58,080.36 | 58,080.69
Valor Maximo 78,022.00 78,020.47 78,019.47 78,020.67 78,018.83 78,019.96
Valor Minimo 50,223.57| 50,223.24 50,220.30| 50,220.00( 50,220.60| 50,219.64
Desviacidn 5,950.37 5,951.28 5,949.82 5,949.92 5,950.57 5,950.46

Tabla 5.5. Calibracién de constante — Médicos |

[Elaboracién propia]

Funcién Objetivo / Variacién Teta (Médicos)

58,082.00

58,081.50

58,081.00 /l\ A
58:080.50 / \ / \
N VARVAN

58,080.00

58,079.50

58,079.00

58,078.50

02 025 03 0535 04 045045055 06 065 0.7 075 08

Figura 5.7. Graficaresumen calibracion— Médicos |

[Elaboracién propia]

Debido a que se desea maximizar los valores de la funcion objetivo de la solucién,
se puede observar que entre los valores 0.2 y 0.3 se obtienen, en promedio, los
mejores valores para teta. Por lo tanto, se decide realizar otra prueba, ahora
haciendo variar los valores de teta entre 0.2 y 0.3, en un intervalo de 0.01, con la
finalidad de detectar algun valor dentro del rango mencionado que permita obtener
mejores resultados. Para mayor detalle de este segundo experimento, véase Anexo
5.
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0.2 0.21 0.22 0.23 0.24 0.25
Promedio 58,080.53| 58,081.54| 58,079.94 58,080.74 | 58,080.84 58,081.47
Valor Maximo 78,022.79| 78,017.07| 78,020.58 78,017.80 | 78,018.95 78,022.61
Valor Minimo 50,221.36 | 50,220.54| 50,225.14 50,222.54| 50,223.68 50,222.59
Desviacion 5,950.80 |  5,950.32 5,950.83 5,950.35 |  5,949.95 5,949.48
0.26 0.27 0.28 0.29 0.3

Promedio 58,080.71| 58,082.28 | 58,080.13 58,081.09 | 58,080.11

Valor Mdximo| 78,019.73 | 78,017.25| 78,018.52 78,021.10 | 78,016.34

Valor Minime| 50,223.19| 50,229.47| 50,221.25 50,224.19 | 50,223.98

Desviacién 5,949.64 | 5,949.98|  5,950.30 5,950.44 |  5,950.13

Tabla 5.6. Calibracién de constante — Médicos Il

[Elaboracién propia]

Funcién Objetivo / Variacién Teta ( Médicos)

58,082.50

58,082.00 A

SB’DBI.SD A / \

58:081.00 /\ /\ / \

58,080.50 / \ /.,J N \\// \\

58,080.00

58,079.50

58,079.00

58,078.50 T T T T T T T T T T |
02 021 022 023 024 025 026 027 028 025 03

Figura 5.8. Gréafica resumen calibracién— Médicos ||

[Elaboracién propia]

Debido a que se desea maximizar los valores de la funcién objetivo de la solucion,
se puede observar que entre los valores 0.25 y 0.27 se obtienen, en promedio, los
mejores valores para teta. Por lo tanto, se decide realizar otra prueba, ahora
haciendo variar los valores de teta entre 0.25 y 0.27, en un intervalo de 0.001, con
la finalidad de detectar algun valor dentro del rango mencionado que permita
obtener mejores resultados. Para mayor detalle de este tercer experimento, véase

Anexo 6.
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0.25 0.251 0.252 0.253 0.254 0.255
Promedio 58,024.09 58,025.21 58,023.87 58,023.58 58,025.07 58,022.53
Valor Maximo 7795276 77,943.39 77,967.62 77,950.73 77,949.77 77,935.53
Valor Minimo 50,172.22 50,179.50 50,177.37 50,186.95 50,167.38 50,173.26
Desviacion 5,945.25 5,945.13 5,947.59 5,946.25 |  5,944.02 5,944.30
0.256 0.257 0.258 0.259 0.26 0.261
Promedio 58,020.52 58,023.64 58,022.42 58,024.01 58,022.82 58,025.60
Valor Maximo| 77,937.92 J77.938.12 77,938.93 7793174 77,959.47 77,956.09
Valor Minimo| 50,164.10 50,159.38 50,180.66 50,169.29 50,180.29 50,176.81
Desviacion 5,944.25 5,946.27 5,944.90 5,945.16 5,947.05 T 5,948.37
0.262 0.263 0.264 0.265 0.266 0.267
Promedio 58,022.42 58,022.59 58,024.67 58,023.71 58,024.63 58,021.63
Valor Maximo 77.954.19 77.935.88 J7.938.58 77.941.70 77584417 77.956.24
Valor Minimo 50,176.63 50,188.52 50,177.86 50,164.09 50,186.31 50,181.75
Desviacion 5,947.11 5,946.82 5,943.24 5,944.59 5,945.96 5,946.58
0.268 0.269 0.27
Promedio 58,020.32 58,022.59 58,022.74
Valor Maximo 77.945.88 77.948.27 77,949.55
Valor Minimo 50,171.07 50,170.03 50,179.20
Desviacion 5,947.24 5,947.06 5,945.49
Tabla 5.7. Calibracién de constante — Médicos Ill
[Elaboracién propia]
Funcién Objetivo [ Variacién Teta (Médicos)
58,027.00
58,026.00
o N\ / A\ N A
58,024.00
<5 025.00 —~ N\ AN\ / \
. \ /v - Y \
58,022.00 \ / \\ /
58,021.00 v, \V
58,020.00
58,019.00
58,018.00
58,017.00 . — .
o oF \10’7" 0'-5, or ho’-‘;;’ d{’h c:»"(’;\ Q'ﬁ’%c”&q QI}bQ"-"@o’-"bwd-"@b R '-"G CFCRNg

Figura 5.9. Gréfica resumen calibracion— Médicos Il

[Elaboracién propia]
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Finalmente, se puede observar que para el valor de teta igual a 0.261, se obtiene,

en promedio, los mejores resultados para el problema planteado. Por lo tanto, se

utilizara este valor para la constante de relajacion para médicos.

1.5 Calibraciéon del numero de iteraciones

Una vez obtenidos los valores de las constantes de relajacion, tanto para paciente

como para médicos, se procedi6 a realizar la calibracion del nimero de iteraciones

del algoritmo GRASP implementado. Para esto se ejecuté una variedad de pruebas

haciendo variar la cantidad de iteraciones desde 1000 hasta 10500 con un intervalo

de 500. Finalmente, se obtiene aquella cantidad de iteraciones que generen un

mayor valor de funcion objetivo en un tiempo aceptable. Para mayor detalle de este

primer experimento, véase Anexo 7.

M.lteraciones  |Funcion Objetivo |TiempoRespuesta
1000 538,086.39 3,531.88
1500 58,086.80 8,259.95
2000 58,086.66 10,984.10
2500 58,087.46 13,737.75
3000 58,087.79 16,444.38
3500 58,087.76 19,199.18
4000 538,087.59 21,957.73
4500 58,088.63 24,795.93
5000 58,088.57 27,403.03
3500 58,089.60 30,134.58
6000 58,089.17 32,942.98
6300 58,090.04 35,679.05
7000 58,088.99 38,327.98
7500 58,088.96 41,166.45
a000 58,088.72 43,778.78
8500 538,089.05 46,549.60
9000 58,089.16 49,268.20
9500 58,090.03 51,986.20

10000 538,089.89 34,760.40
10500 58,090.17 57,424.20

Tabla 5.8. Calibracién de constante — Médicos Ill
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58,091.00

58,090.00 /\A ’/ .
58,089.00 /‘/
58,088.00 /_\/

58,087.00 //\_/

58,086.00

58,085.00

58,084.00
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Figura 5.10. Grafica resumen iteraciones

[Elaboracién propia]

De los resultados obtenidos, se puede observar que para las 6500, 9500 y 10500
iteraciones el algoritmo GRASP proporciona los mejores resultados en relacion a la
funcion objetivo, los cuales son muy cercanos. De estos tres valores, se opté por el
valor de 6500 debido a que el tiempo de ejecucion es mucho menor en relacion a

los otros dos valores.
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CAPITULO 6: METODOS ESTADISTICOS Y RESULTADOS

1. Recoleccién de los Datos

Para realizar la experimentacion numérica entre el algoritmo Voraz y el Grasp, se
realiza una serie de ejecuciones de ambos algoritmos utilizando un nimero definido
de juegos de datos, los cuales son la data de entrada generada para ser utilizada
por los algoritmos. Al tratarse de una serie de juegos de datos y estos ser una
muestra representativa del comportamiento general de los algoritmos mencionados,
al finalizar la experimentacion numérica, se pueden generalizar los resultados
obtenidos més all4 de las pruebas realizadas, pudiendo determinar cual de los dos

algoritmos permite obtener mejores resultados.

Para este caso, se realizaran 40 pruebas, cada una haciendo uso de un juego de
datos diferentes, pero que, por mas distintos que sean, cumplen con cierta
semejanza, de manera que se tenga una muestra representativa con una varianza
aceptable. Configurando la herramienta generadora de datos, se generaron los 40
juegos de datos con los siguientes parametros: nimero de pacientes igual a 800,
namero de médicos igual a 15, nimero de especialidades igual a 5, turnos minimos

diarios de atencidn igual a 5 y turnos maximos diarios de atencién igual a 15.

Adicionalmente a ello, al tratarse de algoritmos que tienen un componente aleatorio,
se decidio tratar de quitar este posible sesgo en la experimentacion numérica,
realizando una serie de ejecuciones por cada uno de los juegos de datos obtenidos,
utilizando como dato para la experimentacion el promedio de los resultados
obtenidos. De tal manera se tiene 10 ejecuciones por cada uno de los juegos de

datos obtenidos, teniendo asi en total 400 ejecuciones para ambos algoritmos.

E0000

70000

60000

50000

Serie "Funcién Objetivo GRASP" Punto 15

40000 Valor: 53056.6185 |

30000

20000

A 0 o At L

1 2 3 4 5 6 7 B 9 10 11 12 13 14 15 1 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 3 37 38 38 40

DFuncién Objetivo Voraz Funcion Objetivo GRASP

Figura 6.1. Gréfico de funcion objetivo de la muestra obtenida

[Elaboracién propia]
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2. Herramienta generadora de datos

Debido a que es necesario contar con datos de entrada que puedan ser utilizados
por los algoritmos desarrollados, se implementd una herramienta que ayude a
generar esta informacién en base a ciertos requerimiento iniciales establecidos,
tales como el numero de pacientes, nimero de médicos, nimero de especialidades,
turnos minimos y maximos de atencidn diarios, y los valores de carga por cada

categoria de enfermedad.

2.1 Restricciones consideradas

Con la finalidad de que la herramienta a utilizar brinde informacion coherente y
semejante a una posible data real, se han considerado ciertas restricciones
respecto a los datos resultantes.

Factor considerado Restriccion
Pacientes
Edad Segun la esperanza de vida de una

persona en el Perd, se ha considerado
gue la edad de una persona puede variar

de 0 afios a 82 afios.

Ingreso mensual Segun la edad del paciente:

Si el paciente es aun menor de edad, el
ingreso mensual debera ser equivalente
a S/. 0.00 (Cero soles).

Si el paciente es mayor de 65 afios
(adulto mayor), el ingreso mensual
considerado varia entre los S/. 200.00 y
S/. 600.00.

Para los demés pacientes, el ingreso

mensual considerado varia entre los S/.
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750.00 y los S/. 5000.00

Carga familiar Segun la edad del paciente:

Si el paciente es aun menor de edad o
mayor a 65 afos, la carga familiar
asignada es igual a 0.

Para los demd&s pacientes, la carga
familiar varia entre los 0 y 5 hijos.

Numero de citas Segun el MINSA, el nimero promedio de
visitas que realiza un paciente en un
determinado afio equivale a 15
visitas/afio. Por lo tanto, este valor ha
sido considerado como tope maximo de

namero de citas de un paciente.

Médicos

Experiencia Segun el MINSA, la cantidad de afios de
experiencia de sus médicos varia entre
los 0 y 40 afos. Por lo tanto, se han
considerado esos valores para el rango

de afios de experiencia por cada médico.

Tabla 6.1 Restricciones consideradas

[Elaboracién propia]

A continuacion se muestra la pantalla de la herramienta generadora:
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MNum. Pacientes 5000 Num. Médicos 100

Turnos Min 10 Turnos Max 20
Num. Especialidades | 11| | Generar Datos )

AVISA (Afios de vida saludable perdidos) (miles)

Enf. Meuropsiquiatricas 210 Diabetes 150
Mo intencionales E Enf. genitourinarias W
Condiciones perinatales E Anomalias congénitas m
Enf Cardiovasculares [390] Enf. cavidad oral [a5 |
Tumares malignos E Condiciones maternas ?
Enf. Osteomusculares m Intencionales ?
Deficiencias nutricionales E Enf. endocrinas y de la sangre F
Infecciones respiratorias E Enf. drganos de los sentidos ?
Infecciosas y parasitarias E Otros tumores 5—
Enf. del aparato respiratario E Enf. de la piel 5—
Enf. del aparato digestivo m

Figura 6.2. Herramienta generador a de datos

[Elaboracién propia]

2.2 Estructura de archivo generado

Una vez que la herramienta haya generado la data necesaria, ésta sera
almacenada en un archivo de texto para, posteriormente, ser utilizada por la
aplicacién que permita la asignacion de citas médicas. Con la finalidad de facilitar la
carga de la informacién en la aplicacion desarrollada, se ha definido la siguiente

estructura de archivo:

ler Bloque: Informacién general

Cantidad de pacientes Cantidad de médicos Cantidad de especialidades

Figura 6.3. Bloque 1 — Formato de datos generados

[Elaboracién propia]
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2do Bloque: Informacion de médicos

Nombre | CMP | Experiencia | Especialidad | #Turnos | #Turnos
médico (Lunes) (Domingo)

Figura 6.4. Bloque 2 — Formato de datos generados

[Elaboracién propia]

3er Bloque: Informacion de pacientes

Nombre | Edad | Carga Ingreso Esp. Carga de CMP
paciente familiar del requeri enfermedad
paciente da diagnosticada

Figura 6.5. Bloque 3—- Formato de datos generados

[Elaboracién propia]

Finalmente, y siguiendo la estructura definida anteriormente, el archivo de texto

almacenaria la informacion de la siguiente forma:

5000 50 11

MedicoO M-0 352 191514 11 10 16 15
Medicol M-132 141418 11 18 10 15
Medico2 M-24 21118 16 10 18 15 17
Medico3 M-333217 1418 16 1517 12
Medico4 M-4 1021617 1416 19 18
Medico5 M-519211919101919 17

Paciente06 01 2 310 M-2 5
Pacientel 27 4 1200 1 110 M-4 17
Paciente2 54 419002 1 -1 14
Paciente330111-19
Paciente4 6703001 1-114

Figura 6.6 Estructura de datos de archivo de texto generado

[Elaboracién propia]

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP ' gR‘-%Eﬁf:fAD

DEL PERU

3 Pruebas estadisticas empleadas

La experimentacion numérica tiene por objetivo determinar qué algoritmo, de los
definidos para realizar la experimentacién, posee un mejor desempefio. Para poder
realizar esto, se hara uso de la prueba de comparacion de medias de los resultados
obtenidos por cada algoritmo implementado. Debido a que el nimero de elementos
a evaluar es igual a 40, tal y como se indico al inicio de este capitulo, el uso de la
prueba de t-Student estd descartada ya que, segun la teoria, esta prueba solo
puede ser aplicada cuando el tamafio de muestreo es menor o igual a 30, por lo
gue se ha optado por la prueba estadistica Z, la cual es una generalizacion de la
prueba t-Student.

Sin embargo, para poder emplear la prueba Z, es necesario verificar que las
varianzas que poseen las muestras a analizar deben ser diferentes y que, ademas,

deben poseer un comportamiento normal.

Por lo tanto, sera necesario aplicar la prueba F de Fisher. Esta prueba verifica la
homogeneidad de la varianza de los elementos a evaluar. Asimismo, con la
finalidad de determinar que las muestras siguen un comportamiento normal, se

aplica la prueba de Kolmogorov-Smirnov.

3.1 Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Como ya se mencioné anteriormente, lo que se busca en esta prueba es determinar
si cada una de las muestras obtenidas de forma independiente, tanto del algoritmo
Grasp como del Voraz, cumplen con seguir una distribucién normal. Para ello se

presenta las siguientes hipotesis:

Hy: La muestra sigue una distribucion normal

H;:La muestra no sigue una distribucion normal

Figura 6.7 Hip6tesis Kolmogorov-Smirnov

[Elaboracién propia]

Dado que la hipétesis nula H, presentada es el caso de igualdad, se puede

determinar que ambas hipotesis mostradas en la Figura 6.7 siguen un esquema que
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planteara una prueba de dos colas. Por otro lado, para la hipotesis alternativa H, se

presenta una desigualdad.

Una vez aplicada esta prueba a la muestra correspondiente a los resultados del
algoritmo Voraz, los resultados obtenidos son presentados en la Tabla 6.2. Para

mayor detalle, véase el Anexo 8.

Resultados Kolmogorov - Voraz

Valor del estimador 0.205
Numero de muestras 40

Nivel de significancia 0.05
Valor critico 0.215

Conclusiones del experimento:

Estimador fuera de la zona critica, por lo tanto, se acepta la hipotesis nula Hy

Tabla 6.2 Prueba Kolmogorov - Voraz

[Elaboracién propia]

Como se puede apreciar en la Tabla 6.2, el valor del estimador obtenido es menor
en relacion al valor critico, por lo que se determina que el valor estimado de la
muestra analizada se encuentra fuera del rango de la zona critica y, por ende, la
aceptacion de la hipétesis nula H,. Dados estos resultados, se puede concluir que

este modelo sigue una distribucién normal.
Asimismo, esta misma prueba también fue aplicada a la muestra correspondiente a
los resultados del algoritmo Grasp, cuyos resultados se pueden observar en la

Tabla 6.3. Para mayor detalle, véase el Anexo 9.

Resultados Kolmogorov - Grasp

Valor del estimador 0.086
Numero de muestras 40

Nivel de significancia 0.05
Valor critico 0.215

Conclusiones del experimento:

Estimador fuera de la zona critica, por lo tanto, se acepta la hipotesis nula Hy

Tabla 6.3 Prueba Kolmogorov - Grasp

[Elaboracién propia]
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Para este caso, tal como se puede apreciar en la Tabla 6.3, se obtuvo que el valor
del estimador es menor al valor critico obtenido en esta prueba, por lo que se
determina que la muestra analizada se encuentra fuera del rango de la zona critica,
y por lo tanto, se acepta la hipétesis nula H,. Dados estos resultados, se puede que

este modelo sigue, también, una distribucién normal.

3.2 Prueba F de Fischer

El objetivo de la presenta prueba es el de determinar si las varianzas de ambas
muestras son significativamente homogéneas o significativamente diferentes. Como
requisito para esta prueba, es necesario que ambas muestras posean una
distribucion normal, lo cual pudo ser verificado haciendo uso de la prueba
anteriormente mencionada. Para cada una de las muestras dadas, se presentan las

siguientes hipétesis.

Hy: Las varianzas son significativamente homogéneas

Hy: Las varianzas son significativamente diferentes

Figura 6.8 Hip6tesis Fisher

[Elaboracién propia]

Las hipétesis planteadas permitirdn determinar el comportamiento de las varianzas
de ambas muestras. La hipétesis nula hace referencia a que las varianzas de
ambas muestras son significativamente homogéneas, mientras que la hipétesis
alternativa indica que las varianzas de las muestras analizadas son

significativamente distintas.

Una vez aplicada esta prueba a las muestras correspondientes a los resultados de

los algoritmos Voraz y Grasp, los resultados obtenidos son presentados en la Tabla

6.4.
Resultados Fisher
Voraz Grasp
Media 9774.1993 57463.4654
Varianza 2967959.6 22248633.02
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Numero de muestras 40 40
Grados de libertad 39 39
Valor critico para F 2.14

Valor F 0.1334

Conclusiones del experimento:
Valor F para ambas muestras es menor al valor critico de F, por lo tanto, se acepta

la hipbtesis nula H,.

Tabla 6.4 Prueba Fisher
[Elaboracién propia]

Como se puede apreciar en la Tabla 6.4, el valor F obtenido es menor en relacién al
valor critico obtenido para ambas muestras, por lo que se determina que el valor F
de la muestra analizada se encuentra fuera del rango de la zona critica y, por ende,
la aceptacion de la hipotesis nula Hy. Dados estos resultados, se puede concluir

gue las varianzas de ambos algoritmos son significativamente homogéneas.

3.3 PruebaZz

Finalmente, esta U(ltima prueba, aplicada a los modelos presentados, busca
determinar cudl de los dos modelos tiene la media mas alta. Esta prueba es
sumamente importante ya que se busca demostrar que los resultados obtenidos por
el algoritmo Grasp son mejores que los obtenidos por el algoritmo Voraz. Para ello,
se utilizaran los valores de las funciones fithess obtenidos de ambas muestras, por
lo que, el modelo que contenga el valor de media mas alto, sera aquel con los

resultados mas 6ptimos segun lo planteado.

Para poder determinar lo ya mencionado se realizaran dos pruebas de hipétesis. La
primera consiste en determinar si ambos algoritmos poseen resultados similares, y
la segunda, determinar si el algoritmo Grasp obtiene mejores resultados a los

obtenidos por el algoritmo Voraz. Por lo tanto, se plantean las siguientes hipotesis.

Hy: Lamedia del algoritmo Voraz es igual a la media del algoritmo Grasp

H;: Lamedia del algoritmo Voraz es dif erente a la media del algoritmo Grasp
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[Elaboracién propia]
La hipotesis nula intenta determinar que los resultados obtenidos por el algoritmo
Grasp son equivalentes a los resultados obtenidos por el algoritmo Voraz, mientras

gue la hipotesis alterna intenta determinar lo contrario.

Una vez aplicada esta prueba a las muestras correspondientes a los resultados de
ambos algoritmos, los resultados obtenidos son presentados en la Tabla 6.5.

Resultados Z

Voraz Grasp
Media 9774.1993 57463.4654
Varianza 2967959.6 22248633.02
NUmero de muestras 40 40
Nivel de significancia 0.05
Z 60.0630
Valor critico de Z (dos 1.96

colas)
Conclusiones del experimento:

Valor Z dentro de la zona critica, por lo tanto, se rechaza la hipotesis nula Hy

Tabla 6.5 Hipotesis Z
[Elaboracién propia]

Como se puede apreciar en la Tabla 6.5, el valor de Z es mayor al valor critico de Z,
por lo que se determina que el valor Z esta dentro de la region critica, y por ende, el
rechazo de la hipétesis nula H,. Dados estos resultados, se puede concluir que las

medias de los resultados de ambos algoritmos son diferentes.

Debido a que ya se sabe que las medias de las muestras dadas son distintas, es
necesario determinar, qué algoritmo obtiene mejores resultados. Para ello, es
necesario plantear la segunda prueba de hipétesis, por lo que se presentan las

siguientes hipotesis para esta segunda prueba.

Hy: Lamedia del algoritmo Voraz es mayor a la media del algoritmo Grasp

Hi: La media del algoritmo Voraz es menor a la media del algoritmo Grasp

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




TESIS PUCP

\‘\WNE&%

§4 4 < | PONTIFICIA

£ 5 [ UNIVERSIDAD
CATOLICA
DEL PERU

[Elaboracién propia]
La hipotesis nula intenta determinar que los resultados obtenidos por el algoritmo
Voraz son mejores que los resultados obtenidos por el algoritmo Grasp, mientras
gue la hipotesis alterna intenta determinar lo contrario.

Una vez aplicada esta prueba a las muestras correspondientes a los resultados de
ambos algoritmos, los resultados obtenidos son presentados en la Tabla 6.6.

Resultados Z

Voraz Grasp
Media 9774.1993 57463.4654
Varianza 2967959.6 22248633.02
NUmero de muestras 40 40
Nivel de significancia 0.05
z -60.0630
Valor critico de Z (una -1.6448

cola)
Conclusiones del experimento:

Valor Z dentro de la zona critica, por lo tanto, se rechaza la hipotesis nula Hy

Tabla 6.6 Hip6tesis Z

[Elaboracién propia]

Como se puede apreciar en la Tabla 6.6, el valor de Z es menor al valor critico de Z,
por lo que se determina que el valor Z esta dentro de la region critica, y por ende, el
rechazo de la hipétesis nula H,. Dados estos resultados, se puede concluir que los
resultados obtenidos por el algoritmo Grasp son mejores a los obtenidos por el

algoritmo Voraz.
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CAPITULO 7: INTERFAZ GRAFICA

En este capitulo se mostrara el disefio de las ventanas graficas necesarias para la
elaboracion de la herramienta informatica que permita la asignacion de citas
médicas.

1. Panel de carga de datos generados

En la Figura 7.1, se puede apreciar la interfaz gréafica definida para la carga de
datos, los cuales seran utilizados por el algoritmo. Los datos que seran utilizado por
el algoritmo, seran obtenidos a través de un archivo de texto, el cual poseera una
estructura ya definida, tal y como se muestra en el capitulo anterior (Figura 5.1, 5.2
y 5.3). Una vez realizada la carga, los datos obtenidos del archivo podran ser

visualizados, lo que permitira verificar que son los datos que se quieren.

Carga de &/ Asignar § g NI ISELT N
_ P " de . Usuarios
datos citas médicas - - _

—~_~. Parametros

>/ProgramFiles/02102014.bd | Seleccionar archivo | | Cargar datos |
Datos Pacientes
E2 [ E3 [ E4
Paciente | Edad| Carga familiar | Ingreso mensual| Especialidad Req.| CMP [Carga por enf..| Nimero de c...
JuanPerez |30 |3 1500 3 M1 480 10
Luis Sanchez20 |0 800 4 M4 120 3
GeraldineR...[23 1 750 8 I3 450 4

Datos Médicos

B E3 E4
Medico | CMP |Experie..|Especia.| TurnoL | Turno M | Turno MM| TurnoJ | TurmoV | Tumo S | Turno D
Jorge ... (MO 10 4 1 5} 8 10 13 12 4
Julio Ra...[M1 4 1 10 4 5 2 18 12 9

Figura 7.1 Interfaz herramienta - Carga de datos

[Elaboracién propia]
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2. Panel de configuracion de parametros del algoritmo

En la Figura 7.2, se puede apreciar la interfaz gréfica definida para la configuracion
de los parametros del algoritmo.

En esta ventana, se podra asignar valores a las constantes de relajacion, establecer
el numero de iteraciones que usard el algoritmo, y los pesos correspondientes a
cada uno de los factores definidos para cada funcion objetivo.

Carga de &/ Simulacion de _ Configuracion
datos 23\ citas médicas de Parametros
Confi i6n d es de funciones objetivo Configuracién de constantes de relajacién
Funcidn Paciente
Constante relajacién paciente
Peso de factor "Edad” Peso de factor “Ingreso mensual”
Constante relajacién médico
Peso de factor "Carga familiar” Peso de factor "Carga de enfermedad™
Nimero de iteraciones
Funcién Médico
Peso de factor "Experiencia” Peso de factor "Factor turnos” (E T EE T ‘ | CITES ‘
Peso de factor "Tiempo de préxima cita”
Funcién Solucién
Peso de factor "Bondad pacientes"” Peso de factor "Tiempo de atencion”
Peso de factor "Bondad médico asignado”

Figura 7.2 Interfaz herramienta - Configuracién de parametros

[Elaboracién propia]

3. Panel para la asignacién de citas médicas

En la Figura 7.3, se puede apreciar la interfaz grafica definida para la asignacion de
citas médicas. Dentro de esta ventana, se podran ingresar los parametros iniciales

utilizados por el algoritmo y, una vez realizada la asignacion, se podra visualizar los
resultados (Ver Figura 7.4).
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datos citas médicas 2 - de Parametros

Carga de &/ E Asignar de ol . Configuracién @ .

Cantidad de pacientes

5]
=1
=

Cantidad de médicos

o
=

0

Nimero de semanas de M

trabajo por médico

Iniciar Visualizar
asignacion resultados

Figura 7.3 Interfaz herramienta - Asignacion de citas

[Elaboracién propia]

Himero de pacientes atendidos 300 HNimero de médicos 300
Hiamero de citas entregadas 300 Mimero de citas sin entregar 300
Hiamero de especialidades 300 MHimero de semanas de trabajo 300

Resultados segiin el modelo actual

Total carga 300 Valor funcion objetivo 300
de enfermedad sin atender de solucién

li Por carga familiar r Por categoria de enfermedad Dx. |

General r Por edad r Por ingresos mensuales
Especialidad 1 Especialidad 2 |/ Especialidad 3 r Especialidad 4
Paciente Medico Tiempo espera | Orden de atencidn| Beneficio aportada

Resultados con optimizacion

Total carga 300 Valor funcion objetivo 300
de enfermedad sin atender de solucion

l: Por carga familiar |  Por categoria de enfermedad Dx. |

General I Por edad I Por ingresos mensuales
Especialidad 1 Especialidad 2 r Especialidad 3 r Especialidad 4
Paciente Medico Tiempo espera | Orden de atencidn|Beneficio aportadd

Figura 7.4. Interfaz herramienta - Visualizacién de resultados

[Elaboracién propia]
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CAPITULO 8: CONCLUSIONES

1 Conclusiones

Luego de haber desarrollado los algoritmos Voraz y Grasp, para resolver el
problema de la asignacion de citas médicas en hospitales, asi como la comparacion
de los resultados obtenidos a través de la experimentacion numérica, se puede

concluir el presente trabajo con las siguientes afirmaciones:

Para el algoritmo Voraz, se puede determinar que, segun los factores definidos para
este proyecto, genera resultados no tan buenos como el del algoritmo Grasp
propuesto. Para el caso del algoritmo Grasp desarrollado, éste cuenta con un factor
de aleatoriedad, lo cual obliga a realizar una calibracion de las dos constantes de
relajacion definidas. Gracias a esto se pueden obtener resultados mucho més
precisos y con un mejor acercamiento a la mejor solucién, asi como delimitar el
tiempo de ejecucion del mismo. Mediante la calibracién del algoritmo, se ha podido
determinar que los valores para las constantes de relajacion, tanto para pacientes
como para médicos, es de 0.203 y 0.260 respectivamente, y que, ademas, el

namero de iteraciones mas adecuado equivale a 6500 iteraciones.

Los resultados obtenidos a través de la experimentacibn numérica permiten poder
afirmar que las entregas de citas médicas a través de la ejecucion del algoritmo
Grasp resulta mejor que aquellas realizadas bajo el modelo que actualmente se
utiliza, el cual es representado mediante el esquema del algoritmo Voraz

desarrollado en este proyecto.
2 Recomendaciones y Trabajos a Futuro

Si bien se ha desarrollado una herramienta que permita la asignacion de citas
médicas, ésta no permite realizar otras actividades propias de un centro médico,
como por ejemplo, la programacién de médicos, gestion de sala de operaciones,
entre otros. Por lo tanto, se propone como trabajo futuro, la integracion de este
algoritmo a algun sistema de informacion que permita gestionar, de forma amplia,
las actividades de los centros médicos.

Ademas, y debido a que en la actualidad todo tipo de reserva tiende a ser via
internet, éste algoritmo puede ser integrado al modulo de reserva de citas online de

algun sistema de salud publico.
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