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Resumen

Actualmente, debido a la situacion de pandemia que se vive en el mundo, se requieren
herramientas que le permitan a los médicos, epidemidlogos y profesionales que trabajan en
el tema del control de los recursos hospitalarios obtener informacion confiable para tomar
decisiones que impactaran en la calidad del servicio que se preste. En este trabajo se presenta
una analogia de un modelo de asignacion horarios universitarios al caso de asignacion de
recursos hospitalarios presentando los resultados de su implementacion, de los resultados
obtenidos se llegd a la conclusién de realizar una simplificacion del modelo dando como
resultado dos modelos matematicos para resolver el problema de asignacion de recursos
hospitalarios en la pandemia de COVID-19 un modelo para la minimizacion de la cantidad
de doctores y para la minimizacién de la cantidad de pacientes por doctor. Finalmente, se
presenta una validacion de ambos modelos a través de los resultados generados teniendo
como alimentacién los datos proporcionados por la implementacion de un modelo

epidemioldgico.



Abstract

Now, due to the pandemic situation in the world, tools are required that allow doctors,
epidemiologists and professionals who work on the issue of hospital resource control to
obtain reliable information to make decisions that will impact the quality of the service
provided. This work presents an analogy of a model of assignment of university schedules to
the case of assignation of hospital resources, presenting the results of its implementation,
from the results obtained, it was concluded that a simplification of the model was carried out,
resulting in two mathematical models to solve the problem hospital resource allocation
problem in the COVID-19 pandemic a model for minimizing the number of doctors and for
minimizing the number of patients per doctor. Finally, validation of both models is presented
through the results generated having as input the data provided by the implementation of an

epidemiological model.
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Capitulo

1. Introduccioén

Las enfermedades contagiosas han sido un tema preocupante a lo largo de la historia de la
humanidad. Epidemias como la plaga de Atenas, la peste negra o la gran plaga de Londres
por nombrar algunos casos extremos donde llevaron a la muerte hasta el 40% o 50% de la
poblacién de la regién y cada afio se producen diferentes epidemias de virus en todo el
mundo, pero solo pocas alcanzan el nivel de preocupacion publica. Dada la resiente
contingencia provocada por el COVID-19 (SARS-COV-2) y ante su propagacion
exponencial por el mundo entero se han decidido usar diversas politicas de control, modelos
matematicos para la prediccion de la epidemia, modelos matematicos para administracion de

recursos, entre otros; con el fin de mitigar el impacto [1].

Para los hospitales los recursos fisicos vitales son fundamentales y parte necesaria para
minimizar los impactos debido a la pandemia, con esto se debe dejar claro que para el manejo
de una epidemia se deben administrar los recursos y tener la disponibilidad de ellos, ademas
de tener en cuenta las politicas de control seleccionadas por las autoridades de salud publica,
la coordinacién de estos dos aspectos es fundamental para la minimizacién de las muertes

por una epidemia [2].

La logistica en los hospitales para la gestion de los recursos durante una pandemia es
importante ya que en caso de no administrar aquellos que afectan directamente al desarrollo
natural de una epidemia los hospitales no podran atender la demanda de pacientes. Los
recursos con los que se trabaja en un hospital son: las camas disponibles, el personal de

enfermeria, los doctores, entre otros.



En este trabajo se propone un modelo matematico para la optimizacion de los recursos
hospitalarios, con el objetivo de gestionar los recursos fisicos vitales necesarios para
minimizar los impactos debido a la pandemia. Dicho modelo matematico se realiza a partir
de la revision de los trabajos del estado del arte. Es decir, se propone un modelo que resuelva
el problema de la asignacion de recursos hospitalarios que toma los datos iniciales de un
simulador del estado del arte, provenientes de un modelo epidemiolédgico propuesto en [3].

1.1.Planteamiento del problema

Dada la actual contingencia generada por la pandemia de COVID-19, las autoridades de salud
publica tomaron diversas politicas de control con diversas combinaciones de intervencion a
diferentes escalas. Sin embargo, existe una necesidad urgente de herramientas y

metodologias para la toma de decisiones y el andlisis de la efectividad.

Con ello el modelado en computadora puede ser una herramienta invaluable ya que permite
la exploracion in-silico de una variedad de estrategias de intervencién antes de la fase de

implementacién de campo potencial.

Actualmente existen diversos modelos matematicos que no contemplan el caso de pandemia
para la administracion de los recursos hospitalarios por lo cual el desarrollo de un modelo
que contemple este caso, permitiendo una mejor toma decisiones, una asignacion optima de

los recursos hospitalarios entre otros.

1.2.0Dbjetivos

1.2.1. Objetivo general

Analizar el impacto de modelos de optimizacion de recursos basados en programacion de

horarios aplicados en el area de logistica de hospitales durante una pandemia.



1.2.2. Objetivos especificos

Analizar modelos de programacion matematica
Analizar y describir el método de simulacion de pandemia

Identificar casos susceptibles de estudio

> W

Definir y disefiar la propuesta del modelo causa-efecto de una pandemia sobre

recursos hospitalarios en el caso de estudio.

5. Desarrollo de la propuesta del modelo de programacion matematica que atienda las
necesidades del caso de estudio.

6. Validar el modelo propuesto a través de los efectos de la pandemia en hospitales.

7. Incorporar el método de asignacién de recursos a la plataforma web.

1.3. Justificacion

Con la existencia de diversos modelos matematicos que no contemplan el caso extraordinario
de una pandemia realizar un modelo matematico que contemple la situacion permita una
respuesta mas acertada a la necesidad de gestion de recursos, teniendo en cuenta los
requerimientos logisticos identificados y con ello un efecto 6ptimo que administre los
recursos de un hospital ademés de afectar positivamente al desarrollo natural de una

epidemia, permitiendo:

Ahorro de tiempo de planeacion para la asignacion de recursos durante una pandemia.

Hacer uso 6ptimo de los recursos Hospitalarios disponibles durante una pandemia.

Estimacidn de costos de los recursos adecuados durante una pandemia.

Reduccion de muertes.

Las estimaciones de los requisitos de gastos son también cruciales para informar a las
autoridades sobre cuanta asistencia se necesita para la asignacion de fondos o aumento a

corto plazo para la mitigacion de los efectos en la salud.

El desarrollo de un modelo matematico de optimizacién para la Logistica constituird un gran
soporte y agilidad al proceso de la asignacion de recursos hospitalarios en caso de una

pandemia. Por esta razon se considera un area de oportunidad en el desarrollo de modelos
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matematicos que sean capaces de tomar el caso de una pandemia para poder administrar los

recursos hospitalarios.

1.4. Alcances y delimitaciones
1.4.1. Alcances

e Analizar modelos de programacién matematica
e Analizar y describir métodos de simulacién de pandemia.

o Identificar casos susceptibles de estudio.
1.4.2. Delimitaciones

e Se estudiarén al menos 2 modelos de programacion matematica diferentes.

e Solo se usara un método para la simulacion de epidemia.

e Solo se atenderd uno de los recursos hospitalarios dentro de los cuales pueden ser:
enfermeras, médicos, ICU, camas, respiradores, otros.

e Lavalidacion serd solamente simulada.

e Para la implementacion solo se abordara un modelo de los estudiados analizados de
la literatura y la modificacion propuesta.

e El impacto de los modelos de programacién se analizara desde la perspectiva de la

calidad de solucion producida.

1.5. Organizacion de la tesis

El documento prosigue como se muestra a continuacion:

El capitulo 2 es el marco teorico, en este se resefian los temas involucrados de la presente

investigacion la optimizacion, modelos de optimizacion, logistica hospitalaria.

El capitulo 3 muestra el estado del arte, que incluye trabajos relacionados con la asignacion

de recursos hospitalarios y modelos epidemiol6gicos.



El capitulo 4 se detalla la propuesta de solucion en la cual se describe una implementacion

previa base y el modelo matematico.

El capitulo 5 se muestra validacion experimental describiendo los experimentos y los

resultados obtenidos del modelo matematico propuesto.

El capitulo 6 describe las conclusiones comentando los resultados obtenidos del modelo

propuesto y los productos generados en este proyecto.



Capitulo

2. Marco teérico

En esta seccion se presentan los conceptos tedricos acerca de: optimizacion, logistica

hospitalaria, modelos de optimizacién

2.1.2.1 Optimizacion
Un problema de optimizacion consiste en minimizar o maximizar el valor de una
variable, en el lenguaje cotidiano “optimizar” significa poco mas que mejorar algo, sin
embargo, otra definicion de optimizacion es: “el proceso de intentar encontrar la mejor

solucion posible a un problema de optimizacion, generalmente en un tiemplo limitado” [4].

Un problema de optimizacion se conforma de tres elementos importantes: Variables
de decision: contiene los valores que se modifican para resolver el problema. Funcion
objetivo: Se expresa en términos de las variables de decision, y el resultado de su evaluacion
es el que se desea optimizar (maximizar o minimizar). Restricciones: expresada en forma de
ecuaciones de igualdad (ecuacion 3) o desigualdad (ecuacion 2), se deben cumplir o satisfacer

para que la solucion sea considerada factible, es decir, sea valida.

En un problema de minimizacion, dada una funcion f: X € R™ — R se trata de hallar

el vector x € R que minimice dicha funcién como se indica en la ecuacion 1.1.

Min f (x) (1)
X
Sujeto a:
gi(x)=0i=123,..,m 2)
hi(x) =0j=123,..,p (3)



Donde f es un vector de k funciones objetivo f = (f3, ..., f,) para la cual se desea
obtener el valor minimo 0 maximo segun sea la funcion objetivo, x es el vector de solucion

x = (x4, ..., x,)t de r variables, n es el nimero de restricciones de desigualdad [5].

Las restricciones definidas acotan el espacio de soluciones, dividiendo el espacio de
basqueda en dos regiones: Soluciones Factibles: Aquellos elementos del espacio de
basqueda que cumplen con todas las ecuaciones de restriccion. Soluciones No Factibles:
Aquellos elementos del dominio de la funcion que no cumplen por lo menos una de las

restricciones del problema.

Cabe mencionar, que si solo existe una funcion objetivo se considera que es un
problema de optimizacién mono-objetivo, en caso de que sean dos 0 méas objetivos, se le

denomina problema de optimizacién multiobjetivo [6].

2.2. Modelos de optimizacion

Un modelo es, en definitiva, una herramienta que ayuda a la toma de decisiones por
esta razon los resultados que genera deben ser dtiles e inteligibles, ya que es un proceso que
se basa en andlisis, deteccion de la relacion de los datos, aproximaciones en la representacion

de problemas desarrollo o uso de algoritmos para su solucidn [6].

El desarrollo de un modelo es una creacion de ciencias basicas o herramientas de
apoyo que tienen los siguientes beneficios: Organizar los datos, la informacién de un sistema,
proporcionar un entorno agil para el andlisis y la sensibilidad, indica la direccion de mejora
de decisiones, y ayuda a establecer un dialogo con intercambio de informacion entre el

modelador y el experto.

Los modelos de optimizacion son todos aquellos donde existen un conjunto de variables de
decision que deben minimizar/maximizar una funcion objetivo, restringidas por una serie de

restricciones. Los modelos mas utilizados son los de programacion lineal, ya que abarcan



todo tipo de actividad, por ejemplo: finanzas, logistica, marketing, economia, planificacion

de la operacidn, asignacion de tareas, epidemias, administracion de recursos, entre otros [7].

Los métodos de optimizacion se pueden clasificar como métodos clasicos los cuales
habitualmente se explican en la literatura y los métodos metaheuristicos que estan ligados a
lo que se denomind inteligencia artificial. Dentro de los métodos clasicos podemos encontrar
la optimizacidn lineal, lineal entera mixta, dindmica, estocastica, no lineal etc. En el segundo
se incluyen los algoritmos evolutivos (genéticos entre otros), busquedas heuristicas como el
método tabu, busqueda aleatoria, etc. De manera general y aproximada se puede decir que
los métodos clasicos garantizan encontrar el éptimo local y los metaheuristicos dadas las

mecanicas especificas que tienen les permite con frecuencia alcanzar los 6ptimos globales.

2.2.1. Etapas del desarrollo de un modelo

Las etapas del desarrollo de un modelo segiin Andrés Ramos [7] son la siguientes:

Identificacidn del Problema: Consiste en la recoleccion y analisis de informacion relevante
acerca del problema los problemas reales suelen estar definidos de una manera vaga e
imprecisa por lo cual deben de hacerse la tarea de la traduccion o interpretacion en frases
precisas capaces de convertirse en ecuaciones matematicas. En esta etapa deberan de
establecerse y documentarse las ecuaciones para que en etapas posteriores sean validadas.
Esta etapa es fundamental para que los resultados que se generen sean Utiles ademas los datos
son vitales para conseguir realismo o aplicabilidad en las soluciones lo que a veces representa

un cuello de botella en el proceso de modelado.

Especificacion Matematica y Formulacion: En esta fase se realiza la escritura matematica
del problema de optimizacién, puntualizando las variables, ecuaciones, funcion objetivo y
los parametros. Ademas, se analiza el volumen del problema, la estructura de la matriz de
restricciones, su tipo (LP, MIP, NLP). Es una etapa donde se presta principalmente atencion

a la escritura y formulacion de las ecuaciones que describen el problema.



Resolucion: Se trata de proponer un algoritmo de obtencidn para la solucion numérica 6ptima
0 cuasi Optima. El algoritmo puede ser de proposito general o especifico, también puede
haber diferentes métodos para la solucién del problema o diversos planteamientos de este. El
tiempo de resolucion del problema también puede depender en gran medida de como este
formulado. La solucion generada debe ser lo suficientemente satisfactoria para ser una guia

de actuacion para un experto.

Verificacion, validacion y refinamiento: Esta etapa consiste en la depuracion de los errores
de codificacion es decir lograr que el modelo haga lo que se requiere. Es necesario validar
las simplificaciones realizadas a través de los resultados obtenidos y contrastarlos con

situaciones reales ya transcurridas.

Interpretacion y analisis de los resultados: Esta etapa consiste en proponer soluciones lo cual
permite conocer a detalle el comportamiento del modelo al hacer un anélisis de sensibilidad
en los parametros de entrada, estudiar los diversos escenarios plausibles de los parametros,
detectando soluciones o alternativas causo éptimas, pero atractivas para la robustez de la

solucion éptima.

Implantacién, documentacion y Mantenimiento: Esta es una parte vital del proceso del
modelo el cual garantiza su amplia difusion al tener una documentacion clara, precisa y
completa. EI manual de usuario debe contener la especificacion técnica funcional,
matematica e informéatica ademas de incluir el propio codigo con esto se logra que el ciclo
de vida del modelo no pase su mayor tiempo en fase de desarrollo sino en una fase de uso y
mantenimiento. También en esta etapa se incluye la tarea en la capacitacién de nuevos

usuarios del modelo.

2.2.2. Métodos exactos

Los métodos exactos para la resolucion de problemas son estrategias que consisten en
extrapolar todo el espacio de soluciones con la finalidad de garantizar encontrar la solucion

Optima a un problema diferenciandose de otros métodos que suelen caer en éptimos locales,



esto se debe a que se exploran todas las soluciones y se comparan hasta obtener el mejor
resultado [31].

Tienen la particularidad que dada una instancia de entrada para el problema siempre se
obtendra el mismo resultado. Los problemas combinatorios casi siempre suelen emplear un
algoritmo exacto el cual permite encontrar la solucién éptima, aunque por consecuencia
muchas veces suele ser costoso e ineficiente. Estos algoritmos son dependientes
completamente del problema para el que se disefian, por lo cual es dificil de adaptar para otro

tipo de problema.

2.2.3. Métodos aproximados

Los métodos aproximados a diferencia de los métodos exactos que tienen como desventaja
un alto costo computacional para resolver diversas problematicas. Con la finalidad de
solucionar esta problemaética existen diversas alternativas para obtener buenas soluciones en
tiempos de ejecucion aceptables estas estrategias suelen ser métodos aproximados conocidos
también como heuristicos 0 metaheuristicos, los cuales permiten encontrar una solucion
factible y con buena calidad en un tiempo relativamente pequefio en comparacion a los

métodos exactos [4].

Teniendo multiples definiciones para el significado de un algoritmo heuristico una de la que
mas destaca es: “Un método heuristico es un procedimiento para resolver un problema de
optimizacion bien definido mediante una aproximacion intuitiva, en la que la estructura del
problema se utiliza de forma inteligente para obtener una buena solucion.”. Estos algoritmos
son principalmente basados en el sentido comun estos y prometen una buena solucién (no
necesariamente serd 6ptima) a los problemas dificiles de un modo sencillo y rapido, la
principal limitacion de estos métodos es que suelen caer frecuentemente en optimos locales
lo que requiere de mecanismo que les permitan proseguir la busqueda de la solucion en todo

el espacio de soluciones y no quedar atrapados en el 6ptimo local.
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Para la solucion de este problema surgieron los algoritmos metaheuristicos que para corregir
el problema guian a los métodos heuristicos conocidos para evitar caer en los 6ptimos locales

teniendo diversos procedimientos de alto nivel.

2.3. Logistica hospitalaria

La logistica es parte de la cadena que planea la distribucion, flujo, almacenamiento, efectivos
de bienes y servicios de los diversos suministros, asi como informacion relacionada desde el
punto origen hasta el punto de consumo, cada una de estas definiciones enmarcan amplios

procesos complejos [8].

Al igual que los procesos logisticos tradicionales el proceso logistico hospitalario requiere
una elevada cantidad de uso de recursos donde el manejo de inventario se planea tener tan
bajo como sea posible ademas de implementar distintas mejoras para brindar un servicio de

calidad y realizar diversas acciones que ayuden a reducir los tiempos de operaciones [9].

La logistica hospitalaria se clasifica como interna y externa, en donde la interna incluye al
flujo de pacientes, recursos e informacién interior del hospital y la externa contempla el
estudio de relaciones entre hospitales de la misma red. Teniendo como fin optimizar los
recursos con los que cuenta un centro hospitalario con el fin de realizar con eficiencia las
operaciones que se realizan, aumentar el nivel de servicio médico prestado y disminuir

costos.

Para llevar a cabo la logistica hospitalaria es necesario recopilar informacion (adquisicién de
datos) de los pacientes, la enfermedad, los hospitales, entre otros. Esto es un proceso
importante ya que, si no se cuenta con suficiente informacion, sera dificil llevar a cabo los

experimentos y hacer buenas predicciones.

2.3.1. Cadena de suministro
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Existe una relacién entre la administracion de la logistica con la gestion de la cadena de
suministro definida como un conjunto de actividades funcionales que se repiten
constantemente en el canal del flujo, en donde la materia prima se convierte en productos
terminados y se afiade un valor para el consumidor siendo un hospital en este caso el fin es
prestar un servicio médico oportuno y confiable [8].

Cuando se habla de centro hospitalario se habla del ultimo eslabdn de la cadena de suministro
que como cualquier otra empresa manufacturera esta tiene origen en un fabricante y
finalizacién en un cliente, con la particularidad de contar con productos alimenticios,

farmacéuticos, insumos médicos, mantenimiento y de aseo, entre otros.

Visto desde el concepto un hospital es una organizacién integrada por procesos, proveedores,
servicios y beneficiados(clientes) y tiene como propadsito optimizar el funcionamiento de los

eslabones en toda la cadena de suministro.

Cargas Consolidacion de Distribucién
Completas entregas capilar
Almacén ;
i 4 A 4 \ 4 Unidad .
Fabricante Distribuidor Farmacia _ ) Paciente
Hospitalaria
Produccion  en L Hospital
*  Clasificacion

grandes de envios »  Distribucion por usos . Ajacenaie
cantidades - médicos A
»  Expediciones +  Division en

Expediciones . . i .

P combinadas Almacenaje unidades de uso
rentables a carga . * Divisiébn en pequefios

g *  Almacenaje Peq

completa lotes

+  Combinacion con otros
pequefios lotes para un

Figura 1 Cadena de Suministro de un Hospital.[10]

2.4. Funciones de la logistica hospitalaria

Entre las funciones de la logistica hospitalarias se encuentra realizar la optimizacion los
recursos con los que cuenta un centro hospitalario con el fin de realizar con eficiencia las
operaciones que se realizan, aumentar el nivel de servicio médico prestado y disminuir

costos. Entre ellas se encuentran:
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Programacion de actividades: En un centro hospitalario existen procesos sumamente
complejos ya que la prestacion del servicio de salud representa diversas actividades de
produccién como lavanderia, cocina, esterilizacion, gestion de exdmenes, entre muchas otras
actividades que se desarrollan generalmente de manera simultanea y estan relacionadas entre
si. Una de las mayores dificultades es que en muchas ocasiones estas actividades son
realizadas por personal sin capacitacion por ejemplo se estima que el 10% del personal de

enfermeria es empleado para actividades logisticas [10].

Programacion y asignacion de recursos: En contexto el objetivo principal es la
programacion y asignacion de recursos tanto fisicos como humanos. Entre los fisicos se
tienen la programacion de sala de operaciones, material quirdrgico, insumos médicos,
instalaciones, camillas, alimentos, farmacéuticos, indumentaria entre muchos otros recursos
tangibles que estan involucrados en las diversas actividades realizadas para la prestacion de
servicio médico. En el manejo de recurso humano se incluye la programacion de
administrativo, medico, enfermeria, laboratorio, etc. En especifico la programacion de la sala
de cirugias la cual se considera de gran importancia ya que es el centro de mayor costo. Ya
teniendo en cuenta la lista de espera de los pacientes e informacion de diversas caracteristicas
y estado de las salas de operaciones, este problema tiene como objetivo la optimizacion de
diversas medidas de desempefio las cuales incluyen su rendimiento, uso de horas extras,

retrasos entre otros [11].

La programacion de personal asistencial es de un notable interés ya que presenta la
programacion de turnos del personal de enfermeria el cual consiste en un proceso de
estructuracion de horarios diarios para las enfermeras en un tiempo de planeacion
determinado, con el fin de aumentar la eficiencia del servicio, disminuir costos, reducir las
horas extras, tener un equilibrio de trabajo, contemplar preferencias y bienestar de personal
entre otros. Estas caracteristicas del problema representan la principal razon por lo que gran
parte de la investigacidn del personal sanitario se ha dedicado al caso de la programacion de

turnos de enfermeria.
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Abastecimiento: El abastecimiento se refiere a la gestion de inventario farmacéutico el cual
es una parte importante para la industria de la salud, ya que al mismo tiempo se trata de
reducir los costos y mejorar el nivel de servicio. Este proceso incluye el abastecimiento de
insumos necesarios en la cantidad, momento y lugar requerido por los usuarios externos e
internos, para funcionamiento del hospital. Se contemplan actividades de compra de recursos
y bienes almacenamiento gestion de inventario tanto del area de cada piso del hospital como
de la bodega central [12].

Distribucién y transporte: Esta funcion es una de las de mayor demanda y actividad en la
gestion de la logistica hospitalaria en el cual consiste el disefio de rutas para un flujo de
material eficiente y la optimizacion de las rutas de reparto. En esta funcion se trabajan
actividades de transporte externas como internas en las cuales se encuentran, rutas de entrada
de medicamentos a la farmacia central, rutas de entrada de productos valiosos como lo son
implantes, aparatos ortopédicos y 6rganos, rutas de entrada de medicamentos de entrada
suministros quirdrgicos al almacén, movimientos de almacen central entre unidades y
clinicas, rutas de distribucion desde la farmacia. Servicios de reparto de alimento a
habitaciones, resultados entre laboratorios y unidades o clinicas, movimiento de radiografias

desde radiologia hasta unidades o clinica.

Esta actividad donde la tecnologia desempefia un papel fundamental ya que, al tener una
buena planeacion en mucha de estas actividades mencionadas anteriormente, el hospital
tendria una reduccion de tiempo en lo que incumbe al tras lado por ejemplo de algin insumo

0 material.

Gestion y planeacion de la demanda: La demanda de insumos es aquella cuando una unidad
requiere en cuanto a cantidad de recursos una oportuna prestacion del servicio al cual
depende completamente de la demanda de los pacientes. La demanda independiente se
relaciona con la cobertura de atencion que brinde el hospital, la cual se determina
dependiendo del sistema de gestion hospitalaria que embarque los procesos del hospital lo
cual involucra tamafio, nivel de clasificacion, caracteristica de los pacientes, tipos y cantidad

de servicios brindados.
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Localizacion y ruteo de vehiculos de emergencia: Este sistema de salud en muchos casos
requiere un servicio de transporte de pacientes el cual es un componente vital. El proceso de
ruteo de insumos ya sea externo o interno, esta presente en el disefio de rutas y coordenadas
de ubicacion de vehiculos de emergencia con el fin de prestar una mayor cobertura para tratar
a una poblacion en el menor tiempo posible. Incidentes de emergencia tales como desastres
naturales, epidemias de salud publica, accidentes industriales, ataques de terroristas entre
otros que provocan pérdidas humanas y de mariales por lo cual, tener una ubicacion y ruteo
de vehiculos de emergencia los cuales proporcionan materiales y servicios de socorro juegan
un papel fundamental en la gestion de rescate y atencién. Los departamentos de emergencia
de un hospital tienen caracteristicas donde la atencion de un gran flujo de pacientes requiere
una atencién medica en menor tiempo posible por lo que reforzar el servicio, en la practica

se realiza integrandolo con otros teniendo un punto centralizado [13].
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3. Estado del arte

Dentro de esta seccion se presentan los trabajos relacionados con el problema de asignacion
de horarios, modelos epidemioldgicos, trabajos del uso de los recursos hospitalarios y el
trabajo de referencia esto, con el fin de analizar los elementos necesarios para plantear el
modelo matematico; ya que, al tratar de resolver el problema es necesario tomar en cuenta
todos los elementos incluidos en el problema y en el algoritmo, las instancias, entre otros.
Ademas, la revision de la literatura permitira la identificar los posibles recursos que pudieras
ser posible asignarse.

3.1. Trabajos de asignacion de recursos hospitalarios

Al hacer la revision de la literatura relacionada se identifica que los trabajos [14], [17] y [18]
tratan de optimizar el nimero de camas y los costos de programacion. En [14] abordan el
problema de la programacion integrada civil — militar de suministros médicos para
prevencion y control de epidemias, empleando un algoritmo de optimizacion de ondas de
agua multiobjetivo para maximizar la tasa de satisfaccion de los suministros y minimizar el
costo total de programacion [14]. Por otro lado, en [17] proponen la introduccion de un
modelo sofisticado y flexible de talleres de trabajo en el cual los pacientes, las salas del
hospital, las camas y la atencion medica se consideran como trabajos 0 maquinas
individuales, paralelas y de operacién. En este escenario el modelo de programacion se puede
utilizar para volver a calcular los tiempos después de las desviaciones, retrasos,
aplazamientos y cancelaciones. Para la resolucion del modelo se emplea un algoritmo
constructivo y metaheuristicas hibridas. Y en [18] introducen una estrategia integrada de

gestién de la capacidad del personal y la planificacién de la asignacion de camas para abordar
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el problema de la eficiencia y el aumento de costo de los servicios de atencion médica. La
cual propone una estrategia al problema de programacién lineal resolviéndolo con un

algoritmo de busqueda de vecindad variable [18].

Otra propuesta es la programacion de quiréfano considerando un programa de cirugia
semanal con una estrategia de programacion abierta el cual tiene en cuenta la disponibilidad
de cirujanos y quiréfanos, empleando un algoritmo de colonia de abejas con el objetivo es

minimizar el costo operativo y maximizar las horas extraordinarias [15].

En otro trabajo proponen la programacion bajo gestion jerarquica de enfermeria, cuyo
modelo es méas complejo que la programacion de enfermeras tradicional, dado que el
requisito es una lista de enfermeras a cargo y enfermeras generales que bajo la gestién
jerarquica son diferentes y que para su resolucion se emplearon dos algoritmos hibridos

basados en el lobo gris multiobjetivo y tres algoritmos heuristicos individuales [16].

Otro caso es el problema integrado de asignacion de personal médico y programacion de
personal en entornos inciertos. Para resolver el problema integrado, la investigacion
desarrolla un algoritmo de dos etapas basado en la programacion de objetivos para determinar
la menor cantidad posible de personal requerido y para crear el mejor horario para ellos [19].

Tabla 1 Trabajos de asignacion de recursos

Referencia Algoritmo Implementado  Tipo de recursos hospitalario

(Ling et al., 2021) Water Wave Optimization Mascarillas médicas, Ventiladores y

(WWO) lechos de enfermos.
(Liny Li, 2021) Artificial Bee Colony (ABS) Sala de operaciones
(Huang et al., 2021) NSGAII-MOGWO Personal de enfermeria
(Burdett y Kozan, Constructivos Pacientes, camas, salas de hospital y
2018) asistencia sanitaria

(Sitepu et al., 2018)  Feasible Neighborhood Camas
Heuristic Search
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(Chenetal., 2016)  Decision Support System Personal Medico

3.2. Estadisticas del uso de recursos hospitalarios

Otro enfoque de estudio que se trabaja en la literatura es un enfoque es llevar una estadistica
de los recursos hospitalarios usados hasta el momento, se abordan trabajos en donde realizan
una estimacion por porcentaje de los casos que requerirdn una ocupacion de una unidad de
cuidados intensivos dicho porcentaje se muestra respectivamente conforme la edad mediante
diversos escenarios estimando la poblacién mediante una funcion. El objetivo de la
investigacion es tener informacion anticipada de la demanda de ICU [20]. y en otro caso de
estudio se realiza una comparacion de dos métodos de estimacion de uso de ICUs. Estos
métodos se compararon en una serie de todos los casos consecutivos de COVID-19
obteniendo estimaciones no sesgadas las cuales sugieren parametrizar una carga de
ocupacion de camas de ICU mayor que la adoptada para la fecha en los modelos de pronéstico
[21].

Dentro de los trabajos revisados se recopilo las estadisticas del uso de camas presentados en
la siguiente tabla en la que se detalla el promedio de dias que un paciente requiere estar en

cama o utilizar ventilacion.
Tabla 2 Tiempos de hospitalizacion de pacientes COVID-19

Referencia Tiempo

Lapidus et al., RS9k pacientes 17.4 dias [9.6-28.7].

2020[21] Duracion de ventilacion invasiva 12 dias [8.5-31].

Duracion de ventilacion no invasiva 3.5 dias [1.9-3.0].

\WEGLRCIEEIRIZl08 Cama 10 dias [7-14]

[22]

YLl el Bl 2] 1ICU en pacientes que fallecieron 7 dias.
eI | BRVI208  Cama en pacientes severos: 13 dias [11.5-17]
[24]
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ez (o)= | FN0r00l P25 B En ICU 11 dias para los pacientes que sobrevivieron y 4 dias para los pacientes que
murieron.

A VG | BIPIR PN En ICU 8 dias [4-12]

3.3. Modelos epidemioldgicos

Dentro de los modelos epidemioldgicos se realizaron la revision de los siguientes modelos

epidemioldgicos:
Modelo Susceptibles, Infectados y Recuperados (SIR)

En este modelo basico de epidemias explica el proceso de la siguiente forma la epidemia se
conforma con un huésped este es susceptible provocando que se infecte, la clase de infeccidn
crece para los individuos infectados para poder transmitir la infeccion a los susceptibles.
Cuando el individuo infectado ya no es capaz de transmitir la infeccion a un individuo
susceptible, el individuo infectado es retirado del ciclo de transmisidn de enfermedades en la

poblacion [27]. Este modelo se basa en el siguiente supuesto:

Luego, el modelo SIR basico describe la epidemia con tres estados presentados a
continuacion:
1. Susceptible(S): inicialmente cubre toda la poblacion que potencialmente puede estar
infectada.
2. Infectado(l): poblacion que ha sido infectada.
3. Recuperado(R): poblacion en recuperacion.
El diagrama muestra el comportamiento de S(t), I(t), y R(t) cuando se normalizan al total de

la poblacion.

Modelo Susceptible, Expuestos, Infectados y Recuperados (SEIR)
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El modelo SEIR clasico describe la dinamica de una epidemia basada en cuatro estados
diferentes: Sean S(t), E(t), I(t), R(t) el nimero de individuos susceptibles, expuestos,
infecciosos y recuperados, en una poblacion cerrada de tamafio N. Los simbolos del modelo
SEIR son los mismos simbolos del modelo SIR mas el parametro W el cual representa el

inverso del periodo de latencia/ incubacion del virus (k)[28].

Modelo Susceptibles, Expuestos, Infectados, Recuperados y Muertos (SEI3RD)

El modelo SEI3RD es un sistema dinamico compartimentalizado deterministico desarrollado
para simular la transmision y evolucién de infecciones agudas. Este asume que el patégeno
(en este caso el virus SARS-CoV-2) causa una infeccidn seguida de una inmunidad de por
vida o fallecimiento. Este modelo, categoriza en el tiempo a los individuos de una poblacion

en ocho compartimentos [29].

Los compartimentos en los cuales se divide la poblacion se describen a continuacion:

1. Susceptibles (S): Aquellos individuos que no han sido expuestos al patdgeno y son
susceptibles a ser infectados por el mismo.

2. Expuestos (E): Aquellos individuos que se encuentran en el periodo de latencia. Es
decir, han sido inoculados por el patégeno, pero ain no son infecciosos.

3. Infecciosos Asintomaticos (I,): Aquellos individuos de la poblacion que han sido
inoculados por el virus son infecciosos, pero no han desarrollado sintomas. Los
infectados en este compartimento rara vez se enteran de que han sido infectados.

4. Infecciosos con sintomas moderados (I;): Aquellos individuos de la poblacion que
son infecciosos y presentan sintomas leves o moderados. Son aquellas personas a las
que se les puede dar manejo de la enfermedad en casa.

5. Infecciosos con sintomas severos (1,): Aquellos individuos de la poblacion que son
infecciosos y presentan sintomas severos, pero no criticos. Los individuos presentes
en este compartimento requieren hospitalizacion.

6. Infecciosos con sintomas criticos (I3): Aquellos individuos de la poblacién que son
infecciosos y presentan sintomas criticos. Los individuos de este compartimento
requieren una unidad de cuidados intensivos.
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7. Recuperados (R): Aquellos individuos que se recuperan de la infeccién, habiendo
desarrollado anticuerpos de tal manera que no se pueden volver a infectar.

8. Muertos (D): Aquellos individuos que no superan la infeccion y fallecen.

Modelo Susceptibles, Expuestos, Multi-Infectados, Recuperados (SEIMR/R-S)

El modelo SEIMR/R-S es un modelo epidemiolégico el cual es el resultado de la integracion
de los modelos epidemioldgicos SIR, SEIR y SEI3RD. SEIMR/R-S extiende el modelo a un

sistema multi-segmento-sociodemografico-multiregion [3]

Este incluye un modelo de segmentos regionales y sociodemogréaficos implica asociar los
parametros biologicos con estos aspectos. Por lo cual los parametros deben estar relacionados

con indices rg(region), ss(segmento sociodemografico), ag(edad) y/o se(estrato econémico).

SEIMR/R-S describe la epidemia con los siguientes estados:

S Susceptible: La poblacién que potencialmente puede estar infectada.

E Expuestos: Poblacion que ha sido infectada y se encuentra en periodo de incubacion.
IM  Multi-Infectados: Poblacion que ha sido infectada y tiene activo el patogeno en
diferentes estados de desarrollo (I, I, I5,..., Iy). Los estados infectados activos se ordenan
segun la gravedad de la infeccion.

R Recuperados: Poblacion recuperada

R-S esta relacionado con el modelo Regién-Segmento que considera multiples regiones

donde vive gente clasificados en multiples segmentos sociodemograficos.

3.4. Analisis del problema de horarios universitarios basado en plan de

estudios

Dentro de esta seccion se describira el modelo de programacion de horarios seleccionado

para el caso de recursos hospitalarios.
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El problema de Curriculum-Based Course Timetabling (CB-CTT) implica las tareas de
programar las clases de los cursos en las aulas, teniendo en cuenta la disponibilidad de los
profesores, un plan de estudios especifico y un conjunto de restricciones. El caso general de
CB-CTT es NP-completo lo cual implica que encontrar una solucion optima al problema
implica un gran costo computacional [30]. En el caso del modelo presentado a continuacion
es un caso especial de problema CB-CTT realizado para la Universidad Politécnica de
Victoria (PUV) la cual restringe a los maestros a solo ensefiare un unico curso por plan de
estudios [31].

Descripcion del problema
Teniendo en cuenta que los horarios del problema PUV estan programados semanalmente se

definen los siguientes elementos basicos.

Dado un nimero de dias en este caso se contempla 5 dias que se divide en un numero fijo de
periodos de tiempo no superpuesto, que es igual en todos los dias. Un nimero de cursos y
profesores donde cada curso consta de un numero fijo de clases que se programaran durante
la semana. Este curso es impartido por un profesor que especifica la disponibilidad es decir
un conjunto diario de los periodos en las que se le debe asignar una clase; Un nimero de
aulas en las que se deben programar las clases; Intervalos de tiempo no asignados son
intervalos de tiempo no asignados entre dos periodos en un programa diario del plan de

estudios o una tabla de disponibilidad de maestros.

Un horario factible para la PUV es aquel en el que todos los cursos han sido programados en

un intervalo de tiempo y en un aula, de modo que se cumplan las siguientes restricciones:

e Que todos los cursos esten asignados.

e Que cada grupo no esté asignado a la misma hora en el mismo dia a dos aulas distintas.

e Que cada profesor no esté asignado a dos aulas diferentes a la misma hora en el mismo
dia.

e Un profesor no se puede asignar dos veces a un mismo grupo.

e Que la materia asignada a un profesor esté dentro de las que él puede impartir.
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e Que lahoraasignada a un profesor para impartir una materia esté dentro de su horario.

Por otro lado, el objetivo del problema es minimizar las horas libres en los grupos, horas
libres en los profesores y las aulas sin utilizar.

De acuerdo con la informacion presentada, el caso especializado del problema CB-CTT en
la PUV puede verse como la soluciédn de los siguientes problemas particulares: la asignacion
de cursos a los docentes; la programacion de las clases durante una semana; la programacion

de horarios de ensefianza; y la asignacion de aulas.

Definicién formal de problema

Dado los conjuntos:

C = {c;,cy, ..., ¢y} que corresponde a los cursos.

P = {D1,1, P12 - P1ps P21, P2,2s =2 P2,ps 2 P10 Pa,2s -+ Pap } SON l0Os intervalos de tiempo
d - p, o intervalos de tiempo distribuidos en una semana formada por d dias.

T ={Ty, ..., T,,} representa los profesores.

R ={R,,...,R,} es formado por los salones de clases disponibles. Adicionalmente se
presentan a continuacion conjuntos derivados.

CR = {cry, ...,cr;} es el conjunto que representa un grupo de cursos con estudiantes en
comun donde para cada elemento cr;, 1 < i < s.

TC = {tcq, ..., tc,,} es el conjunto que contiene el grupo de cursos que un maestro puede
impartir donde para cada elemento tc;, 1 < i < m.

TA = {ta,, ..., ta,,} €s un conjunto que contiene los intervalos de tiempo en los que un
profesor esta disponible para impartir una lectura donde para cada elemento ta;, 1 < i < m.
CL = {cl,, ..., cl,,} es un conjunto contiene las lecturas que deben ser impartidos por cada
curso durante la semana donde para cada elemento cl;,1 < i < n.

Sea:

n = numero total de cursos
d = el numero total de dias

p = el numero total de periodos en un dia
m = el numero total de profesores

s = el numero total de grupos con materias en comun
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El problema PUV-CBCTT puede definirse como el problema de encontrar la matriz de
horarios M de tamafio w - d - p, donde cada celdam; j,, paral <i<w,1<j<dy1<
k < p consiste en una tupla (Clu,z, t,,) € T x C. Con el objetivo minimizar las horas libres en

los grupos, horas libres en los profesores y las aulas sin utilizar.
Minimizar Idle(CR) + Idle(T) + R(M)

Donde: Idle es una funcion que determina el nimero de intervalos de tiempo sin ninguna
lectura asignada por plan de estudios o profesor; Y R: M — v es una funcion que retorna el

ndmero v de aulas no utilizadas.

Tal que:
R1
U . C(mi,j,k) =C
Vi, jk
CR(mil,j,k) N CR(ml-z,j,k) =, para cualquier i; # i, teniendo fijo j, k R2
T(ml-l,j,k) N T(ml-z,j,k) = @, para cualquier i; # i, teniendo fijo j, k R3
T(ml-l,j,k) N T(ml-z,j,k) = @, para cualquier iy, j;, ky, i3, j,, k, Donde R4
CR(ml'1J1rk1) = CR(ml'sz»kz)
C(mjx) € tCr(m, ) Para cualquier i,j, k R5
Pjx € taT(mi,j,k) R6

Donde cl,,, representa la lectura [ del curso u; C:m, ;, — c, es una funcion que obtiene el
curso v asignado al periodo de tiempo k del dia j en el salon i; CR:m; j, — cr, €s una

funcién que obtiene el plan de estudios v asociado con la lectura [ del curso u asignado al

aula i en el dia j en el periodo k; T:m, ;, — t, es una funcion que obtiene el maestro v

asociado a la lectura I del curso u asignado al aula i en el dia j en el periodo k.
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La ecuacion R1 verifica que todos los cursos estén asignados. La ecuacion R2 restringe que
cada grupo no esté asignado a la misma hora en el mismo dia a dos aulas distintas. La
restriccion R3 consiste en que cada profesor no esté asignado a dos aulas diferentes a la
misma hora en el mismo dia. La ecuacion R4 consiste en que un profesor no puede asignarse
dos veces a un mismo grupo. La restriccion R5 restringe que una materia asignada a un
profesor esté dentro de las que él puede impartir. Por Gltimo, la restriccion R6 verifica que la
hora asignada a un profesor para impartir una materia esté dentro de su horario.

3.5. Andlisis del estado del arte.

De los trabajos presentados de asignacion de horarios se observo que ninguno contempla el
caso extraordinario de una pandemia, por lo cual se realizo la eleccion de uno. EI modelo
seleccionado fue propuesto por Burdett y Kozan [17] ya que este modelo presenta la
posibilidad de hacer reprogramacién de las actividades. EI modelo sera usado para realizar
un analisis contra el modelo que presentan en el trabajo de Ferland y Roy [32] y el modelo
presentado por Rangel [31] el cual se describid anteriormente.

De las estadisticas de uso de camas se presentan diversos trabajos los cuales se empleara la
informacion para realizar instancias para el primer modelo con la finalidad de realizar
diversas pruebas. Finalmente, de los modelos epidemioldgicos presentados se realizara la
eleccion del modelo SIMRS/R-S ya que este puede ser empleado para N estados de infeccion

y cuenta con un modelo de Regidn-Segmento que considera multiples regiones.
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A

4. Propuesta de solucion

Para realizar la propuesta del modelo matematico para la asignacion de recursos hospitalarios
se realiz6 una analogia entre el modelo matemético de referencia al caso de recursos

hospitalarios.

4.1.Analisis para la seleccion del modelo de programacion matematica

En esta subseccion se presentan el analisis realizado de tres modelos matematicos de
programacion de horarios revisados con eleccion del modelo que se usara como base para la
proposicion del modelo de programacién de horarios para la asignacién de recursos

hospitalarios.

En el trabajo Burdett y Kozan [17] aborda el problema de asignacién de recursos
hospitalarios a traves del Flexible Job-Shop Scheduling (FJSS) tomando en cuenta que la
reprogramacion es necesaria en el entorno hospitalario, ya que ningun nivel de planificacion

puede ser exacto cuando tantas cosas pueden cambiar o variar.
Para poder aplicar el enfoque de FJSS se simula los siguiente:

a) Los pacientes representaban trabajos
b) Operaciones laborales, camas y espacios de tratamiento representaban Maquinas
c¢) Areas hospitalarias que consisten en multiples espacios de tratamiento representaban

las maquinas paralelas
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Con este enfoque de FJSS se facilita la programacion de actividades de tratamiento y atencién
dentro de las diferentes areas del hospital. No hay limite para el nimero de actividades en un

trabajo, ni hay limite para el nimero de veces que un trabajo puede visitar la misma maquina.

En otras palabras, son posibles las rutas de reentrada. Cada area de tratamiento tiene una
coleccion de espacios de tratamiento que se pueden utilizar. En la préctica, hay poca
diferencia entre salas alternativas, areas de tratamiento alternativas y espacios de tratamiento
alternativos. Por otro lado, en el trabajo de Ferland y Roy [32] donde trabajan programacion
de horarios presentando una generacion de horarios universitarios de manera estatica ademas
de no trabajar con ventanas de tiempo. Sin embargo, en el trabajo de FJSS se presenta un
modelo con ventanas de tiempo para las cuales se incluye la posibilidad de reprogramar

actividades.

Para poder adecuar el modelo presentado por Ferland y Roy [32] al cual se le tendrian que
incluir las ventanas de tiempo para el caso de asignacion de recursos hospitalarios que
contempla FJSS, dicha actividad se realizaria a través del uso de los simuladores de epidemia
generando los horarios dia con dia. Como resultado de la simulacion se obtendra el estimado
de los pacientes entrantes y salientes, asi como el uso de las camas. La idea bésica seria
realizar la asignacion de pacientes a camas y las ventanas de tiempo serian el tiempo total

gue pasaria el paciente en cama.

Ademas, para usar uso de la metodologia se debe asignar el paciente i en la cama j con un
costo de 1 o posiblemente el costo se puede derivar a partir de la pandemia esto en una
primera etapa minimizando el costo de asignacion a la cama y la segunda etapa seria la

minimizacién de los tiempos de asignacién para su distribucion.
Por otro lado, para el problema JSS tendria que simularse la asignacion de camas a pacientes

donde el paciente solo tendra una actividad el cual seria la instancia en la camay en este caso

el tiempo de procesamiento seria el tiempo que pasa el paciente en cama.
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La tabla 1 presenta las analogias de los datos del problema de la asignacion de recursos de

hospitales para los problemas de timetabling y JSS.

Hospital Timetabling JSS
Paciente Actividades Tareas
Camas Recursos Maquinas
Tratamiento Actividades Job

Tabla 3 Equivalencia de las variables de los problemas

Después de la descripcion de los modelos se concluye que el modelo presentado por Rangel
[31] pudiera ser ajustado para la asignacion de los pacientes y su distribucion horaria
considerando ventanas de tiempo ademéas de poder asignar disponibilidad de recursos

haciendo flexible la administracién de los recursos.

4.2.Analogia entre el problema de referencia y la asignacion de recursos

hospitalarios.

En la siguiente tabla se describe la analogia entre las variables del problema CB-CTT y cual

sera su equivalencia el caso de asignacion de recursos hospitalarios.

Tabla 4 Analogia entre variables/conjuntos CB-CTT y recursos hospitalarios.

Conjuntos/Variables CB-CTT CB-CTT Hospital Comentarios ‘
P ={p11,P12 - P1p P21, ) Pdp} Los periodos = Los EN CB-CTT Periodos para programar
de tiempo que = periodos de @ equivalente al ndmero de horas p por dia d
representan el | tiempo que @ considerados. p=10,d =5
horizonte  de | representan
planeacion el Enestecasop = 24,d =
horizonte ELTIEMPO DE SIMULACION (1 es el inicio,

de y des el finde la simulacion)
planeacion
CR = {cry, ..., Crs} Representan Un grupo | Elnimero de grupos es igual al nimero de cursos

los grupos que | tiene  un | que es igual al numero de paciente.
asocian Ccursos | curso y un s = ¢ = numero de pacientes.

y estudiantes
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cl,

={cli1, ..., clin;}, cada elemento es cl;

C = {Cl,

»Cn}

CL ={cly, ..., cl}

T = {Tl,

TA = {tal,

tai = {taiq;, ..., taig,}

TC = {tcl, oo
R = {Rll
M

T}

Jtag}

L ten}

Ry}

Cursos

Contiene las
clases 0
lecturas que se
deben impartir
de cada curso
cl;durante la
semana.

Representa 1
lectura (hora)

de un curso u

Profesores

Contiene  por
cada profesor i
el conjunto de
horarios

disponibles

Es el periodo
de tiempo
disponible del
profesor

Es el conjunto
de cursos que
profesor i

puede ensefiar

Aulas

Horarios  de
Grupo:
es de tamafio

wXdXp, Yy

solo
paciente

Pacientes

Las horas
que el
paciente
debe estar
en cama
(dias x 24)

Las horas
que el
paciente
debe estar
en cama
(dias x 24)

Doctores

Contiene
por cada
doctor i el
conjunto de
horarios
disponibles
El periodo
de tiempo
disponible
del doctor
El conjunto
de
pacientes
que el
doctor
puede
atender.

Camas

Horarios de
Pacientes:
es de

tamarfio

cl;, son las horas o dias que el paciente i debe
estar en cama. El nimero de dias se estimara a
partir del modelo SEIMR-R/S.

ni, es el nimero total de horas que el paciente i
debe estar en cama. Cada elemento cl;; hace

referencia a una hora en particular.

NOTA: Por lo pronto en la version inicial se
asumira que siempre hay doctores.

Es binario, 1/0 si esta disponible 0 no

Se asumiria que todos los doctores pueden

atender a cualquier paciente.

Serian conformadas por las distintas salas de
hospital disponibles con camas.
RESULTADO ESPERADO

29



cada celda
m; ;. contiene
una tupla
(Clu,l’ ty)

indicando que
la lectura [ del
curso u debe
asignarse  al
aulaw en el dia
d en el periodo
D y se
impartida por

el profesor v.

w X dXp,
y cada
celda my j
contiene
una tupla
(Clu,l' ty)
indicando
que en la
hora de
atencion [
del
paciente u
debe
asignarse a
la cama w
en el dia d
en el
periodo p
con el

doctor v.

A continuacion, se presenta la analogia del modelo matematico y el significado que tomarian

las ecuaciones en el problema de asignacion de recursos.

Funcidn objetivo de optimizacion del modelo PUV-CB-CTT:

Minimizar Idle(CR) + Idle(T) + R(M)

La cual representa:

Restricciones:

Restriccion

Idle(CT)

Tabla 5 Analogia entre funcion objetivo CB-CTT y Recursos hospitalarios.

CB-CTT

(1AW 98 Horas libres en los grupos.
ocupacion de un paciente.

Horas libres

profesores.

Aulas sin utilizar.

Hospital
Horas libres en horario de

los Horas libres en horario de
trabajo de doctores.

Camas sin utilizar.
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U . C(mi'j,k) =C
Vi, j,k

CR(m;_jx) N CR(m;, jx) = @ para cualquier i; # i, teniendo fijo j, k

T(mi, jx) NT(m;, x) = @, para cualquier iy # i, teniendo fijo j, k

T(my, jx) NT(m;, k) = O, para cualquier iy, jy, ky, iy, jo, ko Donde

CR (mi1,f1,k1) = CR (miz,fz'kz)

C(mi,j,k) € tCr(m,,,) PATa cualequier i,j, k

pj,k € taT(mi_j_k)

Analogia de las restricciones:

Restriccion

R1

R2

R3

R4

RS

R6

Tabla 6 Analogia entre restricciones CB-CTT y Recursos hospitalarios

CB-CTT

Que todos los cursos estén
asignados.

Que cada grupo no esté
asignado a la misma hora en
el mismo dia a dos aulas
distintas.

Que cada profesor no esté
asignado a dos aulas
diferentes a la misma hora
en el mismo dia.

Un profesor no se puede
asignar dos veces a un

mismo grupo.

Que la materia asignada a
un profesor esté dentro de
las que él puede impartir.
Que la hora asignada a un
profesor para impartir una
materia esté dentro de su
horario.

Hospital
Que todos los pacientes estén
asignados.

Que cada paciente no esté
asignado a la misma hora en
el mismo dia a dos camas
distintas.

Que cada doctor no esté
asignado a dos camas
diferentes a la misma hora en
el mismo dia.
NO APLICA,

equivale a un curso que

un grupo

equivale a un paciente, esta
restriccion se cumple desde
el inicio.

Que el paciente asignado a
un doctor caiga en la
especialidad del doctor.

Que el horario asignado a un
doctor para atender a un

paciente esté en su horario.

Comentarios

NOTA: Tal vez se pudiera
relajar a SALAS.

NO SE MANEJA.
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De manera implicita en la funcién objetivo anterior se incluye una restriccion que es que el
namero de horas sin asignar en un horario de un curso sea minimizado. Considerando que
también se desea minimizar el tiempo libre de los profesores (que idealmente sea 0 junto con
el anterior), se puede observar que el ideal de la funcidn objetivo seria una solucién con el
minimo numero posible de aulas sin utilizar. Con lo anterior se puede observar que a través
del mismo modelo de CB-CTT se puede resolver el problema de utilizar adecuadamente las
camas disponibles, a través de la minimizacion del nimero de camas no utilizadas. También

se puede cambiar ligeramente para minimizar el nimero de camas utilizadas en el proceso.

4.3. Primera version del modelo matematico propuesto para el problema

optimizacion de recursos hospitalarios

Variables de decision: m,;,, j, paciente u en hora internado [ esta asignado a la cama i en el

dia j a la hora k y atendido por el doctor v. Variable binaria que vale 1 si el enunciado es

cierto y O si es falso.

HLDjy, variable de decision binaria que es verdadera si el doctor v tiene el dia j en la hora k
una hora libre. Se cumple si m,;,,; i es verdadero para cualquier u, [, i.

HLDjkv - Mywijk = 0,para todou,l,i

HLCj, variable de decision binaria que es verdadera si el paciente u tiene el dia j en la hora
k una hora libre. Se cumple si m,;,,; j €s verdadero para cualquier v, [, i.

HLCjku - Mywijk > 0,para todo v,l,i

CU;jy variable de decision binaria es verdadera si la cama i esta usada en el dia j en la hora
k por cualquier combinacion de paciente u, hora de atencion [, doctor v.

CUjjk - Mypijk = 0,paratodou,l,v

Funcion Objetivo:
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Minimizar Yty Y94 Yoo (HLDjy) +
ch=12 _1 2p=1(HLCjj ) +27 121 1 2021 (CU)

Restricciones:

HLDjyy, = My = 0,para todo u,l,i
HLCjyy = Mypij = 0,para todo v, 1,1
CUjjx - mulvijk > 0,paratodou,l,v
c m r P
DR PRI
u=1v=1i=1 j=1k=1
Mynijk — Munije = 0 para toda iy # i, teniendo fijo l,u,j, k
Matwi, jk — Miwi,jk = 0 para toda iy # i, teniendo fijol,v,j, k
HLDjyy, = Mypp1ji = 0,paratodo u,l,j, k
HLDj, =001,1<j<d,1<k<pl1<v<m
HLCjy, =001,1<j<d,1<k<pl<v<c
CUij, =001,1<i<¢1<j<d1<k<p

Muwijk =001,1<u<cl1<l<px*xd,1<i<rl1<j<d1<k<p

F1

R1
R2
R3

R4

RS
R6
R7
R8
R9
R10
R11

La ecuacion R1 verifica que el doctor esté disponible para ser asignado en una hora y dia

especifico. La ecuacion R2 verifica que el paciente esté disponible para ser asignado en una

hora y dia especifico. La ecuacion R3 define que la esté disponible para ser asignada en una

hora y dia especifico. La ecuacién R4 indica que todos los pacientes sean asignados. La

ecuacion R5 verifica que cada paciente no esté asignado a la misma hora en el mismo dia a

dos camas distintas. La ecuacion R6 indica que cada doctor no esté asignado a dos camas

diferentes a la misma hora en el mismo dia. La ecuacion R7 verifica que el horario asignado

a un doctor para atender a un paciente esté en su horario. Y las ecuaciones de R8 a R11

definen que las variables de decision seran booleanas.

4.3.1. Algoritmo exacto
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A continuacion, se propone un algoritmo exacto el cual resuelve el modelo en su primera

version:

Algorithm 1: Algoritmo Exacto Horarios Hospitalarios

Const P=1...N: //Numero de Pacientes;

Const L=1...N; //Numero de Horas Internado:

Const C=1...N: //Numero de Camas:

Const D=1...N: //Namero de Dias:

Const K=1...N: //Numero de Horas:

Const DC=1...N: //Numero de Doctores:

Const costogropar=int MAX:

TYPE mgp0= ARRAY[1..P][1..L][1..C][1..D][1..K][1..D] of BOOLEAN;

while i < 2DC*K+D+C=L+P g4,

TYPE mitemp= ARRAY[1..P][1..L][1..C][1..D][1..K][1..D] of BOOLEAN; const actual=i;
while j < DC+« K+« D+ Cx*Lx*Pdo

consta=)/(L*C*D*K*DC):constb=( % (L*C*D*K*DC))/(C*D=*K*DC);
conste=((jJ% (L*C*D*K*DC)) % (C*D*K=*DC)/(D * K *DC):
constd=(((j%(L*C*D*K*DC))% (C*D*K*DC)) % (D * K *DCH(K*DC);
conste=(((j%(L*C*D*K*DC)) % (C*D*K*DC)) % (D *K*DC)) % (K * DC))/DC;
constf=((((j % (L*C*D*K*DC)) % (C*D*K*DC)) % (D *K*DC)) % (K * DC)) % DC);
m|a][b][c][d][e][f]=actual % 2==0;

actual/=2;

=

end

Const costo=evaluar(m);

if costo< costogiopar then

Mgiobal = Miemp-
coSt0 41,4 =COSLO;

end
++;

end
Result: Retorna la mejor Solucion: 1mgiopal

Las operaciones realizadas son ocho asignaciones que se realizan una vez (La definicion del
costo, la definicidn de la matriz para la mejor solucion y las definiciones de las constantes de
Pacientes, Horas Internado, Camas, Dias, Horas y Doctores), un while que itera 2N realizando
una asignacion y una condicién, para recorrer todas las soluciones posibles, en cada una un
while que genera una solucién realizando N iteraciones para realizar nueve asignaciones. Por
lo tanto:

Tm)=2"*(n+9)+3)+8

Es necesario sefialar, que todas las operaciones (asignacion, suma, etc.) estan contando con
el mismo coste (la unidad minima de coste), mientras que las operaciones aritmeticas deben

tener un coste real de ejecucion mayor.
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Dado el alto costo computacional que requiere se realiza la eleccion de utilizar un algoritmo

aproximado.

4.3.2. Algoritmo aproximado (Recocido simulado)

Para realizar prueba del modelo al problema de recursos hospitalarios se realizé una prueba

con un algoritmo aproximado de recocido simulado.

El algoritmo de Recocido simulado es un algoritmo de bUsqueda metaheuristica para
problemas de optimizacién. EI nombre e inspiracion de este algoritmo vienen del proceso de
recocido del acero y ceramicas, el cual se basa en calentar y luego enfriar lentamente el
material para variar sus propiedades fisicas. El calor causa que los atomos aumenten su
energia lo cual les permite desplazarse a sus posiciones iniciales (un minimo local de
energia). El enfriamiento lento permite una mayor probabilidad de recristalizar en

configuraciones con menor energia que la inicial (minimo global) [33].

Si la temperatura se enfria lo suficientemente lento se puede alcanzar el equilibrio térmico.
Esto se realiza mediante la generacion de varias transiciones de temperatura. Con ello se
puede demostrar que enfridndolo suficientemente lento el parametro asociado a la
temperatura y generando suficientes transiciones en cada temperatura se puede alcanzar la

configuracién optima.

En cada iteracion, el método de recocido simulado evallUa algunos vecinos del estado actual
s y probabilisticamente decide entre realizar una transicion a un nuevo estado s' 0 quedarse
en el estado actual s. El estado s se podria definir en funcion de la posicion de todos los
atomos del material en el momento actual; el desplazamiento de un 4&tomo se consideraria
como un estado vecino del primero en este ejemplo. Tipicamente la comparacion entre
estados vecinos se repite hasta que se encuentre un estado 6ptimo que minimice la energia

del sistema o hasta que se cumpla cierto tiempo computacional u otras condiciones.
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A continuacion, se muestra el algoritmo basico de Recocido Simulado (ver algoritmo 2):

Algorithm 2: Recocido Simulado
INPUT(Th.ex, L,Ty);
T+To;
Sact — Genera_solucion_inicial,
while T" > T do
while i < L(T) do
Seand +— Selecciona_solucion_N(Sqe);
& «—coste(Scand)-coste(Saet );
ifU(0,1) < e=%T)||§ < 0 then
| Suf:i — Sr:and:
end
4++;
end

end
Result: Escribe como solucion, la mejor de las S, visitadas

Como resultados de las pruebas del primer modelo se obtuvieron tiempos intratables, ademas
de llegar a un punto donde la memoria consumida en el experimento superaba resultando
impréactico. Es congruente debido a la cantidad de variables de decision adicionales que
contempla el modelo como los horarios, como conclusion de la primera version del modelo
se llegod a la decision de plantear un segundo modelo més sencillo que pueda manejar el

problema con més facilidad.

4.4. Modelos matematicos propuestos para el problema optimizacion de

recursos hospitalarios

Para resolver el problema de logistica de un hospital durante una pandemia en este trabajo se
proponen dos modelos matematicos el primero realiza la minimizacion de los doctores
necesarios para atender la demanda de pacientes y un segundo modelo que minimiza el
numero de grupos de pacientes por doctor, es decir un grupo de pacientes esta formado por

diez personas que necesitan atencién médica.

4.4.1. Modelo matematico para la minimizacion de doctores
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El problema que resuelve el siguiente modelo matematico de optimizacion para la
minimizacién de los doctores empleados para satisfacer la demanda de grupos de
pacientes/camas.

Dado los conjuntos:

Doc = {docy,doc,, docs, ..., doc, } Corresponde al nimero de doctores.

D ={d,,d,, ds,...,d;} Corresponde a la demanda por dia de pacientes.

Variable de decision:

H = {hij} variable de decision que es verdadera si un doctor i esta trabajando en el dia j
Donde:

n es el nimero total de doctores.

| es el nUmero de dias.

CONSTy4x; €S el nimero maximo que puede tomar i.

i toma el valor de 1 hasta el nimero de doctores total.

j toma el valor de 1 hasta el nimero total de dias.

Funcion Objetivo:

n F1
Minimizar Z doc;
i=1
Restricciones:
CONSTyaxi * doc; — (hyy + hyp + -+ hy) = 0,para cada doctor i R1
hyj + hyj + -+ h,; = D;, para todo j R2
hix + Riges1) + Riges2) < 2,paratodoiy k R3
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doc; en {0,1} R4
hij en {0,1} R5

La funcion objetivo F1 consiste en realizar la minimizacién del nimero de doctores que se
necesitan para satisfacer la demanda del nimero total de dias. La R1 restringe que la cantidad
de doctores empleados no exceda el nimero de doctores disponibles a asignar, La restriccion
R2 indica que la demanda cubierta debe ser mayor o igual a la demanda del dia j. La
restriccion R3 limita que un doctor no pueda trabajar 3 dias seguidos, finalmente las

restricciones R4 y R5 indican que las variables doc y h sean booleanas.

4.4.2. Modelo matematico para la minimizacion del nimero de grupos de

pacientes por doctor

El problema que resuelve el siguiente modelo matemético de optimizacion es para la
minimizacién de los grupos de pacientes que atiende un doctor es decir minimiza la carga de
trabajo de un doctor y satisfaciendo la demanda.

Dado los conjuntos:

Dia = {dia,,dia,, dias, ..., dia; } que corresponde con el nimero de doctores que trabajan
en un diaj.

D ={d,,d,,ds, ...,d;} Corresponde a la demanda por dia de pacientes.

Variable de decision:

H = {hl-j} variable de decision que es verdadera si un doctor i esta trabajando en el dia j

Donde:

n es el nimero total de doctores.
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| es el nUmero de dias.
i toma el valor de 1 hasta el niUmero de doctores total.

j toma el valor de 1 hasta el nimero total de dias.

Funcion Objetivo:

l

o D; Fl

Minimizar Z —_—

L dig;

j=1
Restricciones:

dia; — (hy; + hiz + -+ hy) = 0,para cada dia j R1
hy; + hyj + -+ hy; = D;, para todo j R2
hik + Riges1) + Rigesz) < 2,paratodoiy k R3
doc; en {0,1} R4
hij en {0,1} R5

La funcién objetivo F1 consiste en realizar la minimizacion del promedio de grupos de
pacientes que atiende un doctor para nimero total de dias. La R1 restringe que el nimero de
doctores que trabajan un dia aseguren que la demanda de doctores sea mayor o igual que 1
que la demanda requerida cada dia, La restriccion R2 indica que la demanda cubierta debe
ser mayor o igual a la demanda del dia j. La restriccion R3 limita que un doctor no pueda
trabajar 3 dias seguidos, finalmente las restricciones R4 y R5 indican que las variables doc

y h sean booleanas.

4.5. Implementacion

En esta seccidn se presentan los algoritmos propuestos que trabajan en combinacion con un
algoritmo de recosido simulado para que en conjunto se resuelva el problema de asignacion
de recursos hospitalarios. Los algoritmos implementados son la solucidn inicial y la solucion

vecina, y el algoritmo que se usa para la generacidn de las instancias que es una combinacion
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de informacion que incluye: numero de doctores, nimero de dias de la simulacion, cantidad

de grupos de pacientes para cada dia.

45.1. Generacion de solucién inicial

Para la generacion de la solucion inicial se propone un algoritmo que realiza la asignacion de
los grupos de pacientes, estableciendo que para cada doctor se le asigne un grupo de pacientes
dos dias y el tercer dia no se le asigne ningun paciente; de manera que se cumpla con la
restriccion de los dias consecutivos de trabajo. Es importante que en el dia libre de los
doctores no coincidan todos en el mismo dia, para esto se propone empezar la asignacién con

un dia de diferencia para cada doctor.

Algorithm 3: Solucion inicial
H<Matriz de tamano n,]
demanda<— Matriz que indica la demanda cubierta
while i < n do
while j < [ do
if demandafj] > D[] then
| continue;
end
it (%3! = 0&&i%3 == 0)|[((j + 1)%3! = 0&&:i%3 == D)|[((§ + 2)%3! = 0&&i%3 == 2) then
Hli]fjl=1;
++demandafj];
end
J++s
lend
i++;

end
[Result: Retorna la Solucion generada H

El algoritmo funciona por medio de dos ciclos encada una de la iteracion se realiza la
comprobacion del cumplimiento de la demanda de manera que si la demanda se cumple para
el dia j se sigue con las iteraciones de otro modo se realiza una comprobacidon para verificar
si se puede asignar un doctor al dia j, una vez concluidos los ciclos se retorna la solucién

generada.

4.5.2. Seleccidon de solucion vecina
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A continuacion, se muestra el algoritmo empleado para la generacién de una solucion vecina
empleada para los modelos de minimizacién de la cantidad de doctores y minimizacion de

grupos de pacientes por doctor:

Algorithm 4: Solucién Vecina
Hecinot—Matriz de la solucion vecina
it Verificar_Violacion_Por_Demanda(H) then
periodo = Obtener_Periodo_De_Restriceidn(H);
dor:tor?,,,,,..,_;,g“:Oblcncr_Docmr_Posiblc(H,pcriodo);{—almacena el primer doctor que ya se utilice y pueda
cubrir la demanda
it doctor,gsipie==-1 then
| Asignar_Doctor _Sin_Trabajo(H, periodo);
end
else
| Asignar_Doctor(H,doctorp,ipie.periodo);
end

nd

Ise if Verificar_Violacion_Por_Dias_Consecutivos then
Periodo=0btener_Periodo_Violacion(H);
Doctor=0btener_Doctor_Violacion_Dias_Consecutivos(H);
H[Periodo]|[ Doctor|=0):

(=]

nd
else

[27]

Remover_Periodo_Doctor(H); +-Remueve un periodo de un doctor con el menor numero de periodos
asignados

end
Result: Retorna la Solucion Vecina de H,ppual

La seleccidn de la solucidn vecina para el modelo de minimizacion de la cantidad de doctores
consiste en verificar si existe una violacion en la restriccion de la demanda, de tal manera
que si la demanda para un dia no es cumplida se realiza la asignacion de un doctor el cual ya
tenga una asignacion previa y pueda cubrir la hora. En caso de que ninglin doctor activo

pueda recibir otro paciente entonces se asigna un doctor que no tenga pacientes asignados.

En el caso de que se genere una violacion a una restriccion por incumplimiento de los dias
consecutivos en el que un doctor puede ser asignado, se removera la hora del dia que viole la
restriccion. Finalmente, si ninguna de las restricciones es violada se removera un periodo de

un doctor que cuente con el menor nimero de periodos asignados.
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Por otro lado, para el modelo de minimizacion de grupos de pacientes por doctor se emplea
la generacion de la solucion vecina siguiendo el mismo algoritmo con unas pequefias

diferencias:

1. Para cubrir la demanda de pacientes se cubre con un doctor aleatorio que
pueda atender ese grupo de pacientes.

2. En caso de que existan varios doctores sin pacientes, se seleccionara uno de
ellos de forma aleatoriamente y se le removera un periodo de trabajo es decir
un dia.

3.

4.5.3. Evaluacion de calidad de la solucién

Para realizar la evaluacién de la calidad de solucién se evalGan el nimero de restricciones

violadas de la siguiente manera:

Calidad Solucion = Restricciones Violadas + (Valor de Funcion Objetivo/10000)

Cada una de las restricciones violadas se tomara como una penalizacion que se visualizara

en el valor entero de la calidad de la solucion.

En el valor decimal se encontrara el valor de funcién objetivo que se encontré para una

solucion estos datos son los siguientes:

e Para el modelo de minimizacion de doctores se encontrara el nimero de doctores.
e Para el modelo de minimizacién de grupo de pacientes por doctor se encontrara el

promedio de grupos por doctor.

45.4. Instancias
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Las instancias que se generaron para el experimento son para cada municipio Tampico,
Madero y Altamira, por separado. Ademas, se generd una instancia extra que incluye a los
pacientes de los tres municipios juntos en una sola. Para realizar la generacion de la instancia

se empled el siguiente algoritmo:

Algorithm 5: Obtencién de la demanda

Simulacién +—Vector que contiene la simulacion para un estado de infeccion
D < Vector que contendrd la demanda while i <Simulacion. Count do
if Simulacion[i]> I Simulacion[i]< 10 then
| DIil=1:
end
else
valor=Simulacion/10;
valor+=Simulacion%10=>=171:0;
Dli]=valor;
end
1++;

end
Result: Retorna Demanda

Para generar la instancia para este proyecto es necesario recibir datos del simulador SEIMR-
R/S, el cual aporta datos de la solucion mediante la agrupacién de las personas en un estado
de infeccion en este caso I, que son las personas en estado severo, las cuales requieren
hospitalizacién. Cada grupo de pacientes esta formado de 10 personas, y aunque el grupo no

este completo Se toma en cuenta como otro grupo.

La instancia contiene los siguientes datos:

e Numero de Doctores
e NuUmero de Dias

e Demanda

En base la literatura se obtuvo que por cada 1000 habitantes de México existe 2.4 doctores
generales esta informacion se utilizé para calcular el nimero de doctores para los municipios
de Tampico, Madero y Altamira [37]. El siguiente dato se obtiene del nimero total de dias

de la simulacion y por altimo la demanda la cual se obtiene a través del algoritmo 5.
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Capitulo

5. Validacion experimental

En este capitulo se presenta un conjunto de experimentos realizados teniendo instancias
generadas a partir del simulador epidemioldgico para los municipios de Tampico, Madero y

Altamira con diversos escenarios provenientes del simulador.

5.1.Entorno de experimentacion

En la siguiente tabla se presentan los pardmetros empleados los cuales se recomiendan en la

literatura como buenos valores [34,35,36].

Tabla 7 Parametros utilizados en los experimentos

Parametro Valor ‘

L 100
a 0.98
T, 1

T, 0001

El entorno de experimentacion que se trabajo es el lenguaje de programacion C# en el
compilador Visual Studio 2019 y se ejecutdé en una computadora con las siguientes

especificaciones:

e Procesador: AMD Ryzen 9 5900X
e Cantidad de memoria RAM: 32 GB

e Sistema operativo: Windows 11
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5.2. Definicion de los experimentos

Para la experimentacion se proponen el uso de tres casos provenientes del simulador SEIMRS

los cuales son:

e Sin cuarentena
e Escenario 1 (E1)
e Escenario 2 (E2)

Para el E1 se contempla un nivel de aislamiento del 60% como consecuencia de los decretos
de aislamiento preventivo a partir del dia del 27 de abril un nivel de aislamiento del 30% para
los asintomaticos y el 50% para los sintoméaticos moderados. A continuacién, se muestra la
cuarentena impuesta para las personas asintomaticas (4,) y para los sintoméaticos moderados
(41).

030<t<5
Ay(t) =40.65<t <43
0.343 <t

030<t<5
Ai(t) =406 5<t<43
0543 <t

Para el E2 sigue una logica similar a E1 solamente se contempla un aislamiento preventivo

obligatorio del 30% hasta el 20 de junio y se aumenta la efectividad de este al 70%.

030<t<5
Ay(t) =40.75<t <97
0.397<t

030<t<5
Ai(t) =407 5<t<97
0597 <t
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Los experimentos desarrollados para los modelos de minimizacion de la cantidad de doctores

y minimizacion de grupos de pacientes por doctor se definen a continuacion:

e Experimento 1: se define la asignacion de doctores para un periodo de 31 dias a partir
del dia que se presenta una persona en estado severo.

e Experimento 2: se define la asignacion de doctores para un periodo de 93 dias.

e Experimento 3: se define la asignacion de doctores para un periodo de 365 dias.

e Experimento 4 se define la asignacion de doctores para un periodo de 93 y 365 dias.
Utilizando una Unica instancia que incluye los municipios de Altamira, Madero y

Tampico para los casos de cuarentena y sin cuarentena.

La primera experimentacion incluye los experimentos 1,2 y 3 usando las instancias separadas

por municipio de Altamira, Madero, Tampico con cuarentena y sin cuarentena.

5.3. Resultados para el modelo de minimizacién de la cantidad de

doctores

En esta subseccion se presentan los resultados obtenidos de los experimentos 1, 2, 3y 4; para
los municipios de Tampico, Madero y Altamira para el modelo de minimizacion de cantidad

de doctores.
5.3.1. Resultados experimento 1 sin cuarentena

Altamira

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Doctores
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1357 91113151719212325272931
Dias

Figura 2 Resultados demanda Altamira 31 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 2 se satisface la demanda de pacientes, es decir la asignacién

de doctores de Altamira satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia

con un periodo de tiempo de 31 dias sin cuarentena. Todos los pacientes son atendidos por

los doctores existentes y algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes.

Observandose que para este caso de estudio el modelo esta trabajando en la asignacion de

doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la demanda de los pacientes con los

doctores que se tienen, al ocupar solamente 5 de los 591 doctores disponibles en un tiempo

promedio de un minuto con 31 segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del

problema.

Madero

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 3 Resultados demanda Madero 31 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 3 la asignacion de doctores para el municipio de Madero
alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 31 dias sin cuarentena, es decir todos los pacientes son atendidos por los
doctores y algunos doctores no fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar
que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que
logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar
solamente 4 de los 591 doctores disponibles y un tiempo promedio de un minuto con 28

segundos de los 30 experimentos que reportan la solucién del problema.

Tampico
Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
35 35
3 30
" 2.5 25
Q (%)
g’ 20
g 15 a
Q 5
= §
10
0.5
0 5
1357 91113151719212325272931 0
Personas 1 3 5 7 9111315171921 2325272931
Dias

Figura 4 Resultados demanda Tampico 31 dias sin cuarentena
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Como se observa en la Figura 4 la asignacion de doctores para el municipio de Tampico
alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 31 dias sin cuarentena, es decir todos los pacientes son atendidos por los
doctores y algunos doctores no fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar
que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que
logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar
solamente 4 de los 785 doctores disponibles y un tiempo promedio de un minuto con 43

segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

5.3.2. Resultados experimento 1 E1

Altamira

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo

0.8
0.6

Doctores
Pacientes

0.4
0.2

o N B OO

1357 91113151719212325272931 1357 91113151719212325272931
Dias Dias

Figura 5 Resultados de demanda Altamira 31 dias E1

Como se observa en la Figura 5 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer la
demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias, es
decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no fue necesario
asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta trabajando en
la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la demanda de los

pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 2 de los 591 doctores
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disponibles y un tiempo promedio de un minuto, 24 segundos de los 30 experimentos que

reportan la solucion del problema.

Madero
Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
1.2 12
1 10
»n 0.8 w 8
g e
206 2 6
3 @
0 04 a 4
0.2 2
0 0
1357 91113151719212325272931 1 357 91113151719212325272931
Dia Dias

Figura 6 Resultados de demanda Madero 31 dias E1

Como se observa en la Figura 6 la asignacion de doctores de Madero alcanza a satisfacer la
demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias, es
decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no fue necesario
asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta trabajando en
la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la demanda de los
pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 2 de los 519 doctores
disponibles y un tiempo promedio de un minuto, 26 segundos de los 30 experimentos que
reportan la solucion del problema.

Tampico

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 7 Resultados demanda Tampico 31 dias E1

Como se observa en la Figura 7 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer la

demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias, es

decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no fue necesario

asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esté trabajando en

la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la demanda de los

pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 2 de los 785 doctores

disponibles y un tiempo promedio de un minuto, 44 segundos de los 30 experimentos que

reportan la solucion del problema.
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5.3.3. Resultados experimento 1 E2

Altamira
Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
6
1 5
»n 0.8 n 4
g e
206 S 3
3 o
0 0.4 e 2
0.2 1
0 0
1357 91113151719212325272931 1 357 91113151719212325272931
Dias Dias

Figura 8 Resultados de Demanda Altamira 31 dias E2

Como se observa en la Tabla 8 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer la
demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias, es
decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no fue necesario
asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta trabajando en
la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la demanda de los
pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 2 de los 591 doctores
disponibles y un tiempo promedio de dos minutos, 8 segundos de los 30 experimentos que

reportan la solucion del problema.

Madero

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 9 Resultados de Demanda Madero 31 dias con cuarentena

Como se observa en la Figura 9 la asignacion de doctores de Madero alcanza a satisfacer la
demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias, es
decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no fue necesario
asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esté trabajando en
la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la demanda de los
pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 2 de los 519 doctores
disponibles y un tiempo promedio de dos minutos, 9 segundos de los 30 experimentos que

reportan la solucion del problema.
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Figura 10 Resultados demanda Tampico 31 dias con cuarentena
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Como se observa en la Figura 10 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias,
es decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no fue
necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta
trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 2 de los 785
doctores disponibles y un tiempo promedio de dos minutos, 5 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucién del problema.

5.3.4. Resultados generales experimento 1.

A continuacion, se muestran la tabla que contine los resultados en general para el caso de 31

dias de los municipios de Tampico, Madero y Altamira.

Tabla 8 Resumen de experimentacion 1

E2 El Sin cuarentena
Resultado Altamira  Madero Tampico  Altamir Mader Tampic  Altamir Madero  Tampic
a 0 o a 0
Promedio de [ 2 2 2 2 2 5 4 4
Doctores
Minimo de (¥ 2 2 2 2 2 5 4 4

Doctores

Tiempo 02:08 02:09 02:05 1:24 1:26 1:44 1:31 1:28 1:43
Promedio

Restriccione [N 0 0 0 0 0 0 0 0

s violadas

Dentro de los resultados se observé como el modelo va realizando las asignaciones de la
demanda de los pacientes a los doctores para Tampico, Madero y Altamira, en el caso de sin
cuarentena y en los escenarios 1y 2 se cumple con la demanda debido a los pocos pacientes
que requieren atencion ya que el periodo de tiempo reportado en este experimento es de 31

dias, es decir existe el suficiente personal médico que atienda a las personas.

En este experimento se da evidencia de que el modelo cumple con el objetivo el cual es hacer

la minimizacion de las asignaciones de pacientes a los doctores. Esto se valida ya que el
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parametro de penalizaciones tiene un valor de cero, es decir no se violaron restricciones en

las asignaciones.

5.3.5. Resultados experimento 2 sin cuarentena

Altamira
Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
800 8000 -
»n 600 v 6000
8 ©
S 5
8 400 £ 4000 -
(O]
() o
200 2000 -
0 0
1 7 1319253137434955616773798591 1 7 1319253137434955616773798591
Dias Dias

Figura 11 Resultados demanda Altamira 93 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 11 la asignacion de doctores de Altamira no alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
sin cuarentena, es decir no todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores. Con
esto se puede observar que el modelo estd trabajando en la asignacion de doctores
correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los grupos de
pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual provoca
ocupar los 591 doctores disponibles obteniendo 20 penalizaciones y un tiempo promedio de
tres minutos, 54 segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

Madero

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 12 Resultados demanda Madero 93 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 12 la asignacién de doctores de Madero no alcanza a satisfacer

la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias

sin cuarentena, es decir no todos los pacientes son atendidos por los doctores. Con esto se

puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacién de doctores correctamente ya

que al no haber suficiente personal que pueda atender a los grupos de pacientes no se logra

satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual provoca ocupar los 519 doctores

disponibles obteniendo 16 penalizaciones y un tiempo promedio de tres minutos, 18

segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.
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Figura 13 Resultados demanda Tampico 93 dias sin cuarentena
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Como se observa en la Figura 13 la asignacion de doctores de Tampico no alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
sin cuarentena, es decir no todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores. Con
esto se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores
correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los grupos de
pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual provoca
ocupar los 785 doctores disponibles obteniendo 13 penalizaciones y un tiempo promedio de

cinco m de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

5.3.6. Resultados Experimento 2 E1

Altamira
Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
25 250
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Figura 14 Resultados demanda Altamira 93 dias E1

Como se observa en la Figura 14 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
con cuarentena, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y
algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar
que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que

logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar
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solamente 26 de los 591 doctores disponibles y un tiempo promedio de tres minutos, 49

segundos de los 30 experimentos que reportan la solucién del problema.

Madero
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Figura 15 Resultados demanda Madero 93 dias E1

Como se observa en la Figura 15 la asignacién de doctores de Madero alcanza a satisfacer la
demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
con cuarentena, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y
algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar
que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que
logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar
solamente 19 de los 519 doctores disponibles y un tiempo promedio de tres minutos, 9
segundos de los 30 experimentos que reportan la solucién del problema.

Tampico

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 16 Resultados demanda Tampico 93 dias E1

Como se observa en la Figura 16 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer

la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias

con cuarentena, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y

algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar

que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que

logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar

solamente 21 de los 785 doctores disponibles y un tiempo promedio de cinco minutos, un

segundo de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.
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5.3.7. Resultados Experimento 2 E2

Altamira
Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 17 Resultados demanda Altamira 93 dias E2

Como se observa en la Figura 17 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
con cuarentena, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y
algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar
que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que
logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar
solamente 20 de los 591 doctores disponibles y un tiempo promedio de cuatro minutos, 49

segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

Madero

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 18 Resultados demanda Madero 93 dias E2

Como se observa en la Figura 18 la asignacion de doctores de Madero alcanza a satisfacer la
demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
con cuarentena, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y
algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar
que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que
logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar
solamente 19 de los 519 doctores disponibles y un tiempo promedio de cuatro minutos, 26

segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.
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Figura 19 Resultados demanda Tampico 93 dias E2
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Como se observa en la Figura 19 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
con cuarentena, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y
algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar
que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que
logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar
solamente 20 de los 785 doctores disponibles y un tiempo promedio de seis minutos, 30

segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.
5.3.8. Resultados experimento 2.

A continuacion, se muestran la tabla que contine los resultados en general para el caso de 93
dias de los municipios de Tampico, Madero y Altamira.

Tabla 9 Resumen de experimentacion 2

E2 El Sin cuarentena

Altamira  Madero
20.53 19.1
de Doctores
20 19 20 26 19 21 591 519 785
Doctores
4:46 4:26 6:30 3:49 3:09 5:01 3:54 3:18 5:16
Promedio

0

Restriccion 0 0 0 0 0 20 16 13

Tampico  Altamira  Madero = Tampico  Altamira  Madero = Tampico
20.1 26 19.1 21.06 591 519 785

es violadas

Dentro de los resultados se observd como el modelo va haciendo las asiganaciones de los
pacientes a los doctores para tampico, madero y altamira, en el caso de los escenarios con
cuarentena se cumple con la demanda debido a los pocos pacientes que requieren atencion
ya que el periodo de tiempo reportado en este experimento es de 93 dias, es decir existe el
suficiente personal médico que atienda a las personas destacando que el uso de los doctores
en el caso de Altamiray Tampico en el E2 es menor al utilizado para el E1. Por otro lado, en
el caso sin cuarentena no se cumple a la demanda debido al exceso de pacientes que requieren
atencion, para un periodo de 93 dias las personas ingresadas supera notablemente la cantidad

que los doctores disponibles pueden atender.
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En este experimento da evidencia del comportamiento del modelo cuando al incrementar los
dias de la simulacion para los casos del E1 y 2 no reporta penalizaciones. Sin embargo,
también se observa que para el caso de sin cuarentena ya hay penalizaciones, es decir la
cantidad de doctores es rebasada por la cantidad de pacientes. Por lo tanto, el comportamiento
del modelo es el esperado al incrementar y superar la cantidad de pacientes que pueden ser

atendidos.

5.3.1. Experimento 3 sin cuarentena
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Figura 20 Resultados demanda Altamira 365 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 20 la asignacién de doctores de Altamira no alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
sin cuarentena, es decir no todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores. Con
esto se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores
correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los grupos de
pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual provoca
ocupar los 591 doctores disponibles obteniendo 43 penalizaciones y un tiempo promedio de
16 minutos, 53 segundos de los 30 experimentos que reportan la solucién del problema.

Madero
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Figura 21 Resultados demanda Madero 365 dias sin cuarentena

Como se observa en la Tabla 21 la asignacién de doctores de Madero no alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
sin cuarentena, es decir no todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores. Con
esto se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores
correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los grupos de
pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual provoca
ocupar los 519 doctores disponibles obteniendo 43 penalizaciones y un tiempo promedio de

14 minutos, 53 segundos de los 30 experimentos que reportan la solucién del problema.
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Figura 22 Resultados demanda Tampico 365 dias sin cuarentena
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Como se observa en la Figura 22 la asignacion de doctores de Madero no alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
sin cuarentena, es decir no todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores. Con
esto se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores
correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los grupos de
pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual provoca
ocupar los 785 doctores disponibles obteniendo 41 penalizaciones y un tiempo promedio de

22 minutos, 47 segundos de los 30 experimentos que reportan la solucién del problema.

5.3.2. Experimento 3 E1
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Figura 23 Resultados demanda Altamira 365 dias E1

Como se observa en la Figura 23 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
para el E1, es decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no
fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta
trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 550 de los 591
doctores disponibles y un tiempo promedio de 16 minutos, 33 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucién del problema.
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Figura 24 Resultados demanda Madero 365 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 24 la asignacion de doctores de Madero alcanza a satisfacer la
demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
para el E1, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos
doctores no fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar que el modelo
esta trabajando en la asignacién de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 455 de los 519
doctores disponibles y un tiempo promedio de 14 minutos, 28 segundos de los 30
experimentos que reportan la solucion del problema.

Tampico
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Figura 25 Resultados demanda Tampico 365 dias E1

Como se observa en la Figura 25 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
para el E1, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos
doctores no fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar que el modelo
esta trabajando en la asignacién de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 624 de los 785
doctores disponibles y un tiempo promedio de 22 minutos, 58 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucién del problema.
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5.3.3. Experimento 3 E2
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Figura 26 Resultados demanda Altamira 365 dias E2

Como se observa en la Figura 26 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
para el E2, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos
doctores no fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar que el modelo
esta trabajando en la asignacién de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 540 de los 591
doctores disponibles y un tiempo promedio de 21 minutos, 32 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucién del problema.

Madero

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 27 Resultados demanda Madero 365 dias E2

Como se observa en la Figura 27 la asignacién de doctores de Madero alcanza a satisfacer la

demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias

para el E2, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos

doctores no fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar que el modelo

esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la

demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 447 de los 519

doctores disponibles y un tiempo promedio de 19 minutos, 4 segundos de los 30 experimentos

que reportan la solucion del problema.
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Figura 28 Resultados demanda Tampico 365 dias E2
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Como se observa en la Figura 28 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
para el E2, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos
doctores no fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar que el modelo
esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 612 de los 785
doctores disponibles y un tiempo promedio de 29 minutos, 21 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucién del problema.

5.3.4. Resultados generales experimento 3.

A continuacion, se muestran la tabla que contine los resultados en general para el caso de

365 dias de los municipios de Tampico, Madero y Altamira.

Tabla 10 Resumen de experimentacion 3

E2 El Sin cuarentena
Resultado Altamira  Madero  Tampico  Altamira  Madero  Tampico  Altamira  Madero  Tampico

540 447 612 550.7333 455 624 591 519 785
de Doctores

540 447 612 550 455 624 591 519 785
Doctores

Tiempo 21.32 19:04 29:21 16:34 14:28 22:58 16:53 14:53 22:47
Promedio

Restriccion [N] 0 0 0 0 0 43 43 41
es violadas

Dentro de los resultados se observé como el modelo va haciendo las asignaciones de los
pacientes a los doctores para Tampico, Madero y Altamira, en el caso de cuarentena se
cumple con la demanda debido a los pocos pacientes que requieren atencion ya que el periodo
de tiempo reportado en este experimento es de 365 dias, es decir existe el suficiente personal
médico que atienda a las personas, un aspecto que destacar es el uso de doctores entre el E1
y E2 es que se emplean menos doctores para el E2 para poder cubrir la demanda requerida
en el tiempo de un afio. Por otro lado, en el caso sin cuarentena no se cumple a la demanda

debido al exceso de pacientes que requieren atencion y para un periodo de 365 dias las
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personas ingresadas supera notablemente la cantidad que los doctores disponibles pueden

atender.

En este experimento da evidencia del comportamiento del modelo cuando al incrementar los
dias de la simulacion para los casos del E1 y 2 no reporta penalizaciones. Sin embargo,
también se observa que para el caso de sin cuarentena ya hay penalizaciones, es decir la
cantidad de doctores es rebasada por la cantidad de pacientes. Por lo tanto, el comportamiento
del modelo es el esperado al incrementar y superar la cantidad de pacientes que pueden ser

atendidos.

5.3.1. Experimento 4 sin cuarentena para 93 dias

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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1 7 1319253137434955616773798591 1 8 152229364350576471788592
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Figura 29 Resultados demanda Tampico, Madero y Altamira 93 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 29 la asignacion de doctores de Tampico, Madero y Altamira
no alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 93 dias sin cuarentena, es decir no todos los grupos de pacientes son atendidos
por los doctores. Con esto se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion
de doctores correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los
grupos de pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual
provoca ocupar los 1895 doctores disponibles obteniendo 15 penalizaciones y un tiempo
promedio de 13 minutos, 57 segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del
problema.
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5.3.2. Experimento 4 E1 para 93 dias

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 30 Resultados demanda Tampico, Madero y Altamira 93 dias E1

Como se observa en la Figura 30 la asignacion de doctores de Tampico, Madero y Altamira
alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 93 dias para el E1, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los
doctores y algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se
puede observar que el modelo estd trabajando en la asignacion de doctores y da buenos
resultados ya que logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen,
al ocupar solamente 49 de los 1895 doctores disponibles y un tiempo promedio de 13
minutos, 13 segundos de los 30 experimentos que reportan la solucién del problema.

5.3.3. Experimento 4 E2 para 93 dias

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 31 Resultados demanda Tampico, Madero y Altamira 93 dias E2

Como se observa en la Figura 31 la asignacion de doctores de Tampico, Madero y Altamira
alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 93 dias para el E2, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los
doctores y algunos doctores no fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar
que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que
logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar
solamente 39 de los 1895 doctores disponibles y un tiempo promedio de 16 minutos, 49

segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

5.3.4. Experimento 4 sin cuarentena para 365 dias

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 32 Resultados demanda Tampico, Madero y Altamira 93 dias sin cuarentena
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Como se observa en la Figura 32 la asignacion de doctores de Tampico, Madero y Altamira
no alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 365 dias sin cuarentena, es decir no todos los grupos de pacientes son atendidos
por los doctores. Con esto se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion
de doctores correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los
grupos de pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual
provoca ocupar los 1895 doctores disponibles obteniendo 43 penalizaciones y un tiempo
promedio de una hora, 4 minutos de los 30 experimentos que reportan la solucion del

problema.

5.3.5. Experimento 4 E1 para 365 dias
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Figura 33 Resultados demanda Tampico, Madero y Altamira 93 dias E1

Como se observa en la Figura 33 la asignacion de doctores de Tampico, Madero y Altamira
alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 365 dias para el E1, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por
los doctores y algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se
puede observar que el modelo estd trabajando en la asignacion de doctores y da buenos
resultados ya que logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen,
al ocupar solamente 1554 de los 1895 doctores disponibles y un tiempo promedio de una

hora, 3 minutos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.
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5.3.6. Experimento 4 E2 para 365 dias

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 34 Resultados demanda Tampico, Madero y Altamira 93 dias E2

Como se observa en la Figura 34 la asignacion de doctores de Tampico, Madero y Altamira
alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 93 dias para el E2, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los
doctores y algunos doctores no fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar
que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que
logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar
solamente 1554 de los 1895 doctores disponibles y un tiempo promedio de una hora, 19

minutos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.
5.3.7. Resultados experimento 4

A continuacion, se muestran la tabla que contine los resultados en general para el caso de

365 dias y 93 dias para una sola instancia que contempla los municipios de Tampico, Madero

y Altamira.

Tabla 11 Resumen experimentacion 4

E2 El Sin cuarentena
39.13 1554 49.1 1554 1895 1895
Doctores
Minimo 2 39 1554 49 1554 1895 1895

Doctores
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16:49 1:19:12 13:13 1:03:09 13:53 1:04:36
Promedio

Dentro de los resultados se observé como el modelo va haciendo las asignaciones de los
pacientes a los doctores para la instancia que contempla la zona metropolitana de tampico,
en el caso de cuarentena se cumple con la demanda, es decir existe el suficiente personal
médico que atienda a las personas, un aspecto que destacar es el uso de doctores entre el E1
y E2 es que se emplean menos doctores para el E2 de 93 dias para poder cubrir la demanda
requerida en el tiempo de un afio. Por otro lado, en el caso sin cuarentena no se cumple a la
demanda debido al exceso de pacientes que requieren atencién y para un periodo de 365 dias
y 95 dias las personas ingresadas supera notablemente la cantidad que los doctores

disponibles pueden atender.

En este experimento da evidencia del comportamiento del modelo cuando al incrementar los
dias de la simulacion para los casos del E1 y 2 no reporta penalizaciones. Sin embargo,
también se observa que para el caso de sin cuarentena ya hay penalizaciones, es decir la
cantidad de doctores es rebasada por la cantidad de pacientes. Por lo tanto, el comportamiento
del modelo es el esperado al incrementar y superar la cantidad de pacientes que pueden ser

atendidos.

5.4.Resultados para el modelo de minimizacion promedio de grupos por

doctor

En esta subseccion se presentan los resultados obtenidos de los experimentos 1, 2, 3y 4; para
los municipios de Tampico, Madero y Altamira para el modelo de minimizacion de promedio

de grupos por doctor.

5.4.1. Resultados Experimento 1 sin cuarentena

Altamira

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 35 Resultados demanda Altamira 31 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 35 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias
sin cuarentena, es decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores
no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo
esta trabajando en la asignacién de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 54 de los 591
doctores disponibles y un tiempo promedio de dos minutos, 26 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucién del problema.

Madero
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Figura 36 Resultados demanda Madero 31 dias Sin cuarentena
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Como se observa en la Figura 36 la asignacién de doctores de Madero alcanza a satisfacer la
demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias sin
cuarentena, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos
doctores no fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar que el modelo
esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 43 de los 591
doctores disponibles y un tiempo promedio de dos minutos, 16 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucién del problema.

Tampico
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Figura 37 Resultados demanda Tampico 31 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 37 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias
sin cuarentena, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y
algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar
que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que
logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar
solamente 45 de los 785 doctores disponibles y un tiempo promedio de 3 minutos, 7 segundos

milisegundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.
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5.4.2. Resultados Experimento 1 E1

Altamira

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 38 Resultados de Demanda Altamira 31 dias con cuarentena

Como se observa en la Figura 38 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias,
es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no
fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta
trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 31 de los 591
doctores disponibles y un tiempo promedio de dos minutos, 31 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucién del problema.

Madero

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 39 Resultados de Demanda Madero 31 dias con cuarentena

Como se observa en la Figura 39 la asignacién de doctores de Madero alcanza a satisfacer la
demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias, es
decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no fue
necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta
trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 31 de los 519
doctores disponibles y un tiempo promedio de dos minutos, 15 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucion del problema.
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Figura 40 Resultados demanda Tampico 31 dias con cuarentena
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Como se observa en la Figura 40 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias,
es decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no fue
necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta trabajando en
la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la demanda de los
pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 31 de los 785 doctores
disponibles y un tiempo promedio de un minuto, 44 segundos de los 30 experimentos que

reportan la solucion del problema.
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5.4.3. Resultados Experimento 1 E2

Altamira
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Figura 41 Resultados de Demanda Altamira 31 dias con cuarentena

Como se observa en la Figura 41 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias,
es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no
fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta
trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 31 de los 591
doctores disponibles y un tiempo promedio de dos minutos, 46 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucion del problema.

Madero

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 42 Resultados de Demanda Madero 31 dias con cuarentena

Como se observa en la Figura 42 la asignacion de doctores de Madero alcanza a satisfacer la
demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias, es
decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no fue
necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta
trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 31 de los 519
doctores disponibles y un tiempo promedio de dos minutos, 47 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucién del problema.
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Figura 43 Resultados demanda Tampico 31 dias con cuarentena

83



Como se observa en la Figura 43 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 31 dias,
es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no
fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta
trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 31 de los 785
doctores disponibles y un tiempo promedio de tres minutos, 9 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucién del problema.
5.4.4. Resultados experimento 1.

A continuacion, se muestran la tabla que contine los resultados en general para el caso de 31
dias de los municipios de Tampico, Madero y Altamira.

Tabla 12 Resumen de experimentacién 1

E2 =i Sin cuarentena
Resultado Altamira Madero  Tampico  Altamira  Madero  Tampico  Altamira  Madero  Tampico

Promedio 1.036 1.027 1.037 1.016 1.030 1.015 1.053 1.047 1.018
de Grupos

por

Doctores

Minimo de [l 1 1 1 1 1 1 1 1
Promedio

de Grupos

por Doctor

31 31 31 31 31 31 31 31 31
Doctores

46 2:47 3:09 2:31 2:15 3:09 2:26 2:16 3:07
Promedio

2
Restriccion [N 0 0 0 0 0 0 0 0

es violadas

Dentro de los resultados se observé como el modelo va realizando las asignaciones de la
demanda de los pacientes a los doctores para Tampico, Madero y Altamira, en el caso de
cuarentena y los escenarios con cuarentena se cumple con la demanda debido a los pocos
pacientes que requieren atencion ya que el periodo de tiempo reportado en este experimento

es de 31 dias, es decir existe el suficiente personal médico que atienda a las personas.

En este experimento se da evidencia de que el modelo cumple con el objetivo el cual es hacer

la minimizacion de las asignaciones de pacientes a los doctores. Esto se valida ya que el
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parametro de penalizaciones tiene un valor de cero, es decir no se violaron restricciones en

las asignaciones.

5.4.1. Resultados Experimento 2 sin cuarentena

Altamira
Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 44 Resultados demanda Altamira 93 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 44 la asignacion de doctores de Altamira no alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
sin cuarentena, es decir no todos los pacientes son atendidos por los doctores. Con esto se
puede observar que el modelo esté trabajando en la asignacion de doctores correctamente ya
que al no haber suficiente personal que pueda atender a los grupos de pacientes no se logra
satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual provoca ocupar los 591 doctores
disponibles obteniendo 1627 penalizaciones y un tiempo promedio de seis minutos, 14
segundos de los 30 experimentos que reportan la solucién del problema

Madero

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 45 Resultados demanda Madero 93 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 45 la asignacién de doctores de Madero no alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
sin cuarentena, es decir no todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores. Con
esto se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores
correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los grupos de
pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual provoca
ocupar los 519 doctores disponibles obteniendo 1152 penalizaciones y un tiempo promedio

de cinco minutos, 20 segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

Tampico
Figura 46 Resultados demanda Tampico 93 dias sin cuarentena
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Como se observa en la Figura 46 la asignacion de doctores de Tampico no alcanza a satisfacer

la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
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sin cuarentena, es decir no todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores. Con
esto se puede observar que el modelo estd trabajando en la asignacion de doctores
correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los grupos de
pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual provoca
ocupar los 785 doctores disponibles obteniendo 1587 penalizaciones y un tiempo promedio

de nueve minutos, 51 segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.
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5.4.2. Resultados Experimento 2 E1
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Figura 47 Resultados demanda Altamira 93 dias E1

Como se observa en la Figura 47 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
para el E1, es decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no
fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta
trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 306 de los 591
doctores disponibles y un tiempo promedio de ocho minutos de los 30 experimentos que

reportan la solucion del problema.

Madero

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 48 Resultados demanda Madero 93 dias E1

Como se observa en la Figura 48 la asignacion de doctores de Madero alcanza a satisfacer la

demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias

para el E1, es decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no

fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta trabajando

en la asignacién de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la demanda de los

pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 249 de los 519 doctores

disponibles y un tiempo promedio de seis minutos y 40 segundos de los 30 experimentos que

reportan la solucion del problema.
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Figura 49 Resultados demanda Tampico 93 dias E1
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Como se observa en la Figura 49 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
para el E1, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos
doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el
modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra
satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente
292 de los 785 doctores disponibles y un tiempo promedio de doce minutos, 57 segundos de

los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.
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5.4.3. Resultados Experimento 2 E2
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Figura 50 Resultados demanda Altamira 93 dias E2

Como se observa en la Figura 50 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
para el E2, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos
doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el
modelo estd trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra
satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente
193 de los 591 doctores disponibles y un tiempo promedio de seis minutos de los 30
experimentos que reportan la solucién del problema.

Madero

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 51 Resultados demanda Madero 93 dias E2

Como se observa en la Figura 51 la asignacion de doctores de Madero alcanza a satisfacer la
demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
para el E2, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos
doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el
modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra
satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente
190 de los 519 doctores disponibles y un tiempo promedio de cinco minutos y 42 segundos

de los 30 experimentos que reportan la solucién del problema.
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Figura 52 Resultados demanda Tampico 93 dias E2
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Como se observa en la Figura 52 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 93 dias
E2, es decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no fue
necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta trabajando en
la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la demanda de los
pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 223 de los 785 doctores
disponibles y un tiempo promedio de siete minutos, 33 segundos de los 30 experimentos que

reportan la solucion del problema.
5.4.4. Resultados generales experimento 2.

A continuacion, se muestran la tabla que contine los resultados en general para el caso de 93
dias de los municipios de Tampico, Madero y Altamira.

Tabla 13 Resumen de experimentacién 2

E2 =i Sin cuarentena
Resultado Altamira Madero  Tampico  Altamira  Madero  Tampico  Altamira  Madero  Tampico

Promedio 1.884 1.893 1.639 1.388 1.3532 1.2328 16.66 14.78 13.33
de Grupos

por

Doctores

Minimo de [BBy&l] 1.694 1.484 1.336 1.2891 1.1746 16.50 14.56 13.19
Promedio

de Grupos

por Doctor

193 190 223 306 249 292 591 519 785
Doctores
6:00 5:42 7:33 8:00 6:40 12:57 6:16 5:20 9:51
Promedio
0

Restriccion

es violadas

Dentro de los resultados se observé como el modelo va realizando las asignaciones de la
demanda de los pacientes a los doctores para Tampico, Madero y Altamira, en los casos de
cuarentena se cumple con la demanda debido a los pocos pacientes que requieren atencion
ya que el periodo de tiempo reportado en este experimento es de 93 dias, es decir existe el

suficiente personal médico que atienda a las personas.
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En este experimento da evidencia del comportamiento del modelo cuando al incrementar los
dias de la simulacion para los casos del E1 y 2 no reporta penalizaciones. Sin embargo,
también se observa que para el caso de sin cuarentena ya hay penalizaciones, es decir la
cantidad de doctores es rebasada por la cantidad de pacientes. Por lo tanto, el comportamiento
del modelo es el esperado al incrementar y superar la cantidad de pacientes que pueden ser

atendidos.

5.4.1. Experimento 3 sin cuarentena
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Como se observa en la Figura 53 la asignacion de doctores de Altamira no alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
sin cuarentena, es decir no todos los grupos pacientes son atendidos por los doctores. Con
esto se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores
correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los grupos de
pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual provoca
ocupar los 591 doctores disponibles obteniendo 43 penalizaciones y un tiempo promedio de
20 minutos, 6 segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

Madero

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 54 Resultados demanda Madero 365 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 54 la asignacién de doctores de Madero no alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
sin cuarentena, es decir no todos los grupos pacientes son atendidos por los doctores. Con
esto se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores
correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los grupos de
pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual provoca
ocupar los 519 doctores disponibles obteniendo 43 penalizaciones y un tiempo promedio de

17 minutos, 39 segundos de los 30 experimentos que reportan la solucién del problema.
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Figura 55 Resultados demanda Tampico 365 dias sin cuarentena
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Como se observa en la Figura 55 la asignacion de doctores de Madero no alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
sin cuarentena, es decir no todos los grupos pacientes son atendidos por los doctores. Con
esto se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores
correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los grupos de
pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual provoca
ocupar los 785 doctores disponibles obteniendo 41 penalizaciones y un tiempo promedio de

22 minutos, 47 Segundos de los 30 experimentos que reportan la solucién del problema.
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5.4.2. Experimento 3 E1

Altamira
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Figura 56 Resultados demanda Altamira 365 dias E1

Como se observa en la Figura 56 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
para el E1, es decir todos los grupos pacientes son atendidos por los doctores y algunos
doctores no fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar que el modelo
esta trabajando en la asignacién de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 589 de los 591
doctores disponibles y un tiempo promedio de 21 minutos, 37 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucién del problema.

Madero

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 57 Resultados demanda Madero 365 dias E1

Como se observa en la Figura 57 la asignacion de doctores de Madero alcanza a satisfacer la

demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias

para el E1, es decir todos los grupos pacientes son atendidos por los doctores y algunos

doctores no fue necesario asignarles grupos pacientes. Con esto se puede observar que el

modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra

satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente

508 de los 519 doctores disponibles y un tiempo promedio de 19 minutos, 22 segundos de

los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

Tampico

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo

500

400

300

200

Doctores

100

Personas

5000

4000

3000

2000

1000

0

O OO0~V NI N AN H O O

M W o0 A T ~NO M WOWOoO N <
T NN ANANYmM
Dias

Figura 58 Resultados demanda Tampico 365 dias para el E1
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Como se observa en la Figura 58 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
para el E1, es decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no
fue necesario asignarles pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta trabajando
en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la demanda de los
pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 759 de los 785 doctores
disponibles y un tiempo promedio de 31 minutos de los 30 experimentos que reportan la

solucion del problema.

5.4.3. Experimento 3 E2
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Figura 59 Resultados demanda Altamira 365 dias E2

Como se observa en la Figura 59 la asignacion de doctores de Altamira alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
para el E2, es decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y algunos doctores no
fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el modelo esta
trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que logra satisfacer la
demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente 587 de los 591
doctores disponibles y un tiempo promedio de 24 minutos, 49 segundos de los 30

experimentos que reportan la solucién del problema.
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Figura 60 Resultados demanda Madero 365 dias sin cuarentena

Como se observa en la Figura 60 la asignacion de doctores de Madero alcanza a satisfacer la
demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
para el E2, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos
doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el
modelo est4 trabajando en la asignaciéon de doctores y da buenos resultados ya que logra
satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente
512 de los 519 doctores disponibles y un tiempo promedio de 21 minutos, 4 segundos de los

30 experimentos que reportan la solucion del problema.

Tampico
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Figura 61 Resultados demanda Tampico 365 dias E2

Como se observa en la Figura 61 la asignacion de doctores de Tampico alcanza a satisfacer
la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo de tiempo de 365 dias
para el E2, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos por los doctores y algunos
doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar que el
modelo estd trabajando en la asignaciéon de doctores y da buenos resultados ya que logra
satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar solamente
756 de los 785 doctores disponibles y un tiempo promedio de 32 minutos y 52 segundos de

los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

5.4.4. Resultados generales experimento 3.

A continuacion, se muestran la tabla que contine los resultados en general para el caso de

365 dias de los municipios de Tampico, Madero y Altamira.

Tabla 14 Resumen de experimentacion 3

E2 El Sin cuarentena
Resultado Altamira  Madero  Tampico  Altamira  Madero  Tampico  Altamira  Madero = Tampico

Promedio 46.741 42.386 37.60 53.906 51.187 46.906 45,55 45.227 44.384
de Grupos

por

Doctores

W6 46.066 41.179 33.203 52.572 49,537 44.027 45.55 45.227 44.384
Promedio

de Grupos

por Doctor

Numero 587 512 756 589 508 766 591 519 785
Doctores

24.49 21:04 32:52 21:37 19:22 31:00 20:06 17:39 22:47
Promedio
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Restriccion [ 0 0 0 0 0 43 43 41
es violadas

Dentro de los resultados se observé como el modelo va realizando las asignaciones de la
demanda de los pacientes a los doctores para tampico, madero y altamira, en los casos de
cuarentena se cumple con la demanda debido a los pocos pacientes que requieren atencion,
el periodo de tiempo reportado en este experimento es de 365 dias y existe el suficiente
personal medico que atienda a las personas.

En este experimento da evidencia del comportamiento del modelo cuando al incrementar los
dias de la simulacion para los casos del E1 y 2 no reporta penalizaciones. Sin embargo
tambien se observa que para el caso de sin cuarentena ya hay penalizaciones, es decir la
cantidad de doctores es rebasada por la cantidad de pacientes. Por lo tanto el comportamiento
del modelo es el esperado al incrementar y superar la cantidad de pacientes que pueden ser

atendidos.

5.4.1. Experimento 4 sin cuarentena para 93 dias
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Figura 62 Resultados demanda Tampico, Madero y Altamira 93 dias sin cuarentena

Como se observa en la figura 62 la asignacion de doctores de Tampico, Madero y Altamira
no alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo

de tiempo de 93 dias sin cuarentena, es decir no todos los grupos de pacientes son atendidos
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por los doctores. Con esto se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion
de doctores correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los
grupos de pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual
provoca ocupar los 1895 doctores disponibles obteniendo 15 penalizaciones y un tiempo

promedio de 16 minutos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

5.4.2. Experimento 4 E1 para 93 dias
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Figura 63 Resultados demanda Tampico, Madero y Altamira 93 dias E1

Como se observa en la figura 63 la asignacion de doctores de Tampico, Madero y Altamira
alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 93 dias para el E1, es decir todos los pacientes son atendidos por los doctores y
algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede observar
que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados ya que
logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar
solamente 665 de los 1895 doctores disponibles y un tiempo promedio de 18 minutos, 12

segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

5.4.3. Experimento 4 E2 para 93 dias
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Figura 64 Resultados demanda Tampico, Madero y Altamira 93 dias E2

Como se observa en la figura 64 la asignacion de doctores de Tampico, Madero y Altamira
alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 93 dias con cuarentena, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos
por los doctores y algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto
se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos
resultados ya que logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen,
al ocupar solamente 556 de los 1895 doctores disponibles y un tiempo promedio de 20

minutos, 6 segundos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

5.4.4. Experimento 4 sin cuarentena para 365 dias
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Figura 65 Resultados demanda Tampico, Madero y Altamira 93 dias sin cuarentena
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Como se observa en la figura 65 la asignacion de doctores de Tampico, Madero y Altamira
no alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 365 dias sin cuarentena, es decir no todos los grupos de pacientes son atendidos
por los doctores. Con esto se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacion
de doctores correctamente ya que al no haber suficiente personal que pueda atender a los
grupos de pacientes no se logra satisfacer la demanda con los doctores que se tienen, lo cual
provoca ocupar los 1895 doctores disponibles obteniendo 43 penalizaciones y un tiempo
promedio de una hora, diez minutos de los 30 experimentos que reportan la solucion del

problema

5.4.5. Experimento 4 E1 para 365 dias
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Figura 66 Resultados demanda Tampico, Madero y Altamira 93 dias con cuarentena

Como se observa en la figura 66 la asignacion de doctores de Tampico, Madero y Altamira
alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 365 dias para el E1, es decir todos los pacientes son atendidos por los doctores
y algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto se puede
observar que el modelo esta trabajando en la asignacion de doctores y da buenos resultados

ya que logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen, al ocupar
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solamente 1557 de los 1895 doctores disponibles y un tiempo promedio de una hora, 18

minutos de los 30 experimentos que reportan la solucion del problema.

5.4.6. Experimento 4 E2 para 365 dias

Prediccion de uso de doctores Personas en estado severo
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Figura 67 Resultados demanda Tampico, Madero y Altamira 93 dias con cuarentena

Como se observa en la Figura 67 la asignacion de doctores de Tampico, Madero y Altamira
alcanza a satisfacer la demanda de pacientes cuando el problema se estudia con un periodo
de tiempo de 365 dias con cuarentena, es decir todos los grupos de pacientes son atendidos
por los doctores y algunos doctores no fue necesario asignarles grupos de pacientes. Con esto
se puede observar que el modelo esta trabajando en la asignacién de doctores y da buenos
resultados ya que logra satisfacer la demanda de los pacientes con los doctores que se tienen,
al ocupar solamente 1530 de los 1895 doctores disponibles y un tiempo promedio de una

hora, 16 minutos de los 30 experimentos que reportan la solucién del problema.
5.4.7. Resultados generales experimento 4.

A continuacion, se muestran la tabla que contine los resultados en general para el caso de

365 dias de los municipios de Tampico, Madero y Altamira.

Tabla 15 Resumen de experimento 4

E2 E1l Sin cuarentena

mooe A e e 2
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Promedio de Grupos por EEResX] 47.98 2.718 57.816 57.813 46.0427
Doctores

Minimo de Promedio de KL 47.98 1.227 57.710 57.710 46.0427
Grupos por Doctor

554 1526 665 1554 1895 1895
Tiempo Promedio 20:06 1:13:11 18:12 1:18:03 1:18:03 1:10:11

Dentro de los resultados se observd como el modelo va realizando las asignaciones de la
demanda de los pacientes a los doctores para la zona metropolitana de tampico, en los casos
de cuarentena se cumple con la demanda debido a los pocos pacientes que requieren atencion,
el periodo de tiempo reportado en este experimento es de 365 y 93 dias existiendo el

suficiente personal médico que atienda a las personas.

En este experimento da evidencia del comportamiento del modelo cuando al incrementar los
dias de la simulacién para los casos del E1 y 2 no reporta penalizaciones. Sin embargo,
también se observa que para el caso de sin cuarentena ya hay penalizaciones, es decir la
cantidad de doctores es rebasada por la cantidad de pacientes. Por lo tanto, el comportamiento
del modelo es el esperado al incrementar y superar la cantidad de pacientes que pueden ser
atendidos.

5.5. Discusidn de resultados de experimentacion

Como se puede observar en el experimento 1 el cual reporta resultados con 31 dias de analisis,
en las tablas de resultados para los dos modelos se observa que la cantidad de doctores por
municipio es suficiente para atender la demanda de pacientes; sin embargo en el modelo dos
se observa que la cantidad de doctores para atender a los pacientes aumenta en los tres
municipios, es decir en el modelo uno se necesitan solamente dos doctores, y para el segundo

modelo se necesitan 31 doctores para los tres municipios.

En el experimento 2 para los escenarios 1 y 2 con un tiempo de 93 dias de experimentacion,

se puede observar en las tablas de resultados 3 y 7 que el uso de los doctores es
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considerablemente mas grande en el modelo de minimizacion de grupos por doctor
empleando méas de 190 doctores y para el caso del modelo de minimizacion de doctores no
supera los 26 doctores para los escenarios 1 y 2 con cuarentena validando el objetivo del
segundo modelo ya que distribuye la carga de trabajo de los doctores logrando obtener un

promedio mas bajo de pacientes asignados.

Para el experimento 3 se presenta un caso similar al anterior donde se puede observar en las
tablas de resultados 4 y 8 que la cantidad de doctores asignados es mayor en el modelo de
minimizacién de grupos por doctor validando el objetivo del segundo modelo ya que
distribuye la carga de trabajo de los doctores logrando obtener un promedio mas bajo de

pacientes asignados.

Finalmente en el experimento 4 se puede apreciar un comportamiento similar para el caso de
93 dias teniendo un numero de doctores superior en el segundo modelo validando el objetivo
del segundo modelo ya que distribuye la carga de trabajo de los doctores logrando obtener
un promedio mas bajo de pacientes asignados y validando el objetivo del primer modelo que
es usar el menor numero de doctores; sin embargo en el de 365 dias no se logra ver un cambio
significativo entre los resultados de ambos modelos, lo cual se puede atribuir a la generacion
de la solucidn vecina ya que puede que el cambio no esté siendo lo suficientemente grande
con respecto al tamafio de la solucion, otro motivo es la generacion de la solucién inicial la

cual estd pensada para usar un numero de doctores menor.

Como observaciones adicionales de las figuras del E1 en el cual el porcentaje de cuarentena
que se propone hasta el dia 43 da como resultado pocos casos de personas que requieran
atencion médica, sin embargo al entrar a la etapa 2 que se presenta después del dia 43 se
empiezan a requerir un mayor numero de doctores debido por el crecimiento de personas que
requieren atencion medica por otro lado, para el E2 donde la primera etapa que dura hasta el
dia 97 no se presenta mucha demanda de doctores, al transcurrir ocurrir los 97 dias se observa
el crecimiento de la demanda de los doctores este crecimiento se asemeja al E1 teniendo un
namero similar de personas que requieren atencion medica en el punto mas alto. Al realizar

una comparacion entre los escenarios 1 y 2 de los experimentos 2,3 y 4 se observo que los
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doctores requeridos para satisfacer la demanda son menores en E2 por lo que se puede dar

como recomendacion realizar el uso de las medidas de cuarentena que emplea este escenario.
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6. Conclusiones y trabajos futuros

En esta tesis el objetivo era analizar el impacto de modelos de optimizacion de recursos en
programacion de horarios aplicados a la asignacion de recursos hospitalarios cumpliendo con
los objetivos especificos al realizar el analisis de diversos modelos de programacion
matematica, ademas de describir diversos modelos epidemiol6gicos de los cuales se
selecciond uno para alimentar el modelo matematico, el caso de estudio fue seleccionado a

partir de la informacion recopilada concluyendo que el recurso a asignar fueran los doctores.

Otro de los objetivos especificos es el desarrollo de la propuesta del modelo, este objetivo se
cumplié ya que se propusieron dos modelos matematicos de asignacién de recursos
hospitalarios uno para la minimizacion del nimero de doctores y el otro para la minimizacion
de pacientes que atiende un doctor finalmente se realiz6 una validacion analizando el efecto

de la pandemia sobre los resultados obtenidos de los modelos.

Dentro de los resultados obtenidos se pudo observar en los experimentos para ambos modelos
su buen funcionamiento se valida a través de los resultados para el caso de 31 dias, donde se
logra satisfacer la demanda, sin violar ninguna de las restricciones. Por otro lado, en los casos
de sin cuarentena se observa que cuando existe un exceso de personas que requieren atencién
medica el modelo funciona adecuadamente presentando violaciones en las restricciones; es

decir la cantidad de doctores no alcanza a satisfacer la demanda.
Mediante los modelos propuestos se puede concluir que los doctores empleados para

satisfacer una demanda de pacientes se ven directamente influida a las medidas de cuarentena

impuesta.
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Los resultados de los experimentos para los casos E1 y E2 muestran que la cantidad de
doctores (Modelo 1) requeridos para satisfacer la demanda son menores en el caso E2 por lo
que se puede dar como recomendacion realizar el uso de las medidas de cuarentena que

emplea este escenario.

Los resultados del modelo 2 de minimizacion de grupos por doctor muestran que E1 y E2
brindan buenos resultados por lo cual se puede dar como recomendacion realizar uso de las

medidas de cuarentena impuesta por uno de estos escenarios.

Finalmente, dentro de las aportaciones de este proyecto son:
e Modelo matematico para la minimizacion de doctores
e Modelo matematico para la minimizacién del nimero de grupos de pacientes por
doctor
e Implementacion de ambos modelos
e Analogia del problema de asignacion de horarios universitarios al caso de asignacion

de recursos hospitalarios

Como trabajos futuros se propone lo siguiente:
1. Generar Pruebas con mas instancias
2. Proponer diversas estrategias para la generacion de la solucion inicial y la solucion
vecina.
3. Generar pruebas con mas escenarios de cuarentena.
4. Emplear un generador de predicciones para generar la entrada para el modelo

matematico
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