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Resumen

Se proponen tres formulaciones matematicas basadas en programacion entera y un metodo
heuristico basado en busqueda local iterativa para solucionar el problema de asignacién de
turnos de enfermeria en un hospital teniendo en cuenta el desgaste sufrido por las enfermeras
debido a jornadas continuas de trabajo, asi como por variaciones en los turnos asignados
durante dias consecutivos. Se considera un conjunto homogéneo de enfermeras que deben
ser programadas en un conjunto de turnos definidos: Mafiana, tarde, y Noche, cada uno de 8
horas, 0 a un descanso de 24h. La planeacion se hace para un conjunto finito de dias y se
considera la prevencién del desgaste laboral de las enfermeras procurando asignar turnos de
forma constante y asi permitirle al personal regular sus ciclos de suefio. Adicionalmente, se
obliga la prohibicion de jornadas laborales de méas de tres dias consecutivos y se busca
minimizar las violaciones a un conjunto preestablecido de politicas institucionales de los
hospitales que son deseables, pero no obligatorias. Estas incluyen la programacion de un
porcentaje minimo de personal a cada turno por periodo para garantizar un buen nivel de
servicio. Se compara el desempefio de los enfoques propuestos en un conjunto de 500
instancias generadas aleatoriamente con hasta 500 enfermeras y 7 dias de planeacién. Los
resultados obtenidos muestran que uno de los modelos matematicos tiene mejor desempefio
que los otros y el método heuristico es competitivo dado que encuentra soluciones con un
gap a optimalidad promedio de 7% en 0,3s.

Abstract

Three mathematical models based on integer programming and a heuristic method based on
iterated local search are proposed to solve the nurse scheduling problem for a hospital taking
into account the burnout suffered by nurses caused by continuous working hours and
variations in the assigned shifts during consecutive working days. A homogeneous set of
nurses must be scheduled on a set of 8 hours working shifts: Morning, Afternoon and Night,
or a 24 h “day-off”. The planning is performed for a finite number of days and it prevents
the burnout of nurses by trying to schedule constant shifts and thus, the staff is able to regulate
the sleep cycles. In addition, nurses are limited to work up to three days in a roll. The
objective function is to minimize violations of a preset set of institutional policies of hospitals
that are desirable, but not mandatory. These include scheduling a minimum percentage of
nurses per shift per period to ensure a good service level. the performance of the proposed
approaches is compared on a set of 500 randomly generated instances with up to 500 nurses
and 7 days. Results show that one of the mathematical models has better performance than
the others and the heuristic method is competitive since it finds solutions with an optimality
gap of 7% computed in 0.3s
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1 INTRODUCCION

Se propone una herramienta de apoyo a la toma de decisiones formulando un modelo
matematico basado en programacién entera y un algoritmo heuristico para el problema de
asignacion de turnos de enfermeria (NSP, nurse scheduling problem) considerando
restricciones de prevencion del sindrome del desgaste laboral y minimizacién de las
violaciones a politicas institucionales. El problema estudiado consiste en programar el
personal de enfermeria de una institucion prestadora de servicios de salud que trabaja tres
turnos diarios, de 8 horas cada uno, dentro de un horizonte de planeacion finito. Una
programacion adecuada de personal de enfermeria tiene las siguientes caracteristicas: 1. El
personal debe trabajar un minimo de dias dentro del horizonte de planeacion; 2. el personal
tiene suficientes dias libres, segun lo estipulado por la institucion. 3. Se minimizan las
violaciones a diferentes politicas de trabajo establecidas con respecto a la duracion de las
jornadas laborales. Por ejemplo, no convendria asignar una enfermera a un turno de mafiana
inmediatamente después de haber cumplido con turno nocturno; y 4. Se deberia programar
los turnos de cada enfermera con un nivel de estabilidad de horarios de trabajo que le permite
a la enfermera regular sus ciclos de suefio y asi minimizar el desgaste laboral (Ekstedt et al.,
2006). Es decir, una enfermera podra dificilmente recuperarse y ajustar su rutina de suefio,
luego de realizar una jornada laboral extensa si su programacion es muy variable. Por
ejemplo, un turno altamente inestable como: Mafiana-tarde-noche-tarde-noche-mariana,
genera alto desgaste laboral (Cifuentes, 2014).

El interés de resolver este problema radica en su impacto tanto en costos computacionales y
de tiempo, como en los indicadores de rotacion de enfermeras (Hayes et al.,
2006)(Poghosyan, Liu, Shang, & D’Aunno, 2015)(Poghosyan et al., 2015) y ausentismo
debido al desgaste sufrido por las enfermeras luego de largas jornadas continuas de trabajo,
la calidad del servicio (Parra Hidalgo et al., 2012), costos de manejo de personal y capacidad
de los hospitales (Maenhout & Vanhoucke, 2013a). Adicionalmente, una buena
programacion de turnos beneficia también a las enfermeras porque mejora sus condiciones
de trabajo. Es interés también de los pacientes que el personal que estad encargado de sus
cuidados médicos, se encuentre en condiciones laborales y fisicas adecuadas(Orejuela, Pefia,
& Bustamante, 2014). Ademas, el sistema publico de salud requiere reducir costos de
contratacion, capacitacion, y despido de personal de enfermeria, con el fin de optimizar el
uso de sus recursos (Jiménez, Guerrero, Amaya, & Velasco, 2007).

La labor de programar los turnos de enfermeria es una tarea dispendiosa y requiere
desarrollos tecnolégicos. EI NSP ha sido ampliamente estudiado en la literatura cientifica
(ver Van Den Bergh, Belién, De Bruecker, Demeulemeester, & De Boeck, 2013). Debido a
su elevada complejidad es conocido como un problema NP-Hard (Firat & Hurkens, 2012),
(Maenhout & Vanhoucke, 2013b). Sin embargo, los hospitales requieren que el sistema de
apoyo a esta decision, genere programaciones en tiempos de calculo razonables.

Las contribuciones de esta tesis son las siguientes: Primero se proponen y comparan tres
nuevas formulaciones matematicas para modelar el NSP considerando una funcion objetivo
gue minimiza la violacion de politicas laborales del hospital, incluyendo aquellas
relacionadas con la prevencion del desgaste laboral de las enfermeras(Maslach & Goldberg,



1998). Segundo, se propone un método heuristico de solucion que satisface requerimientos
técnicos de aplicabilidad en términos de calidad de solucion y tiempo de computo.

El presente documento se encuentra organizado de la siguiente forma: la seccién 2 explica
los objetivos generales y especificos de este proyecto. En la seccion 3 se presenta el estado
del arte. En la seccion 4 se describen los modelos basados en programacion entera. En la
secciodn 5, se detalla el método heuristico propuesto. El analisis comparativo de los modelos
y el método heuristico se presenta en la seccidn 6. La seccion 7 presenta las conclusiones de
la tesis y la propuesta de investigacion futura.



2 OBJETIVOS Y PREGUNTA DE INVESTIGACION
2.1 Pregunta de Investigacion

¢Como es el desempefio en términos de tiempo computacional y calidad de solucion de una
herramienta de tipo meta-heuristico basada en ILS (Iterated Local Search) en comparacion
con un modelo de programacion entera; los cuales fueron disefiados con el fin de resolver
instancias de mediano y gran tamafio de programacion de turnos de enfermeria con soft-
constraints.

2.2 Objetivos

2.2.1 Objetivo general

Disefiar una herramienta de soporte para la toma de decisiones de programacion de turnos de
enfermeria basada en ILS (Iterated Local Search) para hallar soluciones de buena calidad,
empleando tiempos y recursos de computo competitivos frente a un optimizador comercial.

2.2.2 Objetivos especificos
e Proponer un modelo matematico de programacion entera que caracterice el problema
de asignacioén de turnos de enfermeria con soft-constraints.

e Proponer una nueva herramienta de tipo meta-heuristico basada en ILS (iterated
Local Search, que permita hallar soluciones al problema de asignacién de turnos de
enfermeria con soft-constraints cercanas al 6ptimo, en un tiempo razonable de
cémputo.



3 ESTADO DEL ARTE

El NSP, hace parte de los problemas de logistica hospitalaria (Jiménez et al., 2007) que
estudian la compra, recepcion, almacenamiento, distribucién y manejo de recursos necesarios
para los procesos internos de los hospitales o entidades que prestan servicios de salud (Masso,
2007). Dichos problemas estudian el uso eficiente de los recursos disponibles y escasos como
lo son dinero, tiempo, espacio fisico, personas, informacion y tiempo empleado para la
realizacion de tareas especificas, puesto que dichos recursos impactan directamente en la
capacidad operativa de las instituciones y el nivel de servicio a los pacientes. Los problemas
de logistica hospitalaria pueden abarcar varias teméticas entre las cuales se encuentran:
Gestion de inventarios (Guerrero, Yeung, & Guéret, 2013), asignacion de recursos (A. K. Y.
Wong, 2016), transporte de pacientes (Guerrero, Velasco, & Amaya, 2012), programacion
de cirugias (Bam, Denton, Van Oyen, & Cowen, 2015)(Jebali, A., Hadj Alouane, A. B., &
Ladet, 2006), gestion de la atencidén domiciliaria (Braekers, Hartl, Parragh, & Tricoire, 2016)
(Gutiérrez et al., 2014) entre otros, una revision de literatura sobre investigacion de
operaciones en logistica hospitalaria se encuentra en (Rais & Vianaa, 2011).

La utilizacion de modelos matematicos para optimizar el NSP inicia en la década de 1950
(Van Den Bergh, et al, 2013). (Burke, De Causmaecker, & Vanden Berghe, 2004) muestran
métodos de clasificacion para la asignacion de turnos de enfermeria planteados por K.R
Baker (1976). Esta clasificacion contempla tres configuraciones las cuales son: “shift
scheduling” o asignacion de turnos, donde se asignan turnos especificos de trabajo a
empleados, buscando que no haya una sobre posicidon entre estos; “days off scheduling”
considera un horizonte de planeacion semanal con la premisa de tener que dar dias libres a
los empleados y “tour scheduling”, la cual consiste en no solo realizar la asignacion de turnos
de forma diaria, sino que también se realiza en un horizonte de planeacion mayor. Es decir,
se asigna los turnos de la semana especificando qué turno diario corresponde a cada
empleado.

Recientemente se ha considerado la satisfaccion de las necesidades de los empleados (Ernst,
Jiang, Krishnamoorthy, & Sier, 2004) mediante el uso de restricciones suaves. Un ejemplo
de este tipo de restricciones se encuentra en (Berrada, Ferland, & Michelon, 1996), en el cual
se plantean la integracién de dos aspectos: el concepto de preferencia por parte de las
enfermeras, y segundo, el cumplimiento de politicas de trabajo. Por ejemplo, la
inconveniencia de encontrar enfermeras asignadas a trabajar en secuencia de “descanso-dia
laboral- descanso”, siendo esta situacion posible pero penalizada en la funcion objetivo del
problema. Wright & Mahar (2013) realizan un estudio sobre el impacto de centralizar las
decisiones de programacién de enfermeras y los resultados muestran un aumento promedio
en la satisfaccion del personal de enfermeria del 34%.

Asociado al problema de programacion de enfermeras, se ha propuesto el problema de
“rostering” (Burke et al., 2004). Este consiste en asignar labores especificas durante franjas
horarias definidas a cada empleado. (Braekers et al., 2016) estudian el problema de rostering
para enfermeras con el fin de suplir la demanda existente de cuidados requeridos por
pacientes y mantener de esta forma un nivel de servicio especifico.



La literatura cientifica propone una variedad de métodos exactos, heuristicos y meta-
heuristicos de solucion considerando la complejidad del problema y los tamafios de instancia
por resolver. Por ejemplo, (Bard & Purnomo, 2007) presentan una heuristica basada en
relajacion de Lagrange para generar asignaciones de turnos de enfermeria ciclicos tomando
en cuenta las preferencias de las enfermeras. A nivel practico, es deseable poder calcular
soluciones cercanas al éptimo usando recursos computacionales limitados (Judge & Miller,
1991). Entre los métodos basados en meta-heuristicas presentados en la literatura se
encuentran el tabu-search (Wong, Xu, & Chin, 2014), algoritmos genéticos (Aickelin &
Dowsland, 2010), y basqueda local iterativa (Van Den Bergh et al., 2013). Modelos de
optimizacion multi-objetivo se han propuesto por Burke (2012) con restricciones suaves y
propone una meta-heuristica de recocido simulado. Adicionalmente se proponen
acercamientos para generar soluciones basadas en al problema de asignacién de turnos de
enfermeria (Topaloglu & Selim, 2010)

La tabla 1 presenta un resumen de los diferentes aportes encontrados en la literatura
cientifica. La columna 2 indica si el articulo considera las preferencias de las enfermeras. La
columna 3 indica si se toman en cuenta habilidades diferentes por cada enfermera. La
columna 4 indica si se propone una asignacion centralizada. Es decir, no hace la asignacion
por unidades de cuidado. La columna 5 indica si se formulan restricciones suaves. La
columna 6 indica el método propuesto de solucion de cada articulo.

Autores Preferencias de Habilidades Centralizado | Restricciones Método de
las enfermeras por enfermera suaves solucion
(Weil, Heus, Chan, & ] - - - Constraint
Francois, 1998) programming
(Bard & Purnomo, - - M - Exéacto
2005)
(Bard & Purnomo, ] - - - Heuristico/
2007) exacto
(Maenhout & - - - - Heuristico
Vanhoucke, 2007)
(Goodman, Dowsland, - - - - Heuristico
& Thompson, 2009)
(Constantino, ] - - ] Heuristico
Klimentova, Viana, &
Rais, 2013)
(Wright & Mabhar, - - ] - Exacto
2013)
(Orejuela et al., 2014) - - - - Exacto
(T. C. Wong, Xu, & - - - - Heuristico
Chin, 2014)
Wu, Yeh, & Lee, ] VI - ] Exacto /
(2015) Heuristico
(Maenhout & - - | - Exacto
Vanhoucke, 2016)
(Braekers et al., 2016) - - - - Exacto /
Heuristico

Tabla 1 resumen revision de literatura NSP.



Adicionalmente se consideran otros trabajos realizados en la literatura cientifica para
diferentes problemas de asignacién de recursos tales como salas de cirugia, personal médico
y programacion de turnos de personal en aerolineas. En dichos estudios se contemplan
métodos heuristicos para resolver problemas de asignacion. (Gendreau et al., 2007) plantean
algoritmos genéticos para la asignacion de personal medico en hospitales de Montreal al igual
que métodos heuristicos basados en generacion de columnas y blsqueda tabd. (Gunawan &
Lau, 2012) consideran modelos de programacién matematica con el objetivo de realizar la
asignacion de personal satisfaciendo los requisitos del hospital y las preferencias del personal
médico.(Wang et al., 2007) presenta un algoritmo genético para realizar la asignacion de
residentes médicos en un hospital presentando un nuevo operador de mutacién dindmico.

En la tabla 2 se resumen otros aportes realizados a problemas de asignacion de personal y
maquinaria. En la primera columna se presentan los autores, asi como el afio de publicacion.
En la segunda columna se indica el sector economico al que pertenece la problematica. En la
tercera y cuarta columna se indica el método planteado de solucion y si el trabajo contempla
restricciones suaves. En la quinta columna se indica el objetivo general del problema

Autor Segto[' Método de solucion Restricciones Objetivo
econdémico suaves
(Gahm, Dunnwald, & Industria de heuristico ) Planeacion de
Sahamie, 2014) manufactura produccion
(Liu & W. Layland, Industria de . Asignacion de tareas
heuristico -
1973) manufactura con un predecesor
(Hanoun, Khan, Explotacion Proaramacion de
Johnstone, Nahavandi, minera de heuristico - rga vinaria
& Creighton, 2013) carbon g

Heuristico / programacion

(Gendreau et al., 2007) Sector salud matematica/ programacion - Asignacion de turnos

de restricciones medicos.
(Wang et al., 2007) Sector salud Heurlstlco,/ _algorltmo v A5|gnaC|,or_1 de turnos
genético médicos.
(Brusco, Jacobs, Sector Heuristico / generacion de Asignacion de turnos
Bongiorno, Lyons, & transporte / columnas / recocido - ge empleados
Tang, 1995) aerolineas simulado P '
(Soomer & Franx, Sector o Asngr_lac_lon de
2008) transpprte / Heuristico - aterrizajes en
aerolineas aeronaves
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(Ozdemir & Mohan,

Sector
transporte /

Heuristico / algoritmo

Asignacion de

2001) P genético horarios de vuelo
aerolineas
(El Moudani & Mora- Sector T Programacion de
h transporte / Programacion dindmica e
Camino, 2000) aerolineas mantenimiento

(Bruni & Detti, 2014)

Sector salud

Programacion entera mixta

Asignacion de turnos
a personal médico

(Maenhout &
Vanhoucke, 2010)

Sector
transporte /
aerolineas

Heuristico / scatter search

Asignacion de
labores y turnos al
personal

En conclusién, existe una gran variedad de literatura cientifica sobre el problema de
programacion de turnos de enfermeria y problemas afines. Se contemplan asignaciones de
labores de mantenimiento o de trabajo para empleados y maquinaria en varios sectores de la
economia como explotacion minera, trasporte aéreo y manufactura. Se proponen métodos
exactos y heuristicos. Con respecto al problema del NSP muchos de los articulos estan
enfocados en satisfacer las preferencias de las enfermeras o del personal médico. Por el
contrario, este proyecto buscara optimizar la programacién en funcion del minimo ndmero
posible de violaciones de politicas institucionales de los hospitales para operar
eficientemente. EI modelo propuesto en este documento utiliza restricciones suaves para
procurar el cumplimiento de politicas y evitar secuencias de turnos de trabajo que generan
excesivo desgaste laboral.
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4 FORMULACION MATEMATICA DEL PROBLEMA

En la siguiente seccion se presentan tres formulaciones matematicas basadas en
programacion entera. Resultado de entrevistas con expertos se formulan los siguientes
supuestos:

I.  Elhorizonte de planeacion es de siete dias laborables por requerimientos funcionales.
Il.  Por cada semana (de lunes a domingo), cada una de las enfermeras puede trabajar un
maximo de 5 dias.

[1l.  Se consideran tres turnos de trabajo de ocho horas cada uno: mafiana (6:00 am a 2:00
pm), tarde (2:00 pm a 10:00 pm) y noche (10:00 pm a 6:00 am). Alternativamente, es
posible asignar un dia de descanso en el cual la enfermera debe descansar en su
domicilio.

IV.  Las enfermeras no pueden ser asignada a dos turnos o mas durante el mismo dia.

V. Debido al desgaste sufrido por la enfermera como consecuencia de su labor, se
estipula que la asignacion de turnos, no excedera tres dias consecutivos, tras los cuales
obligatoriamente se ha de programar un dia de descanso.(Hayes et al., 2006)

Se consideran dos tipos de restricciones, las cuales se clasifican segun su funcion. EI primer
conjunto de restricciones se denomina restricciones de tipo duro y tienen por funcién dar
cumplimiento a las siguientes politicas de trabajo obligatorias: ninguna de las enfermeras
puede laborar mas de cinco dias durante el horizonte de planeacion de siete dias y no es
posible generar jornadas de mas de 3 dias consecutivos de trabajo.

El segundo conjunto de restricciones, llamadas restricciones suaves, tiene por objetivo
procurar el cumplimiento de politicas institucionales que no son obligatorias, pero son
deseables. Estas son las siguientes: Primero, existe un porcentaje minimo deseado de
enfermeras que es asignado a los turnos de mafiana, tarde, noche para cada dia. Segundo,
existe un porcentaje maximo deseado de enfermeras que descansan por dia. Tercero, se debe
evitar programar para cada enfermera una secuencia consecutiva de turnos de trabajo
variables. Por ejemplo, es posible, pero se debe evitar, programar para una enfermera la
secuencia noche-marfiana-tarde para tres dias seguidos.

Se proponen tres modelos matematicos que se diferencian por la definicion y cantidad de sus
variables de decision. En el primer modelo, se consideran variables de decision de asignacion
de turnos de trabajo dia a dia para cada enfermera. Los dos modelos restantes estan inspirados
en un modelo de recubrimiento de conjuntos en donde las variables de decision asignan
esquemas completos de trabajo para el horizonte de planeacién a las enfermeras. Se definen
los conjuntos y pardmetros de entrada para los modelos matematicos, comunes para las tres
formulaciones propuestas.

Notacion general

Sea ={, , ,... }elconjunto de enfermeras a asignar a las labores diarias durante el
horizonte de planeacion. Sea ={ i , , } el conjunto de turnos de
trabajo duranteundiay =4{ , , ,... }losdias del horizonte de planeacion.
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Se definen parametros de entrada, los cuales van ligados a las politicas institucionales que se
desean incorporar al modelo. Sea a, £y y el porcentaje de enfermeras que es deseable asignar
al turno de mafiana, tarde y noche respectivamente, del total de enfermeras que se encuentre
laborando en cada dia. Sea o el porcentaje maximo deseable de enfermeras que descansan
durante un mismo dia, calculado sobre el total de enfermeras. Los pardmetros D¢ Y Dmax
indican el maximo numero de dias consecutivos laborables por enfermera y la cantidad
méaxima de dias que pueden trabajar durante el horizonte de planeacidn respectivamente.

Adicionalmente, sea c: el costo asociado a la penalidad incurrida por cada enfermera que no
es asignada a un turno de “mafana” requerida para cumplir el porcentaje deseado o en un
dia. Sea c2 el costo asociado a la penalidad incurrida por cada enfermera que no es asignada
aun turno de “tarde” requerida para cumplir el porcentaje deseado 3 en un dia. Sea cs3 el costo
asociado a la penalidad incurrida por cada enfermera que no es asignada a un turno de
“noche” requerida para cumplir el porcentaje deseado y en un dia.

Sea c4 el costo de penalizacion en el que se incurre en caso tal que la cantidad de enfermeras
asignadas a un descanso en cualquier dia del horizonte de planeacion, supere la meta
establecida o, y sean los costos Cs, Cs, C7 Y Cg l0S asociados a la asignacion de turnos diferentes
de trabajo durante jornadas consecutivas antes de un descanso.

4.1 Formulacién 1: Formulacion de tres indices

La siguiente formulacion realiza la asignacién de turnos indicando si a una enfermera en
especial se le asigna un turno especifico durante un dia del horizonte de planeacion. Sea:

_ A i
( 'y ) - { 0 3 ]
Adicionalmente se consideran las variables de decisién enteras auxiliares 10y 4.

que tienen por funcion calcular el incumplimiento de las restricciones referentes a la
proporcién deseada de personal asignado a los turnos de mafiana, tarde y noche, asi como al
personal maximo en descanso permitido segln los parametros establecidos por las politicas
institucionales. De manera similar, las variables de decision binarias

50y, 6¢.y, 7¢..y 8¢,  calculansila programacion de una enfermera i en el dia k
tuvo una variacion con respecto a los turnos asignados antes de un dia de descanso. La
definicion de estas variables es la siguiente:

e () Cantidad de enfermeras no asignadas al turno de mafana que son requeridas
para cumplir el porcentaje deseado a en el dia k.

e () Cantidad de enfermeras no asignadas al turno de tarde que son requeridas para
cumplir el porcentaje deseado S en el dia k.

e 3 ) Cantidad de enfermeras no asignadas al turno de noche que son requeridas
para cumplir el porcentaje deseado y en el dia k.

e 4 ) Cantidad de enfermeras asignadas al turno de descanso que exceden la
cantidad deseada para cumplir el porcentaje deseado o en el dia k.
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e 5, )= Llsilaenfermeraitiene asignado un turno de noche durante el dia k y un
turno de mafiana en el dia k+1. 0 en caso contrario.

* g, )= Llsilaenfermeraitiene asignado un turno de mafana durante el diak y un
turno de noche en el dia k+1. 0 en caso contrario.

* ;. .y= lsilaenfermeraitiene asignado un turno j durante el dia k y un turno de
j+1leneldiak+1. 0en caso contrario.

® g, . )= lsilaenfermeraitiene asignado un turno j durante el dia k y un turno de
j-1 en el dia k+1. 0 en caso contrario.

El modelo matematico propuesto es el siguiente:
=2 [ ()t ( () +( () +( ()] ()
+2 2 [( () ( ()]

+3 3 ¥ ( (.7t ),
Sujeto a:
> =1, , ()
2 2 ()= : ()
>0 -t (.t (w0t (L e2)S : ()

La funcion objetivo (1) busca minimizar la cantidad ponderada de violaciones a las politicas
institucionales del hospital. EI primer conjunto de restricciones (2)-(4) son restricciones de
asignacion. La eg. (2) indica que a cada enfermera no se le puede asignar mas de un turno
por dia. La eq. (3) obliga que cada enfermera trabaje exactamente Dmax dias por semana y la
eq. (4) prohibe que una enfermera labore mas de D. dias consecutivos.

> (ant =2 XY X2 o) ()

> (2t 20y Y X () ()
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2 (3t 302 X X () ()

> 2 (ot 4Hz(1-) ()

El segundo grupo de restricciones (5) -(8) modelan las politicas institucionales de un hospital.
Las eq. (5) - (7) calculan el porcentaje deseado sobre el total de enfermeras en los turnos de
mafiana, tarde y noche respectivamente. Es deseable que exista por lo menos una cantidad
minima de enfermeras asignadas diariamente a los turnos de trabajo calculados como la
cantidad de enfermeras asignadas a un dia especifico multiplicada por su factor de
proporcion. De ser incumplidas estas politicas, las variables S1g), S2k) 0 S3k tomaran
valores necesarios para satisfacer las desigualdades y el valor de dichas variables afectar la
funcién objetivo. La ecuacién (8) limita la cantidad maxima permitida de enfermeras que
toman descanso en un mismo dia. Para este caso, la variable S4) aumentara su valor en una
unidad por cada enfermera faltante tomando como referencia la meta de personal asignado a
descanso durante un dia especificada mediante el parametro

(3)% (1, +1< 1+ 5 ; /| <7 ()
(1)t (s +nps1+ 6( ) ; | <7 ()
(oF (rnepsS 1t 70 , | <7, | <3 (11)
()t (o -neps 1+ 8 : | <7, > 1 ()

El conjunto de restricciones (9)-(12) calcula el nivel de violacién de cada politica
institucional en caso que existan turnos diferentes durante una secuencia de dias entre
descansos. La ecuacion (9) calcula con la variable 5 | y si un turno de mafiana es precedido
por uno de noche. La ecuacion (10) calcula la variable ¢ | y si un turno de mafiana precede
a uno de noche. Las ecuaciones (11) y (12) calculan las variables 7 y Yy g, )
permitiendo identificar variaciones en los turnos en dias consecutivos. La cantidad de
variables de decision de este modeloesiguala | | ( + || (| ]+ )).

4.2  Formulacion 2: Formulacién de recubrimiento de conjuntos con variables binarias

La segunda formulacién propuesta considera el conjunto completo de esquemas de trabajo
posibles para una enfermera. Para esto, se define el conjunto = {1,2,3,...Z} el cual contiene
todos las secuencias de trabajo posibles, que cumplen con las restricciones descritas en las
ecuaciones (2)-(4). Un ejemplo de un posible esquema de trabajo que cumple todos los
supuestos al prohibir jornadas de trabajo de méas de cinco dias a la semana, mas tres dias
consecutivos de trabajo y realizar la asignacion de un turno diario se muestra en la tabla 2.

Esquema 1 lunes martes | miercoles | Jueves | viernes | sabado | Domingo
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mafiana | mafiana | Descanso | Mafana | mafiana | mafiana | Descanso

Tabla 2 Ejemplo: esquema de trabajo factible

Un ejemplo de un esquema infactible se presenta en la tabla 3 donde se incumplen los
supuestos porque solo existe un dia de descanso durante el horizonte de planeacion, se trabaja
durante 5 dias consecutivos. Por lo anterior, este esquema no es factible y no debe ser
considerado para asignar a una enfermera.

lunes martes | miércoles | jueves | Viernes |sabado | Domingo
Esquema

infactible

mafana | mafiana | noche mafiana | Maflana | mafiana | Descanso

Tabla 3 Ejemplo: Esquema de trabajo infactible

Para calcular el conjunto total de esquemas, que denotaremos como el conjunto DESC, es
necesario considerar el conjunto de las asignaciones posibles de dias de descanso. Para un
horizonte de planeacion de 7 dias las configuraciones posibles de descansos son las
sigueintes:

Esquema de descansos | Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes | Sdbado | Domingo
1 D D
2 D D
3 D D
4 D D
5 D D
6 D D
7 D D
8 D D
9 D D
10 D D

Tabla 4 Esquemas de descanso factibles

El conjunto de todas las posibles combinaciones de turnos (mafiana, tarde y noche) tomando
en cuenta los esquemas de descansos pueden ser generadas usando el algoritmo 1. Los pasos
del 3-11 se repiten para cada esquema de descanso fijo, mostrado en la tabla 4. Para cada una
de las combinaciones de descansos factibles mostradas anteriormente y para cada uno de los
dias de planeacion se generan esquemas en los cuales se insertan todos los posibles turnos de
trabajo. La condicion que se valida en el paso 5 del algoritmo asegura que un turno de trabajo
no se puede asignar a una posicion que esta asignada previamente a un descanso en ese
esquema. De esta forma, para un horizonte de planeacion de 7 dias laborales, se generan 2430
posibles esquemas los cuales contemplan todas las posibles configuraciones de trabajo para
ser asignadas a las enfermeras.
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Algoritmo 1: GENERACION ESQUEMAS

1: Input: combinaciones de descansos (DESC), turnos(J), Dias (k)
2: Fori=1toDESC{
3: For k=0 to K{

4: Forj=1to J{
5: If (j=! DESC(1) || jJ=!DESC(2){
6: Esquema(i)=j
7.
8: Else{
9: Esquema(i)="D"
10: }
11: }
12:  }
La cantidad de esquemas posibles es igual a ( ¢ = )) , en donde j indica la cantidad de

turnos posibles, k indica la cantidad de dias del horizonte de planeacion, d indica los dias de
descanso estipulados, y DS=10 es la cantidad de posibles esquemas de descansos, para un
horizonte de planeacion de 7 dias.

Sea el parametro = 1 si el esquema de turnos z tiene el turno j  en el dia k. 0 de lo
contrario. También, definimos el pardmetro  como la cantidad de variaciones de turnos en
dias consecutivos no deseadas del esquema z. A manera de ejemplo, a continuacion, se
muestra el valor de para dos esquemas de trabajo factibles. Se resalta en negrilla las
variaciones consecutivas de mafiana-tarde y noche-mafiana por ser indeseables.

Dia Lunes Martes Miércoles Jueves  Viernes Sabado Domingo

E m 1 o o

(Zs_qr)e a Mafana Tarde Descanso Noche Descanso Noche Mafana 2
E m 2 . ~ o o o

(Zs_q:)e a Manana Mafnana Descanso Mafana Mafana Mafana Descanso 0

Tabla 5 Ejemplo de nimero de variaciones indeseables en dos esquemas factibles

Como se puede ver en latabla 5, el valor de  depende Unicamente de la cantidad encontrada
de turnos diferentes entre si, ignorando dias de descanso. Para el primer esquema generado
se puede ver que hay diferencias de turnos entre los dias lunes a martes y sabado a domingo.
Por lo tanto, el pardmetro  tomara el valor de 2. Por el contrario, el esquema 2 no presenta
dichas variaciones. Por lo tanto, toma el valor 0.

De esta forma, se plantea una variable de decision binaria , definida a continuacion:

17



=4 .

Adicionalmente se plantean las siguientes variables enteras:

o '« y Cantidad de enfermeras no asignadas al turno de mafiana que son requeridas
para cumplir el porcentaje deseado a en el dia k.

o "¢y Cantidad de enfermeras no asignadas al turno de tarde que son requeridas
para cumplir el porcentaje deseado S en el dia k.

o "¢y Cantidad de enfermeras no asignadas al turno de noche que son requeridas
para cumplir el porcentaje deseado y en el dia k.

. "y Cantidad de enfermeras asignadas al turno de descanso que exceden la

cantidad deseada para cumplir el porcentaje deseado o en el dia K.

Para esta segunda formulacion, se considera la funcion objetivo (13). El primer factor
penaliza el nimero de variaciones de turnos indeseados realizando la ponderacion indicada
por el valor de 5. El segundo factor de la funcion objetivo realiza la penalizacion ponderada
de las violaciones a las demas politicas institucionales. EI modelo propuesto se presenta a
continuacion:

mi n= Z Z ( ) 5) + z ( 1'( ) 1+ 2'( ) 2+ 3'( ) 3+ 4'( ) 4) ( )
Sujeto a:
> =1 ()
> > L [> )3 B > tY > N ()
I . a0 I, a >0 (¢ )>0 (¢ )>0
> > Lt 20y =z [> )3 t2 )3  +tY )3 .1 ()
I . )0 I . & )0 I, )0 (I >0
> > + 3() 2 [> )3 +3 > +3 > ] ()
[ ) (. & 0 I . )0 I . >0
> > Lt 4y 2 ()
IC ¢, a H=0&( (, =0&( (, )=0)

La ecuacién (14) restringe que a cada enfermera se asigne un Gnico esquema de trabajo,
equivalente a la ecuacion (2). Las restricciones (15) -(17) permiten calcular los valores de las
variables auxiliares, ( 1 () 3 ()) dado el caso que se violen las politicas de turnos

asociadas, siendo equivalentes a las ecuaciones (5) -(7). La ecuacién (18) calcula el valor de
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la variable 4y igual a la cantidad de enfermeras que sean asignadas a un turno de descanso

por encima del maximo valor permitido, indicado por el pardmetro o siendo equivalente a la
ecuacion (8). Las ecuaciones (15) -(18) se evaltan para cada uno de los dias del horizonte de
planeacion garantizando la contabilizacion de las violaciones realizadas a las politicas.

4.3 Formulacién 3: Formulacion de recubrimiento de conjuntos con variables enteras

Para esta formulacion se introduce la variable de decision entera , la cual reemplaza a la
variable ), y es definida como la cantidad de enfermeras a las cuales se les asigna el

esquema de trabajo z. Es decir, se usa la siguiente identidad para reformular el problema:

=2 19

Se modifica también el modelo matematico planteado anteriormente formulando la
restriccion (21) con el fin de indicar que el nimero de enfermeras a programar es igual a n.
La formulacién matemética completa se muestra a continuacion:

mi n= 3 ( 5+ (1) 1+ 20y 2+ 3¢) 3+ 4y 4 29
Sujeto a:
)3 = (21
> + 12 | )3 + > + > ] (22
¢, a )0 I, a )0 [ Nt . )0
> + 2z > + > + > 1 (23
I« )>0 ¢, s )0 I« )>0 I )>0
> +3 =z | > + > + > | (2%
| ( )>0 |( i )>O |( )>0 |( )>0
> )3 +4() = 2%
[C¢, a H=0&( (, )=0)&( .)=0)

Para esta formulacion, la ecuacion (20) describe la nueva funcion objetivo. Las ecuaciones
(22) -(25) son equivalentes a las ecuaciones (15)-(18). Las ecuaciones (22) -(24) calculan las
variables auxiliares correspondientes en caso tal que las politicas institucionales sean
violadas. La ecuacién (25) calcula la falta de personal asignado a labores durante un dia en
especifico. Para los dos ultimos modelos planteados la cantidad de variables es: (4 + )
y (4 + ) respectivamente.
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5 METODO HEURISTICO

El método heuristico propuesto esta basado en una basqueda local iterativa (ILS) (Lourenco,
Martin, & Stitzle, 2003) y se compone de los siguientes elementos: codificacion de la
solucidén , generacion de soluciones iniciales, busqueda local, y método de perturbacion. Se
describe la heuristica y cada uno de sus componentes.

5.1 Codificacion de una solucion

La solucion se presenta como una matriz de i filas y k columnas donde i indica la cantidad
de enfermeras a asignar y k la cantidad de dias en el horizonte de planeacion. La codificacion
establece que los turnos de mafana, tarde y noche seran identificados con los valores 1,2y 3
respectivamente. Los descansos serdn sefialados mediante el valor 4. La tabla 6 presenta un
ejemplo de una solucidn factible para un problema de tres enfermeras y 7 dias de planeacion.
En el ejemplo, la enfermera | tiene asignados turnos de mafiana los dias lunes, martes y
viernes, un turno de tarde el dia jueves, el dia sabado es asignado al turno de la noche y
descansa el miércoles y el domingo.

Enfermera lunes martes miércoles jueves viernes sabado Domingo

I 1 1 4 2 1 3 4
1 2 1 4 3 3 4 3
i 4 2 2 4 2 1 2

Tabla 6 Ejemplo codificacion de solucion método heuristico

5.2 Busqueda local iterativa

El esquema general del método propuesto se presenta en el algoritmo 2 en forma de
pseudocodigo. El algoritmo parte, en el paso 2, generando una solucion inicial siguiendo un
esquema de descansos predeterminado. En la seccion 5.3 se muestran este procedimiento. Se
procede en el paso 3 a realizar una busqueda local. En el paso 4 se calcula y almacena el
valor de la funcién objetivo.

Los pasos 5-12 se repiten un nuimero IT de iteraciones. El paso 6-9 se realizan dos
perturbaciones que diversifican la busqueda de soluciones. El paso 10 consiste en realizar la
basqueda local de que se explica en la seccion 5.4. Los pasos 13-14 muestran la mejor
solucion encontrada y el valor de la funcion objetivo. A continuacién, se presenta el diagrama
de flujo y el pseudo codigo del método heuristico propuesto
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Algoritmo 2: METODO HEURISTICO PROPUESTO
1. Input: Cantidad de enfermeras (i), dias del horizonte de planeacién (k), cantidad de
iteraciones(IT).
2: Generar Solucion Inicial;
3: Busqueda Local;
4: Calcular funcion objetivo;
5: For iteraciones=1to IT {
6:
7
8

FORo0=11t0?2
{
: Perturbacion ()
9: }
10: Busqueda Local;
11: Actualizar mejor solucién encontrada;
12:}

13: Mostrar mejor solucién encontrada;
14: Mostrar funcién objetivo;
15:fin

5.3  Generacion de la solucion inicial

El algoritmo 3 presenta el método de generacion de soluciones iniciales. EI procedimiento
inicia con un bucle de los pasos 2-12, partiendo desde la enfermera 1 y generando un nimero
aleatorio entre 1 y 4, con el fin de establecer el primer descanso que se le va a asignar a dicha
enfermera. Se procede a establecer el segundo descanso tres dias después del primero en el
paso 4. Una vez establecidos los dias en los cuales la enfermera tiene turnos de descanso, se
procede a asignar un turno de forma aleatoria siguiendo una distribucion uniforme para los
dias en los cuales no fue asignado un descanso. Este proceso se realiza para todas las
enfermeras, dando como resultado una solucidn factible.

Algoritmo 3: SOLUCION INICIAL

1. Input: cantidad de enfermeras (i), dias del horizonte (k)
2: For (L=0toi){

3: D1a rand[1,4]

4: D2a D1+3

5: Sol[L][D1]a 4

6: Sol[L][D2]a 4

7 For (e=1 to k){

8: If(sol[L][e]=14){

9: Sol[L][e]a rand[1,3]
10: }

11: }

12:}
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5.4 Busqueda local:

La busqueda local presentada en el algoritmo 4 consiste en evaluar para cada enfermera en
los pasos 2-16, y para cada dia en los pasos 3-15, el ahorro por cambiar el turno asignado a
la enfermera L en el dia e por cualquiera de los posibles turnos de trabajo. Los pasos 4-14
permiten dicho cambio en caso tal de que a enfermera L en el dia e no tenga asignado un
turno de descanso. El paso 8 calcula el ahorro en la funcion objetivo al realizar este cambio.
En los pasos 9-13 se verifica si el ahorro es positivo. En este caso se almacena el valor de la
nueva funcion objetivo (ver paso 10), se reinicia la busqueda de ahorros con la funcion
Reiniciar () y se guarda la nueva solucion.

Algoritmo 4: BUSQUEDA LOCAL

Input: cantidad de enfermeras (i), dias del horizonte (k), turnos(j)
For (L=0to )
For (e=0 to k){
If (Sol [L][e] !=4) then{
For (j=1to 3){
If (j!= Sol [L][e]) then{
Sol’ [L][e]a ]
Ada calcAhorro (Sol,Sol’)
if (A>0)then{
Fun.Obja Fun.Obj- A
Sola Sol’
La Reiniciar(L)

}

5.5 Perturbacion:

La perturbacion propuesta para el método heuristico consiste en determinar los dias del
horizonte de planeacidn tienen el mayor y la menor violacion de las politicas asociadas a la
cantidad de personal que puede ser asignado a un turno de descanso (ver pasos 1-12). Una
vez realizado este proceso se procede en el paso 14 a elegir una enfermera de forma aleatoria
que tenga asignado un turno de descanso durante el dia i, de la misma forma se procede a
elegir una enfermera candidata de forma aleatoria a la cual se le haya asignado un turno de
trabajo diferente a descanso, esta seleccion depende de si el cambio es o no factible
respetando la restriccion de que ninguna enfermera puede trabajar mas de tres dias
consecutivos, una vez probada la factibilidad del cambio se procede a realizarlo en la matriz
solucion. La funcion swap (ver paso 16) realiza un intercambio entre el descanso asignado
en el dia Mayor de la enfermera enfl y el turno de trabajo de la enfermera enf2 en el dia
Menor y viceversa. Este cambio es evaluado para determinar su factibilidad (ver paso 18) y
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se acepta almacenando la solucion. En caso contrario se repiten los pasos 13-16 hasta lograr
factibilidad.

Algoritmo 5: PERTURBACION
CMaya 9999
CMina 0
Mayora 0
Menora 0
For (i=0 to k){
If costo< costo_desc(i){
CMaya costo_desc(i)
Mayora i}
If costo>costo_desc(i){
10: CMina costo_desc(i)
11: Menora i}
12:}
13: Do{
14: Elegir enfermera aleatoria (enfl) / Sol [enf1][Mayor]=4
15: Elegir enfermera aleatoria (enf2) / Sol [enf2][Menor]!=4
16: Sol’a Swap (enfl,enf2,Sol)

17: }
18: While (Sol’ es infactible)
19: Sola Sol’
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6 Analisis y Resultados

La fase de experimentacion se lleva a cabo usando una estacion de trabajo Lenovo Y50
Procesador: core i7 @2.7GHz 12 GB RAM. El lenguaje de programacion es C++ y el solver
de optimizacion es CPLEX v.12.3.2. En la literatura se encuentra un conjunto de instancias
para este problema (Vanhoucke & Maenhout, 2005). Dichas instancias contemplan una
cantidad de enfermeras que oscila entre 30-60 para las instancias denominadas como
“realistas”, y de 25 a 100 enfermeras para las denominadas como “variadas”. Se estipulan
factores de preferencia con respecto a los turnos que desea ocupar una enfermera en
particular. Dado que este proyecto no considera preferencia de enfermeras, se generan nuevas
instancias aleatorias basadas en politicas que no se han considerado en la literatura.

Las instancias contemplan desde 5 hasta 500 enfermeras realizando aumentos de 5
enfermeras. Las primeras instancias se denominaron instancias pequefias y contemplan un
maximo de 20 enfermeras. Las instancias del segundo grupo o medianas son aquellas en las
cuales la cantidad de enfermeras se encuentra en un rango de 21 a 100 enfermeras. Un tercer
grupo de instancias denominado grandes, establece la cantidad de enfermeras entre 101 y
250. La dltima clasificacion se denomina grandes-2, donde la cantidad de enfermeras se
encuentra entre 251 y 500. Con el fin de lograr representar un nivel de servicio durante cada
uno de los turnos de mafiana, tarde y noche, los parametros o, B, y y ® se establecieron en
30%, 30%, 30% Yy 20% respectivamente, lo cual indica que es deseable en todas las instancias
resueltas, que aproximadamente un tercio del total de personal asignado a cada dia sea
asignado en cada uno de los turnos. El valor del parametro o permite que la totalidad de
personal pueda descansar de acuerdo con las politicas obligatorias planteadas. Se hacen
pruebas computacionales con una ponderacién constante de los coeficientes C1 — C5 igual a
1, también se experimenta seleccionando sistematicamente cada uno de los coeficientes C1-
C4 igual a 5. Los valores de los coeficientes C1-C5 indican la importancia atribuida a cada
una de las politicas asociadas a las restricciones correspondientes, siendo el valor 1 una
importancia normal y 5 una importancia alta.

A continuacién, se presenta en la seccion 6.1 una comparacion de los resultados obtenidos
mediante los tres modelos matematicos propuestos. En la seccidén 6.2 se presenta la
parametrizacién del método heuristico. La seccion 6.3 muestra los resultados de la medicion
de impacto del procedimiento de generacion de soluciones iniciales. La seccién 6.4 presenta
la evaluacion del desempefio global de la heuristica propuesta.

6.1 Comparacion de modelos matematicos propuestos

Los resultados obtenidos al resolver los tres modelos matematicos se presentan en la tabla 7.
Para cada grupo de instancias, la columna dos presenta el promedio del valor objetivo éptimo
encontrado. Para cada formulacion, la columna GAP presenta el gap porcentual promedio
encontrado contra la solucion éptima o la mejor cota inferior dentro de un tiempo limite de
ejecucion de 1000s. La columna #OPT presenta el numero de soluciones 6ptimas encontradas
para cada grupo. La columna CPU presenta los tiempos promedio de ejecucion en segundos.
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Formulacion 1 Formulacion 2 Formulacion 3

Grupo de AVG GAP | #OPT CPU GAP | #OPT CPU GAP | #OPT CPU
instancias OPT (%) (s) (%) (s) (%) (s)
5-20 15,5 16% 10/20 | 302,60 16% 10/20 | 504,3 17% 10/20 | 500,15
21-100 378 0% 25/25 0,30 0% 25/25 14,5; 0% 25/25 0,32
101-250 162 0% 164/164 1,34 0% | 164/164 | 47,14 0% 164/164 0,27
251-500 407,7 0% 250/250 4,35 0% | 120/250 | 92,41 0% 250/250 0,28
Total general 272,78 | 0,01 449/459 14,85 0,01 | 319/459 | 84,34 0,01 449/459 20,28

Tabla 7 Comparacion modelos matematicos

En la tabla 7, los resultados obtenidos indican que para el grupo de instancias pequefias (5 a
20 enfermeras) no es posible encontrar optimalidad de todos los componentes de este grupo
a diferencia de las instancias en las cuales la cantidad de enfermeras es significativamente
mayor. Esto debido a que, en instancias con menos de 20 enfermeras, el aporte porcentual de
cada enfermera sobre el total del personal es mayor que en instancias con mas de 20
enfermeras. Esto genera que, al realizar cualquier intercambio en la planeacién, los
porcentajes obtenidos varien en una medida importante con respecto a las proporciones
establecidas con los parametros de operacion a, B,y y w. Para instancias pequefias el tiempo
promedio de ejecucion de la formulacion namero 1 es inferior a todos los deméas con gaps
similares. Para instancias grandes la formulacion 3 tiene el mejor desempefio tanto en gap
como en tiempo de ejecucion.

A diferencia de las formulaciones de tres indices y de cubrimiento de conjuntos usando
variables enteras (1 y 3), el segundo modelo tiene un requerimiento de almacenamiento de
datos mayor, por una mayor cantidad de variables de decision utilizadas. En la ilustracion 3
se puede evidenciar el comportamiento del tiempo de ejecucion promedio empleado por las
tres formulaciones matematicas para resolver instancias de costos uniformes superiores a 10
enfermeras. Como se puede observar, la cantidad de tiempo empleado por la formulacion 2
es significativamente mayor a los otros dos. La formulacién de cubrimiento de conjuntos con
variables enteras es una formulacion dominante para resolver las instancias de gran tamafo.
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llustracion 2 CPU(s) vs cantidad de enfermeras-costos uniformes

En la ilustracion 2 se presentan los resultados obtenidos para las instancias con costos
variables. Como se puede observar, la cantidad de tiempo empleado por la formulacion 3 es
significativamente menor a los otros dos para instancias mayores a 100 enfermeras. La
formulacién 1 es levemente dominante al resolver instancias pequefias y el tiempo empleado
por la formulacion 2 es significativamente mayor para cualquier instancia evaluada.
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6.2 Parametrizacion del método heuristico

Para la parametrizacion del método heuristico se realizaron pruebas computacionales con
cambios en dos parametros que pueden ser modificados del algoritmo. Estos son la cantidad
de iteraciones que se realizan (IT) y la funcion REINICIAR () en el operador de perturbacion.
Los resultados de estas pruebas se muestran a continuacion:

Para la calibracion de la cantidad de iteraciones maximas permitidas en el método heuristico,
se procedi6 a experimentar con un subconjunto de cuatro instancias elegidas al azar de
diferente tamafio. Las columnas SOL y CPU en la tabla 8 muestran el valor de la mejor
solucién encontrada por el algoritmo propuesto, asi como el tiempo requerido en segundos.

Como es posible evidenciar, la cantidad de iteraciones maximas permitidas en el algoritmo
propuesto solo tiene un impacto en el tiempo de cémputo, mas no en la calidad de la solucién.
Se establece que la cantidad maxima de iteraciones permitidas en el método heuristico sea
igual a 1.

Instancia de prueba
n=100 (OPT= 60) n=200 (OPT=120) n=405 n=500 (OPT=300)
(OPT=243)
Cantidad de SOL CPU SoL CPU SOL CPU SOL CPU
iteraciones

1 64 0,07 121 0,15 243 0,52 300 0,73

10 63 0,12 120 0,19 243 0,73 300 0,87

20 63 0,08 120 0,25 243 0,68 300 1,04

30 63 0,15 120 0,24 243 0,88 300 1,19

40 63 0,13 120 0,27 243 0,93 300 1,27

50 63 0,11 120 0,42 243 0,95 300 14

60 63 0,13 120 0,44 243 1,11 300 1,62

70 63 0,16 120 0,35 243 1,15 300 1,72

80 63 0,19 120 0,52 243 1,25 300 1,86

90 63 0,16 120 0,42 243 1,4 300 1,97

100 63 0,21 120 0,42 243 1,88 300 2,13
Total, general | 60 ‘ 63,54 | 0,14 120 ‘ 120,09 | 0,33 243 ‘ 243 | 1,04 300 ‘ 301,72 | 1,44

Tabla 8 Resumen prueba iteraciones maximas

Para establecer la intensidad de la busqueda local, se realizaron pruebas variando la funcion
REINICIAR () tomando como medida de desempefio el valor de la funcién objetivo y el
tiempo empleado por el algoritmo. Diferentes funciones del procedimiento REINICIAR ()
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se muestran en la primera columna de la tabla 9. Esta funcion permite la modificacion del
contador del bucle definido por los pasos del 5-12 del algoritmo 4 de busqueda local. En la
fila O, se muestra la configuracion del algoritmo cuando el contador del bucle se reinicia en
cero cada vez que una mejora de la solucion es encontrada. Es decir, en este caso se vuelve
a hacer la basqueda desde la primera enfermera.

Las filas 2, 3, y 4 establecen el reinicio de la busqueda en las enfermeras 10, 20 y 30
respetivamente. A partir de la fila 5, la funcion reiniciar () depende de la enfermera en la que
se haya logrado una mejora, denotada como la enfermera i. reiniciando la basqueda en L, L-
1, L-2 hasta L-10. Cada una de las columnas llamadas SOL indican el valor de la funcién
objetivo y CPU indica el tiempo en segundos empleado para resolver cada una de las
instancias de prueba. Se concluye que un buen valor de desempefio para la funcion
REINICIO () es cuando esta equivale a 30. Se toma este valor debido a que presenta el menor
tiempo al solucionar las instancias de prueba teniendo un desempefio competitivo.

N= 25 n=250 N=405 N=500

REINICIO () | SOL | CPU | SOL | CPU | SOL | CPU | SOL | CPU
0 25 | 0,06 | 150 | 0,68 | 243 | 2,39 | 300 | 4,35
1 25 | 0,06 | 150 | 0,74 | 243 | 2,39 | 300 | 4,38
10 25 | 0,07 | 150 | 0,65 | 243 | 2,26 | 300 | 4,21
20 25 | 0,16 | 150 | 0,65 | 243 | 2,191 | 300 | 4,03
30 25 | 0,15 | 150 | 0,57 | 243 | 2,05 | 300 | 3,89
L 25 (013 | 151 | 0,1 | 243 | 0,085 | 300 | 0,09
L-1 25 | 0,06 | 150 | 0,7 | 243 | 2,36 | 300 | 4,42
L-2 25 | 0,15 | 150 | 0,63 | 243 | 2,45 | 300 | 4,41
L-3 25 | 0,17 | 150 | 0,7 | 243 | 2,46 | 300 | 4,49
I-4 25 (015 | 150 | 0,7 | 243 | 2,37 | 300 | 4,39
L-5 25 0,1 | 150 | 0,61 | 243 | 2,35 | 300 | 4,32
L-6 25 | 0,16 | 150 | 0,66 | 243 | 24 | 300 | 44
L-7 25 | 0,02 | 150 | 0,59 | 243 | 2,32 | 300 | 4,33
-8 25 | 0,12 | 150 | 0,74 | 243 | 2,28 | 300 | 4,21
-9 25 | 0,04 | 150 | 0,72 | 243 | 2,27 | 300 | 4,32
L-10 25 | 0,04 | 150 | 0,66 | 243 | 2,29 | 300 | 4,32

Tabla 9 Resumen experimentacion intensidad de bisqueda local
6.3 Impacto del componente de solucién inicial

Para medir el impacto del procedimiento de generacion de soluciones iniciales, se comparara
la calidad de la solucion cuando se arranca la heuristica desde una solucion inicial aleatoria.
Se evallan instancias elegidas aleatoriamente. El pseudo-codigo de generacion de soluciones
aleatorias encuentra explicado en el anexo 1.

Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 10 donde la primera columna muestra la
cantidad respectiva de enfermeras de la instancia de prueba. Las columnas RANDOM vy SIE
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(solucion inicial esquematica) muestran el valor de la mejor solucion encontrada por el
método heuristico tomando como punto de partida una solucién inicial aleatoria, y una
solucion inicial esquematica respectivamente. La columna OPT indica el valor éptimo
probado de la instancia y la columna GAP muestra el GAP porcentual obtenido usando cada
uno de estos métodos de generacion de soluciones iniciales. El resultado muestra que el
método mejora en promedio el GAP en 32,5%.

N | RANDOM | SIE | OPT | GAP RANDOM | GAP SIE

15 19 13 9 111,11% 44,44%
20 24 21 12 100,00% 75,00%
25 28 25 15 86,67% 66,67%
30 34 20 18 88,89% 11,11%
35 40 29 21 90,48% 38,10%
40 40 29 24 66,67% 20,83%
45 40 33 27 48,15% 22,22%
50 44 33 30 46,67% 10,00%
120 95 76 72 31,94% 5,56%
125 97 79 75 29,33% 5,33%
130 98 80 78 25,64% 2,56%
135 101 82 81 24,69% 1,23%
140 106 87 84 26,19% 3,57%
145 109 91 87 25,29% 4,60%
475 361 285 | 285 26,67% 0,00%
480 366 288 | 288 27,08% 0,00%
485 369 292 | 291 26,80% 0,34%
490 372 295 | 294 26,53% 0,34%
495 376 297 | 297 26,60% 0,00%
500 381 300 | 300 27,00% 0,00%

Tabla 10 resultados experimentales métodos de generacion de solucion inicial
6.4 Desempefio de la heuristica

En las tablas 11 y 12 se resumen los resultados experimentales para instancias con costos no
uniformes y uniformes respectivamente. Se muestran los tiempos promedio requeridos por
las formulaciones 1 y 3 y el tiempo empleado por el método heuristico propuesto (CPU en
segundos), asi como el GAP obtenido por la heuristica. Se evidencia que para instancias
grandes el GAP tiende a 0%. En las tablas se ignora la formulacion 2 puesto que se demostro
previamente que ésta no tiene un desempefio competitivo.
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Formulacion 1 | Formulacion 3 | Método heuristico
Grupo de instancias CPU(s) CPU(s) CPU(s) | GAP (%)
5-20 314,45 500,16 0,29 66%
21-100 0,31 0,32 0,33 32%
100-250 1,35 0,28 0,18 7%
251-500 4,37 0,29 0,35 0%
Promedio 15,33 20,28 0,28 7%

Tabla 11 Resultados tiempo heuristica costos no uniformes

Los resultados muestran que el tiempo promedio empleado por las diferentes formulaciones
es superior al tiempo requerido por el método propuesto. Los resultados del GAP obtenido
mediante el uso del método heuristico propuesto indican que el método propuesto permite
encontrar soluciones con un GAP promedio de 7%, en un tiempo de cdmputo de 0,28
segundos. Adicionalmente se resalta que el método es mas competitivo en instancias de mas
de 250 enfermeras, independiente de la estructura de costos.

Formulacion 1 | Formulacion 3 | Método heuristico
Grupo de instancias CPU(s) CPU(s) CPU(s) | GAP (%)
5-20 255,19 500,14 0,29 58%
21-100 0,30 0,35 0,33 32%
100-250 1,33 0,27 0,18 7%
251-500 4,30 0,30 0,35 0%
Promedio 12,92 20,28 0,28 7%

Tabla 12 Resultados tiempo heuristica costos uniformes

En lailustracion 5 se compara el tiempo requerido por la formulacion 3 y el método heuristico
propuesto evidenciando que el comportamiento del tiempo empleado por estos métodos se
encuentra en el mismo orden de magnitud. Se concluye que el método heuristico es
competitivo para resolver instancias del problema. Ademas, se concluye que el método
heuristico propuesto es superior a las formulaciones 1 y 2 para instancias grandes y medianas.
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7 Conclusiones

Se proponen tres nuevas formulaciones matematicas para el problema de programacion de
turnos de enfermeria para un hospital considerando la prevencion del desgaste de las
enfermeras y la minimizacion de las violaciones a un conjunto deseable de politicas
institucionales de un hospital. Estas politicas contemplan las proporciones minimas y
méaximas de personal asignado a cada uno de los tres posibles turnos con el fin de lograr
mantener un nivel de servicio similar durante toda la jornada laboral. Estas podrian contribuir
al proceso de toma de decisiones en hospitales generando beneficios en cuanto al uso de
recursos minimizando los indices de rotacion de personal de enfermeria. Las enfermeras se
benefician debido a la inclusion de la prevencion del desgaste laboral. Se propone un método
heuristico basado en busqueda local iterativa para resolver el problema a nivel préactico y para
servir como base en el desarrollo de herramientas de soporte para la toma de decisiones
referentes al problema de asignacion de turnos de enfermeria o problemas similares. Se
realiza un analisis comparativo considerando un conjunto de 500 instancias de siete dias de
planeacion y entre 5 — 500 enfermeras.

Los resultados experimentales muestran un desempefio competitivo por parte de la
formulacién 3 y el método heuristico en cuanto a calidad de la solucién y al tiempo requerido
para solucionar instancias de méas de 250 enfermeras. En promedio la formulacién 3 resuelve
las instancias en 20,28 segundos y el método heuristico en 0,28 segundos. Empiricamente se
demuestra que las instancias pequefias con menos de 20 enfermeras demuestran ser mas
dificiles de resolver que las instancias grandes, para los optimizadores comerciales.

Como investigacion futura se propone la inclusion de habilidades diferentes de cada
enfermera, sus preferencias, o analizar el contexto de una entidad hospitalaria con varias
unidades de cuidado médico donde cada una requiera diferentes politicas de manejo de
personal. Asimismo, se puede extender el modelo al estudio de otros contextos logisticos
como la planeacién de cirugias, la planeacion de turnos de trabajo en otras industrias de
manufactura y servicios. Finalmente es importante el desarrollo de métodos exactos y
heuristicos mas sofisticados para el calculo de soluciones de este problema con el fin de que
estos puedan ser utilizados en situaciones reales dentro de los hospitales y entidades
prestadoras del servicio de salud.
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9 Anexol.

A continuacion se presenta el seudo codigo del algoritmo empleado para la generacion de
una solucién inicial aleatoria.

RANDOM (Solucién inicial Aleatoria):

SELECCION ALEATORIA DE DESCANSOS

Input: cantidad de enfermeras (CE), dias del horizonte (DH)
For (i=0 to CE){
Do(
Dl1a rand[0,3]
D2a rand[4,7]
)
While(D1 y D2 sean factibles)
Sol[i][D1]a 4
Sol[i][D2]a 4
For (i=0 to DH){
If(sol[i][j]="4){
Sol[i][j]a rand[1,3]
}

-}

Como se puede ver en el anterior seudo-codigo, el método de GENERACION de la solucion
inicial se eligen de forma aleatoria dos dias de descanso, el primero de estos dias aleatorios
se encuentra entre el rango {1,3} y el segundo entre {4,7} y posteriormente se evalla la
factibilidad de estos dos dias , tal que la diferencia entre estos sea por mucho de 3 dias y
minimo de 2,con el fin de garantizar la restriccion de que por mucho una enfermera puede
trabajar 3 dias consecutivos para un horizonte de planeacion de siete dias, en caso de que los
ndmero D1 y D2 no cumplan esta condicion, se repite el proceso.

Finalmente se realiza la insercion de los turnos de trabajo de forma aleatoria siguiendo una

distribucion uniforme para lograr una distribucién promedio igual para cada uno de los
posibles turnos de mariana, tarde y noche.
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