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ABSTRACT

Critical beds scarcity in Chilean hospitals produce overcrowding in emergency rooms,
generating patients being hospitalized in urgency beds leading to large delays in emergency
care. This delay produces damages in a patient’s health, increasing the death probability and

future congestion of the hospital.

A Markov decision process was formulated to study the relation between bed availabi-
lity and critical patient demand. In this model, the medical decision of proactive transfer of
patients was included, anticipating the emergency room’s demand. An approximate dynamic

programming approach was used due to the problem’s size.

This model shows a policy to proactively discharge patients from a unit, leaving space for
an expected critical patient. The policy was tested in a simulation of a hospital in Santiago.
The results show that, with the same amount of resources, both emergency patient wait time

and patient renege were reduced, increasing real capacity of the emergency room.

As a conclusion, it was observed that there exists a way to improve patient flow in a
hospital without increasing resources. To achieve this, it is important to have knowledge of
patient demand estimation and to coordinate different hospital units to define a good policy

to improve hospital management.

Keywords: Markov decision process, approximate dynamic programming, emergency room,

critical beds, patient flow.



RESUMEN

Comiunmente las salas de urgencia no dan abasto frente a la demanda que poseen, lo que
genera tiempos de espera excesivamente largos y una mala percepcion de la atencion. Esta
demora en la transferencia hacia una cama critica produce ademads perjuicios en la salud del

paciente, aumentando su probabilidad de muerte y la congestion del establecimiento.

A través de un modelo de decision markoviano esta investigacion busca estudiar la rela-
cion entre las unidades de hospitalizacion y la sala de urgencia. Incorpora la decision de un

médico de poder transferir proactivamente a un paciente, anticipandose a la demanda futura.

Debido a la dimensionalidad del problema, se utiliza un enfoque de aproximacion de
programacion dindmica, con el cual se obtiene una politica aproximadamente optima la que
permite a los médicos saber cudndo transferir de manera proactiva a un paciente. La politica
sugiere dejar una cierta cantidad de camas libres segiin la demanda estimada para el siguiente

periodo.

Para dos casos numéricos distintos, se observo que el nimero de transferencias ptimas
cambia cuando se eleva la tasa de llegada en una sola unidad de hospitalizacién, mientras que
se mantiene estable si el aumento de la tasa es proporcional en todas las unidades. Por dltimo,
la politica obtenida se teste6 mediante una simulacién de un hospital en Chile, logrando bajar
los tiempos de espera en urgencia y aumentando un 10 % la utilizacion de la capacidad de

atencion.

Palabras Claves: proceso de decision markoviano, aproximacién de programacion dindmica,
sala de urgencia, camas criticas, flujo de pacientes.
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1. INTRODUCCION

En los dltimos afios, se ha podido observar que las salas de urgencia en los hospitales en
Chile se ven sobrepasados debido a la alta demanda que poseen. Esta sobredemanda existente
se debe, en parte, a que el nimero de visitas a la sala de urgencia ha ido aumentando, satu-
rando asi los sistemas de urgencia (Pines et al., 2011), lo que dificulta la atencion oportuna de
todos ellos con los recursos disponibles. Sin embargo, la sala de urgencia se ve condicionada
debido a que el resto de las unidades del hospital estdn sobresaturadas, por lo que no pueden

trasladar a los pacientes a tiempo desde la urgencia para que sean internados.

Debido a que esta situacion se puede presentar con frecuencia, comtinmente en las salas
de urgencia existe un sistema de Triage, que permite clasificar a un paciente que llega segtin
su nivel de gravedad. Este puede ser clasificado en cinco grupos, siendo el grupo 1 el més
grave, mientras que el grupo 5 representa los pacientes de menor gravedad. Naturalmente, se
da prioridad a los que son clasificados dentro del grupo 1, que son los que requieren atencién
inmediata. Sin embargo, después de requerir atencion de urgencia, muchas veces necesitan
estar en una unidad de cuidados intensivos (UCI) para poder atenderlos de la mejor manera
posible y resguardar su salud. Si este traslado no se produce inmediatamente, la salud del

paciente empeora poniendo en riesgo su vida en muchos casos.

Para garantizar la debida atencion a tiempo de un paciente critico, hace unos afios se cred
la Ley de Urgencia que, entre otras cosas, asegura que un paciente con urgencia vital recibira
atencion inmediata en el establecimiento de salud més cercano, sea publico o privado. El
Estado es quien debe asumir el costo hasta el momento de la estabilizacion del paciente.
Si ningun hospital publico cercano tiene la capacidad para recibir al paciente, deberd ser
derivado a una clinica privada, lo que aumenta el costo para el Estado. Como referencia,
entre el afio 2009 y 2013 hubo 25.620 derivaciones, dentro de las cuales mds del 50 % se
realizaron hacia clinicas privadas, donde el costo por una cama critica es de tres veces el valor
de una cama critica del sector publico (Pepper et al., 2013), lo que se podria haber disminuido

teniendo salas de urgencia y camas criticas disponibles para atender a sus pacientes.



Sin embargo, un paciente puede no clasificar para ser derivado por Ley de Urgencia, pero
si puede necesitar cuidados criticos, por lo que su espera en urgencia puede llegar a ser muy
alta antes de estar hospitalizado. Este hecho representa un grave problema, pues Lara et al.
(2016) muestran que pacientes criticos que permanecen mds horas esperando una cama en la
sala de urgencia tienen mayores tasas de mortalidad durante su estadia en UCI, a la vez que
poseen una mediana de estadia hospitalaria més prolongada, aumentando la saturacién del
hospital e impidiendo atender a una mayor cantidad de pacientes. Asi también lo afirmaron
Singer et al. (2011), mostrando una correlacion positiva entre el tiempo de estadia en la sala

de urgencia y la probabilidad de mortalidad del paciente.

De esta forma, la saturacion en las salas de urgencia y en las unidades de cuidados in-
tensivos pueden llegar a producir perjuicios en la salud de los pacientes con urgencia vital, a
la vez de generar altos costos para el establecimiento correspondiente o para el Estado. Asi,
existe un interés por reducir la saturacion de los sistemas de Urgencia, en pos de disminuir el
riesgo de muerte de los pacientes. Si no se cambia esta situacion, el riesgo de muerte seguird

siendo alto en una cantidad considerable de pacientes.

Para un hospital, una solucion obvia seria adquirir mds camas criticas, de modo de dis-
minuir la probabilidad de tener todas las camas ocupadas en el momento en que se produce
la llegada de un paciente en estado critico. Sin embargo, esta solucién es muy costosa de-
bido al costo del equipamiento e infraestructura asociada, por lo que en muchas ocasiones
no resulta factible. Una solucion alternativa seria pensar si, con la cantidad de camas criticas
que se posee actualmente, existe alguna forma de aprovechar mejor los recursos de manera
de disminuir la saturacion tanto en las salas de urgencia como en las unidades al interior del
hospital, de forma de mejorar la atencion de los pacientes y disminuir los costos totales. Por

lo tanto, es importante poder mejorar la gestion para disminuir el riesgo vital de los pacientes.

En esta investigacion se postula que el flujo de pacientes en las camas de hospitalizacion
de alta, mediana y baja complejidad impacta directamente la saturacion y el desempefio en

la sala de urgencia de un establecimiento. Se cree que gestionando mejor la ocupacion de las



camas es posible definir una politica de transferencia de pacientes que mejore indicadores en

la urgencia, impactando positivamente en la salud de los pacientes.

Adicionalmente, interesa saber como debe cambiar la accion de los médicos si existe un
aumento en la tasa de llegada de pacientes a urgencia. De esta forma, pueden surgir preguntas
como: ;Cémo cambia la politica 6ptima de transferencia de pacientes en una unidad si varia
la tasa de llegada a esa unidad solamente? ;Este comportamiento es el mismo si se comparan
dos hospitales de distintas caracteristicas? ;Como cambia la decision Optima si se aumentan
las tasas de llegada proporcionalmente en todas las unidades? Ademads, en el caso de que la
tasa de llegada cambie en una sola unidad, ;afecta a la decision en el resto de las unidades?
Porque, por ejemplo, probablemente un médico de la unidad de cuidados intermedio (UTI)
no solo debe conocer como se comporta la tasa de llegada a su misma unidad, sino que como
se estd comportando también la llegada a las otras unidades. Por ultimo, ;como afecta al
sistema no tomar las decisiones adecuadas en cada momento? En la investigacion se propone

un modelo que permite responder estas preguntas.

Para efectos de esta investigacion, nos concentraremos en todos los pacientes adultos que
estan hospitalizados y las unidades dentro del establecimiento de salud que deben preocupar-
se por el cuidado de estas personas. Si bien pueden existir muchas unidades, asumiremos que
existen tres grandes unidades, que serian UCI, UTI y SALA, que corresponden a la unidad
de cuidados intensivos (alta complejidad), unidad de cuidados intermedios (mediana comple-

jidad) y la unidad de camas de baja complejidad, respectivamente.



2. REVISION BIBLIOGRAFICA

En los dltimos afios diversos autores han investigado problemas para mejorar la eficiencia
dentro del sistema de salud, especificamente en el flujo de pacientes a través del sistema, en
el cual se han abordado problema relacionados con pacientes tanto externos como internos
de una clinica. En este dltimo, los autores se han enfocado en distintas unidades dentro de un

mismo hospital y han usado diferentes métodos de investigacion operativa para abordarlos.

Hay muchos recursos que pueden ser optimizados, dentro de los cuales se encuentra el
recurso médico, en donde se puede aprovechar de mejor manera teniendo una apropiada or-
ganizacion de las citas médicas (De Vuyst et al., 2014; Kaandorp y Koole, 2007). También es
importante organizar las cirugias de manera de aprovechar al maximo el pabellén (Lehtonen
et al., 2007; Santibafiez et al., 2009; Testi et al., 2007). Ademads, la sala de urgencia es otra
de las unidades que ha sido investigada (Cochran y Roche, 2009; Elalouf y Wachtel, 2015;

Ahmed y Alkhamis, 2009), que es donde se contextualiza esta investigacion.

No solo estas unidades han sido analizadas desde un punto de vista operacional. Los pa-
cientes criticos dentro de un establecimiento de salud siempre generan prioridad de atencién
y los recursos disponibles para su atencién son escasos. En este sentido, tratar de tener una
mejor gestion puede traer grandes impactos en el sistema de salud. Kolker (2009) analiza
el nivel de camas ocupadas en una UCI segun la cantidad de cirugias electivas que se pro-
graman diariamente; Cochran y Roche (2008) analizan cémo se debiese estimar la demanda
diaria que tendrdn las camas en un hospital en EE.UU.; y Mallor y Azcérate (2014) modelan
una UCI probando que los tomadores de decisiones deben incorporarse dentro de los modelos

matematicos.

Si bien todos estos autores tratan de mejorar el sistema hospitalario, es dificil encontrar
acerca de las interacciones que ocurren con los pacientes criticos y distintas unidades impli-
cadas, como la UCI y la Urgencia. En este sentido, tratar de ver como una unidad se relaciona
con la otra es un tema que no se ha investigado en profundidad. De Bruin et al. (2007) ob-

servaron el comportamiento de una unidad de emergencia y de cuidados intensivos relativo a



salud cardiaca e intentaron encontrar una asignacion de camas criticas de manera de reducir

los tiempos de espera y optimizar el proceso.

Para enfrentar los distintos problemas y teméticas mencionadas anteriormente, existen
distintos métodos que han sido utilizados para abordar estos problemas. Uno de los més usa-
dos es simulacién (Kolker, 2008; Troy y Rosenberg, 2009; Zeng et al., 2012), ya que permite
modelar sistemas complejos al incorporar muchas posibles decisiones, flujos de pacientes y
eventos inciertos. Ademds, una caracteristica importante de este tipo de modelacién es que
permite la comparacion de distintos escenarios y configuraciones de un sistema de modo de

ayudar a la toma de decisiones.

Modelos deterministicos de programacion lineal se han usado para encontrar una asigna-
cién 6ptima de camas, dependiendo del objetivo buscado en cada caso. Ma y Demeulemeester
(2013) usaron este método en tres etapas secuenciales para encontrar una planificacién 6ptima
para un hospital; Ben Bachouch et al. (2012) plantearon un modelo de programacién lineal
entera para la asignacién de camas dentro de un hospital. Otra alternativa es combinar méto-
dos: Ahmed y Alkhamis (2009) realizan una combinacién de simulaciéon con optimizacion

para encontrar un nivel adecuado de personal médico.

Ahora bien, cuando se trata de modelar el flujo de pacientes y la llegada de éstos de forma
aleatoria (por ejemplo, a una unidad de urgencias), hay que recurrir a otros métodos para
incorporar la aleatoriedad de la llegada de pacientes. Cochran y Roche (2008) afirman que
usar una demanda diaria de pacientes no incorpora la variabilidad de esta durante el mismo
dia. Por ende, existen casos en que es necesario ocupar técnicas de modelacion estocéstica

para analizar algunos fendmenos, como lo es teoria de colas.

Revisando aplicacion de teorias de colas en temas de salud, entre los autores que se men-
cionaron anteriormente que habian trabajado con unidades de urgencias, Cochran y Roche
(2009) aplican este método a una sala de urgencias diferenciando clases de pacientes, mien-
tras que Elalouf y Wachtel (2015) usan simulacion junto con teoria de colas. Ademads, Rash-

wan et al. (2015) usan también teoria de colas para disminuir la congestion en la sala de



urgencia. Para esto, se observa como el nivel de camas criticas ocupadas dentro del hospital
puede influir en el nivel de personas esperando atencion en urgencias. Dentro de los trabajos
mas recientes se puede encontrar a Luscombe y Kozan (2016), quienes plantean una herra-
mienta en tiempo real para poder manejar una sala de urgencias de forma eficiente, mientras
que Niyirora y Zhuang (2017) proponen métodos para aprovechar los recursos de la urgencia

para minimizar la demora en atender pacientes y el costo de personal.

Estos problemas tratan de encontrar como deberia ser el sistema (distinta configuracion
de camas) para que hubiera mayor eficiencia en el flujo de pacientes o simplemente describen
lo que sucede para poder encontrar una relacién matematica entre los distintos agentes. Es
natural que surja la pregunta de como mejorar la eficiencia del sistema con los recursos que
actualmente existen, sobre todo de los pacientes criticos, los cuales utilizan recursos escasos
de un establecimiento de salud. Problemas relacionados con optimizacion consiguen mejorar
la gestion, puesto que asignan pacientes a camas que ya existen en el hospital, sin ideologizar
sobre cudntas camas deberian haber. Sin embargo, como se menciond anteriormente, este
método no es adecuado cuando se trata con procesos que son dindmicos y que incluyen

aleatoriedad.

Andersen et al. (2017) buscan optimizar el uso de las camas de un hospital al redistribuir-
las de mejor manera dentro de este a través de una cadena de Markov en tiempo continuo
para modelar el flujo de pacientes. Sauré et al. (2012) abordan un problema de agendamiento
dinamico de citas en radioterapia usando un Proceso de Decision Markoviano (MDP). Es-
tos problemas, a diferencia de los otros mencionados, trabajan el tema de la aleatoriedad al
incluir procesos markovianos e incluyen la toma de decisiones sujeto a una capacidad de

recursos existente.

MDPs también han sido usados en otro tipo de problemas relacionados con salud. Schae-
fer et al. (2004) revisaron muchos autores que abordan problemas usando esta técnica, entre
los cuales podemos encontrar un control de epidemia (Lefevre, 1981), gestion de trasplante

de rifiones (Ahn y Hornberger, 1996), o gestion de tratamientos de enfermedades al corazén



(Hauskrecht y Fraser, 2000). Sin embargo, sobre flujo de pacientes no es mucho lo que se ha

encontrado.

Revisando la literatura al respecto, Thompson et al. (2009) enfrentaron el problema que
hay en el ingreso de pacientes a hospitalizacion y coémo deben ser asignados, usando un
MDP y encontrando una politica 6ptima de ingreso de pacientes y transferencia de pacientes
proactiva, en el sentido de no esperar a que haya una solicitud por la cama para desocuparla,
sino que hacerlo con anticipacion para disminuir los tiempos de espera por cama, aspecto que

se incluye en esta investigacion.

Se plantea generar un modelo similar al ultimo mencionado, pero con algunas modifica-
ciones. Principalmente, en la diferenciacion de pacientes al interior de una unidad y asignar
un costo a pacientes en urgencia en espera de una cama. Ademds, Thompson et al. (2009)
ocupan una duracion de periodos muy corta (15 minutos), en el que para cada inicio de perio-
do se debe tomar una decision. En la préctica, este tipo de decisiones no se toma tan seguido,
por lo que en esta investigacion se propone una toma de decisiones cada 8 horas. Asi, se
usara un Proceso de Decision Markoviano que permita describir una politica de movimiento
de pacientes de forma proactiva con el fin de disminuir la espera de pacientes en urgencia y

mejorar su salud.



3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El proceso de hospitalizacion puede iniciarse de dos maneras, dependiendo de las con-
diciones del paciente: a través de Urgencia o a través de Admision. En el primer caso, los
“pacientes urgentes” son atendidos rapidamente en Triage por una enfermera, quien diagnos-
tica la severidad de su condicion de salud. Luego, el paciente es llamado a pasar a un box
y, una vez que estd ahi, es atendido por el médico, quien realiza el procedimiento necesario
para estabilizar al paciente. Luego de la atencion, el paciente es dado de alta, o bien el médico
determina que debe hospitalizarse dentro del establecimiento. Si este tltimo es el caso, se le
asigna una cama, la que dependera de la gravedad del paciente que determine el médico. Asi,

después de Urgencia, el paciente se va a una cama de alta, mediana o baja complejidad.

Si un paciente ingresa a través de Admision, se le denominard “paciente electivo”, pues
corresponde a los que deciden hospitalizarse de manera programada. Generalmente, ellos
deben operarse y después quedarse unos dias hospitalizados. Cuando un paciente de estas
caracteristicas llega al hospital, es asignado a una cama de pre-operatorio. Luego, son llevados
al pabell6n y una vez que terminan la operacion, van a una sala de recuperacion, en donde
se logran reponer de la cirugia. Finalmente, son llevados a una cama de alta, mediana o baja

complejidad, dependiendo de su condicidn.

Una vez que el paciente ya esta internado, el establecimiento debe hacerse cargo de su sa-
lud hasta que esté en condiciones de ser dado de alta y poder enviarlo a su casa sin problemas.

Para esto, muchas veces el paciente no estd en una misma cama todo el tiempo.

Cuando un paciente esta en una cama UCI, representa una condicion severa que necesita
obligatoriamente de cuidados de alta complejidad para poder resguardar su salud. Luego, no
se le debe dar de alta de inmediato, sino que debe permanecer en el establecimiento hasta
que su salud mejore. Por esto, luego de un tiempo, el paciente es transferido a una unidad
de menor complejidad, la UTI, de manera de aprovechar una cama UCI para un paciente que

realmente la necesite. Este mismo comportamiento ocurre entre la UTI y SALA.



De esta forma, el flujo ideal de pacientes hospitalizados se puede ver en la Figura 3.1.
Como se puede ver representado en las lineas segmentadas, también puede haber un flujo
hacia unidades de mayor complejidad, lo que no ocurre muy seguido. Es cuando el paciente

se agrava y debe ser atendido por camas mas especializadas.

|

-

e =

Paciente
Urgencia

>_, n

 — Sala —

]

Paciente

Electiva

1

Casa —)O

Figura 3.1. Flujo de pacientes

Ahora bien, cuando existe una alta demanda de pacientes que requieren hospitalizacion
en comparacion con las camas disponibles en el sistema, se puede generar congestion en las
distintas unidades, incluso en la sala de urgencias. Por ejemplo, imaginemos que en la sala de
urgencias hay personas esperando para recibir atencion y ademds la UCI estd llena. Ahora,
llega un paciente grave a Urgencia que requiere de atencion inmediata, y posteriormente es
posible que necesite de una cama UCI. Entonces, se debera atender a ese paciente en Urgencia
en el menor tiempo posible, en donde el médico lo estabilizard y determinard que requerira
una cama UCI. Como no hay ninguna cama disponible, se produce un problema: qué hacer

con el paciente, pues debe ser transferido y no se puede.

Mientras se encuentra una solucion, el paciente se queda en el box de Urgencia, pudiendo
estar ahi por horas, afectando su salud puesto que no esta recibiendo la atencion requerida.

Este box de Urgencia queda bloqueado, por lo que ningin otro paciente se puede atender ahi,



10

bajando la cantidad efectiva de atenciones simultdneas que se pueden hacer en Urgencia, au-
mentando la congestién y el tiempo de espera del resto de las personas. Adicionalmente, para
desocupar una cama, deben apurar a algin paciente o esperar a que ya esté en condiciones
para dejar esa unidad, lo cual no se produce de inmediato debido a la necesidad de asear la

habitacion para poder recibir al nuevo paciente.

Este problema recién descrito ocurre en el dia a dia. Se puede disminuir su impacto tenien-
do un mejor conocimiento de como serd la demanda diaria de pacientes y de como gestionar

a los pacientes dentro del hospital.

Conversando con médicos y viendo como se comporta el sistema de hospitalizacion de
pacientes, se observaron algunos aspectos importantes. Uno de ellos es que la demanda es
incierta, debido a las llegadas por urgencia. Si bien los pacientes electivos estan programados

y se puede anticipar su llegada, los pacientes urgentes no se pueden predecir de forma exacta.

Sin embargo, se puede obtener una estimacion de como serd la demanda para un dia
basidndose en registros historicos. Especificamente, cudl serd la demanda durante el dia, el
cual dividiremos en tres tramos de ocho horas: Maifiana (06:00-14:00), Tarde (14:00 - 22:00) y
Noche (22:00 - 06:00). Asti, el tener conocimiento de la demanda por tramos horarios permite

acceder a una mejor politica de accion.

Para descongestionar el sistema, los médicos pueden tomar una decision acerca de la
transferencia de pacientes. Esta decision consiste en qué punto transferir a los pacientes entre
una unidad y otra. Por un lado, esto sucede porque en el proceso de recuperacion de un
paciente hay un momento en que cuando entra a la unidad, estd en un estado grave y es
imposible trasladarlo a otra cama, pues atn requiere de los cuidados propios de la unidad en
que esté. Por el otro lado, existe el momento que se produce cuando el paciente ya estd en muy
buenas condiciones para la cama que estd ocupando, de manera que ya no puede quedarse
otro dia en esa unidad y debe pasar a una cama de menor complejidad. Si no se traslada,

estaria ocupando un recurso de forma ineficiente y usando un servicio que no necesita.
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Sin embargo, existe un punto medio en el cual el médico puede decidir transferir al pa-
ciente a otra unidad o dejarlo ahi otro dia mas. Estos pacientes estarian en un estado interme-
dio, en el cual no estdn graves como para tener que dejarlos obligatoriamente en esa unidad,
ni suficientemente sanos como para que tengan forzosamente que moverlos de cama. En este
sentido, el médico debe decidir realizar la transferencia o no, la cual depende principalmente

de su discernimiento de donde se necesite mas una cama.

Si decide mover al paciente a la siguiente unidad, estaria dejando espacio para que llegue
otro paciente, pero no estaria aprovechando la cama de UCI para ese paciente. Al contrario,
si decide dejar al paciente en su actual cama, entonces estd usando el recurso de manera
eficiente y ademads se estaria asegurando de mejor manera su salud, pero no deja espacio para
que llegue otro paciente. Cabe destacar nuevamente que si un paciente aun esta grave, no
entra en juego la decision de moverlo, pues es solo para los pacientes que eventualmente ya

pueden pasar a una unidad de menor cuidado.

Por lo tanto, esta es una decision que debe tomar el médico y afecta directamente a la
gestion hospitalaria. Si se toma de manera informada, se puede optimizar el uso de las camas
criticas y bajar los niveles de congestion en el sistema, tanto en las camas criticas como en la

sala de urgencia.



4. MODELACION
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Este problema de cudntos pacientes y en qué momento moverlos puede ser enfocado

como un Proceso de Decision Markoviano. En esta seccion se presentan todos los elementos

que constituyen el modelo, los estados que describen el sistema, las acciones que representan

las decisiones médicas, variables aleatorias que definen las probabilidades de transicion entre

los distintos estados, la funcién de beneficio que se utiliza y las ecuaciones de optimalidad

que permiten derivar una politica Optima para el problema. Para una mayor claridad, en el

Cuadro 4.1 se presenta la notacion utilizada para modelar este problema.

Tabla 4.1. Resumen de la notacidn utilizada.

Conjuntos

Conjunto de las unidades del hospital {UCLUTLSALA}.
Conjunto de los distintos estados de salud posibles de un paciente {grave, regular,

sano}.
Conjunto de todos los periodos {maiiana, tarde, noche}.

Estados y Variables de Decisién

Conjunto de todos los estados posibles.

Vector que representa el estado actual del sistema. 5= (u;, s;5, ¢, t).

Cantidad de pacientes en Urgencia esperando por una cama en la unidad .
Cantidad de pacientes ocupando una cama en la unidad ¢ con estado de salud j.
Cantidad de pacientes en la unidad ¢ esperando una cama de la unidad ¢ + 1.
Periodo actual del sistema.

Conjunto de todas las posibles acciones para un estado §.

Vector que representa la accion a tomar. @ = (z;, y;).

Cantidad de pacientes en estado regular que se decide transferir desde la unidad 3.
Cantidad de operaciones canceladas para la unidad :.

Variables Aleatorias

Cantidad de pacientes que llegan a Urgencia necesitando una cama en la unidad .
Cantidad de pacientes de la unidad i en estado de salud j que mejoran su salud y
pasan al estado j + 1.

Parametros

Cantidad de camas de la unidad :.

Demanda electiva para la unidad ¢ en el periodo ¢.

Funcién que define el beneficio de un par estado-accion.

Beneficio de tener una cama ocupada en la unidad ;.

Costo de tener un paciente en Urgencia esperando una cama de la unidad .
Costo de cancelar una operacién de la unidad .




13

4.1. Espacio de estados

La decision de cuédntos pacientes trasladar se toma al inicio de cada tramo horario del dia.
Es decir, a las 6:00, 14:00 y 22:00. Este intervalo es realista, dado que en el establecimiento
con el cual trabajamos dividen su dia en tres intervalos, de manera de no agrupar toda la
demanda de un dia (si no se pierde mucha informacién), ni separar el dia en demasiados

intervalos, haciendo poco realista el modelo.

Entonces, al momento de tomar la decision, el hospital tiene una cierta cantidad de camas
ocupadas. Por esta razon, se tiende a definir el estado como la cantidad de camas ocupadas
en cada unidad. Sin embargo, iremos un poco més profundo. Nos interesa saber ademas el
estado de salud de cada paciente, por lo que distinguiremos cuantos pacientes en cada unidad
estan en estado grave (no se pueden transferir), cudntos estdn en estado regular (pueden ser
transferidos a la otra unidad o permanecer en la que estdn) y cudntos estdn en estado sano
(esa unidad esta sobreestimada para ellos y deben ser transferidos). Cada vez que un paceinte

se transfiere a una unidad de menor complejidad, pasa al estado grave en esa unidad.

Previo a definir nuestros estados, definiremos los conjuntos a usar. Sea [ el conjunto de las
diferentes unidades, sea .J el conjunto de los distintos estados de salud dentro de cada unidad
y sea T' el conjunto de los posibles periodos. Asi, I = {UCIL, UTIL, SALA}, J = {grave,
regular, sano} y T = {mafana, tarde, noche}. Cabe destacar que en cada conjunto, por
simplificacion en la notacion, el indice podra ser referido con nimeros naturales. Ademads, en
el MDP, se define S como el conjunto de todos los estados posibles, y Az como el conjunto

de todas las acciones posibles para el estado .

Ademas, queremos ver como el flujo en la hospitalizacion afecta a Urgencia, por lo que
también interesa conocer el estado actual de la atencidn en urgencia. En especifico, cudntos
pacientes estin listos para ser asignados a una cama pero alin permanecen en su box, blo-

queando el espacio y disminuyendo la cantidad efectiva de atenciones simultdneas.



Entonces, el espacio de estados quedaria expresado como:

donde w; corresponde a la cantidad de pacientes que estdn esperando en Urgencia para ser

§= (@78?]'7@775)7
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transferidos a la unidad ¢, mientras que s;; corresponde a la cantidad de camas ocupadas en

la unidad ¢ € I con estado de salud j € J. ¢; corresponde a la cantidad de pacientes en la

unidad ¢ € {UC1,UT1} esperando a ser transferidos a la siguiente unidad. Cabe notar que g3

no existe, debido a que un paciente en SALA no debe esperar a que se desocupe cama alguna

para ser dado de alta. Por dltimo, ¢ sirve para determinar en qué periodo se estd actualmente,

si es la mafiana, tarde o noche.

" Urgencia
ucl
u S11 —* S12 7> 513
s 4
e UTI
Us > So1 —1* S0 —* So3
-+ 92
P SALA
uz *» S;1 —* Sz —* S3;3
A\
Figura 4.1. Esquema del espacio de estados

La Figura 4.1 representa un diagrama del espacio de estados. La linea continua representa
el flujo normal de pacientes. La linea punteada de segmentos cortos representa el movimiento
de pacientes debido a la decision del médico de transferirlos anticipadamente. La linea pun-
teada de segmentos largos representa el movimiento de pacientes que se produce cuando las

unidades estdn saturadas y los pacientes no pueden trasladarse cuando les corresponde.
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Se asumird que la sala de urgencias solo puede tener gente bloqueada si la unidad corres-

pondiente esta llena, debido a la prioridad que se le asigna en la realidad.

Cabe destacar que corresponde a un espacio finito, ya que cada componente esta limitado
por el nimero de camas que hay en su unidad respectiva. Por ejemplo, si en UCI (: = 1) hay
n camas, entonces se tiene que Y s1; + ¢1 < n. Lo mismo se puede decir de u; y con ¢,
dado que solo son tres periodos.]le)é esa forma, se puede afirmar que es un espacio finito de

estados.

4.2. Acciones

Al inicio de cada tramo, el médico, para cada unidad, sabe el nimero de pacientes que
estan en estado sano y que debe transferir a la proxima unidad. Sin embargo, de los pacientes
en estado regular, debe decidir cudntos de ellos transferir a la siguiente unidad (o dar de alta
si es el caso de la SALA). Ademas, se considerara que se puede suspender la operacién de un
paciente electivo, en caso de necesitar camas para otros pacientes con mayor prioridad. Asi,

las acciones posibles estan representadas por:
a= (‘Z'iu yl)

Por un lado, x; corresponde a la cantidad de pacientes en estado regular que se decide trans-
ferir de la unidad 7. Por otro lado, y; corresponde a la cantidad de cancelaciones hechas para
la unidad 7. Si bien en la realidad las cancelaciones rara vez se realizan, se incluyo esta posi-

bilidad para asegurar la factibilidad del problema.

Ahora, cada conjunto de acciones posibles se definen en base a cada estado. Asi, el con-

junto de acciones posibles para un estado § = (u;, s;, ¢;, t) debe satisfacer:
xT; S S;2 \4) € ], (41)

Yy <dey VielteT, 4.2)
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donde de;; es la demanda de pacientes electivos que habra en el tramo ¢ para la unidad .
La restriccion (4.1) indica que la méxima cantidad de transferencias de pacientes en estado
regular que se puede realizar es igual a la cantidad de pacientes en estado regular en esa
unidad. La restriccion (4.2) indica que no pueden haber mds cancelaciones de operaciones
de las que estdn programadas. De esta forma, todas las acciones estdn acotadas superior e

inferiormente, dado que por su naturaleza son variables enteras y no negativas.

4.3. Variables aleatorias

Una vez que la decision de cudntos pacientes transferir y cudntas operaciones cancelar

estd hecha, el estado en que se estard al final del tramo dependera de dos factores aleatorios.

El primer factor es la demanda por urgencia que tiene el hospital. Si bien se puede predecir
de alguna manera, esta demanda es por naturaleza aleatoria y no se sabe a priori cudntos
pacientes llegardn. Por lo tanto, se obtuvo una funcién de distribucion para las probabilidades

de llegada de pacientes por urgencia para cada una de las tres unidades.

El segundo factor es la salud de los pacientes, la cual es mas dificil de cuantificar. Por
como estd modelado el sistema, los pacientes en estado grave no pueden estar siempre en
ese estado, ni tampoco pueden siempre estar listos para ser transferidos en un periodo. Se
obtuvo un tiempo estimado de permanencia en cada unidad. En base a esto, se determind,
dada una cantidad de pacientes graves, cudl es la probabilidad de que una cierta cantidad de

ellos mejore su estado de salud.

De los pacientes en estado regular que no son transferidos, existe también una proba-
bilidad de que sigan en su estado actual, o mejoren y pasen a ser pacientes listos para ser
transferidos. Con los pacientes en estado sano, ellos si o si serdn trasladados, por lo que se
asumird que con probabilidad 1 pasan a ser pacientes en estado grave de la unidad siguiente,

y por lo tanto, con mejor condicién de salud si se mira de forma general.

Por lo tanto, se tendran dos variables aleatorias:
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= [} variable aleatoria que corresponde a la demanda que llega desde urgencia para
la unidad 7. Se asumird que sigue una distribucién Poisson. Esto, debido a que en la
literatura se usa ampliamente esta distribucion para modelar la llegada aleatoria de
pacientes a Urgencia. Asi, la variable sigue una distribucién Poisson(\;;), en donde
it corresponde a la tasa de llegada de pacientes urgentes a la unidad ¢ en el periodo
t.

» G;: variable aleatoria que corresponde a la cantidad de pacientes que pasan al si-
guiente estado dentro de su unidad. Es decir, cuantos pacientes de la unidad ¢ dejaron
el estado j y entraron al estado j + 1. No es necesario definir para el estado j = 3,
pues se asume que todos los pacientes en estado sano serdn transferidos durante el pe-
riodo. Se modelard como una variable que sigue una distribucién Binomial(s;;, p;;),
en donde p;; estd en funcién de los dias de estadia promedio de la unidad 7 y del

estado j en el cual se encuentre.

Ademas, se definird £; como la cantidad de pacientes que pasan desde la Urgencia hacia
la unidad 7. No es una variable aleatoria, sino que es deterministica y depende de cuédntos
pacientes haya en cada unidad. Siempre va a tender a ser el mayor valor posible, pues se

prefiere que un paciente este en la unidad de hospitalizacion a que esté en un box de Urgencia.

4.4. Probabilidades de transicion

Las ecuaciones de transicién quedan:

w' =u;+F,—FE; Viel 4.3)

sa' =su+Ei+si13+xi—Gn+dey—y, Viel 4.4)
Sig) =8ip—x; + Gy — Gy Viel 4.5)

si3 =G Viel (4.6)

Qi/ = H’léX{qi—i‘Sig +x;— (Cz'+1 — (Si+1 1 +SZ'+1 2—Tiy1 +q2+1)), O} Vi € {UCI,UTI}, (47)
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t' = (4.8)

donde C; es la cantidad de camas en la unidad ¢, y el resto de las variables fueron expli-
citadas en el punto anterior. Como se puede observar, cada vez que un paciente ingresa a una

unidad, lo hace siempre en estado de salud grave.

De esta forma, para saber la probabilidad de ir a un estado §' estando en el estado §

y habiendo tomado la accién d, se puede calcular como la probabilidad de que todas las
variables aleatorias tomen el valor necesario para que las ecuaciones (4.3)-(4.8) se cumplan.

Entonces, si despejamos cada variable aleatoria, quedaria:

Go=s4 Viel (4.9)
Gii = Sip— Sio+ @+ 5j3 Viel (4.10)
Fi = u; — U + (821 — Si1 — Si—1,3 — Ti—1 + 822 — Sio+T; + 8;3 — deit + yl) Vi e 1. (411)

Asi, si se estd en el estado 5’y se realiza la accion @, la probabilidad de llegar a un estado

5" se define como

p(§')8,d) = H {Pr(Gi = si3) - Pr(Gi = iy — Sia + x; + Si3)

! / /
PT(E =U; — Uy -+ (8“ — Si1 — Si—1,3 — Ti-1 + S;0 — Si2

+a; + 533 — dey + i)} -

Cabe destacar que se define como la multiplicacién de la probabilidad de que cada varia-
ble aleatoria tome un cierto valor debido a que todas las variables aleatorias son independien-
tes entre si. Esto es porque la llegada de un paciente se define independiente de la llegada de

otro paciente, y es independiente también del estado de salud de cualquier otro paciente.
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4.5. Costos y beneficios

Si bien el objetivo es poder aprovechar de mejor manera los recursos existentes y des-
congestionar el sistema hospitalario, por simplicidad los beneficios estardn asociados a ma-
ximizar los ingresos, pensando en que siempre es conveniente tener una cama ocupada. De
esta forma, los beneficios de cada uno de los estados provienen de los ingresos al hospital
por un dia con una cama ocupada de la unidad i. B; representa el beneficio por periodo de un
paciente hospitalizado en la unidad 7. Cabe destacar que para los pacientes que no han podido
ser transferidos a la siguiente unidad (q), el beneficio es el de la unidad siguiente de menor

complejidad.

Ademads, existen costos que se pueden incurrir por las decisiones tomadas. C'Y; representa
el costo de cancelar una operacion en la unidad 7. También se asigna un costo por tener a un

paciente esperando a ser transferido desde Urgencia, el cual es denotado por C'U;.

Asi, la formula que determina la funcion de beneficio es:

T(g, CY) = Z ZBiSij + ZBi+IQi — ZCY;yl — ZCUzuz Vs e S,C? € Ag

iel jeJ iel iel iel
4.6. Ecuaciones de optimalidad

La funcién valor en la formulacién corresponde al valor total esperado descontado sobre
un horizonte de tiempo infinito. Llamaremos vy () a este valor para el periodo k. Por lo tanto,
la ecuacién que define este valor se escribe como:

v(5) = mix S 7(5,d) + A > _ p(F]5, @)vpa (5) V5e S,
acAz ses

donde A < 1 es un factor de descuento. Si se toma el limite en el horizonte de tiempo,

tenemos que:

v*(8) = lm v (3).
k—ro0



20

Asi, la ecuacion (llamada ecuacion de Bellman) que permitird maximizar el valor y, sobre

todo, encontrar la politica que permite llegar a este valor, es:

v*(§) = max {r(§, a)+ A Zp(?]é’, 5)0*(5")} Vs e S. (4.12)

Encontrar una solucion directa a este problema se hace casi imposible en la practica, debi-
do al problema de la dimensionalidad. de Farias y Roy (2003) describen la dimensionalidad
como un factor limitante a la hora de resolver problemas estocasticos. En el caso aplicado
que se describe més adelante, la cantidad de estados puede llegar a 10?* (no todos factibles),

mientras que la cantidad de pares estado-accién puede llegar a 10%°.
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5. ENFOQUE DE SOLUCION

Debido a la imposibilidad de resolver el problema directamente, en la literatura existen
distintos métodos para abordarlo. Uno de los mds usados es la Aproximacion de Programa-
ciéon Dindmica, que consiste en usar un enfoque de programacioén lineal en conjunto con una
aproximacion a la funcién de maximizacion del problema original. Schweitzer y Seidmann
(1985) enunciaron este método, el cual ha sido estudiado y utilizado por autores como de
Farias y Roy (2003), Patrick et al. (2008) y Sauré et al. (2012). De esta forma, tal como
se proceden estos autores, se realizardn cinco pasos para abordar el problema: primero, se
transformara el MDP en su problema de Programacién Lineal (LP) equivalente. Segundo,
se econtrard una funcién objetivo aproximada asumiendo una estructura conocida. Terce-
ro, usando esta funcion, se creara el problema de Programacion Lineal Aproximado (ALP).

Cuarto, se resolvera el ALP. Por altimo, se describird la politica de decision 6ptima.

Puterman (1994) sostiene que siempre un Problema de Decisién Markoviano descontado
en un horizonte de tiempo infinito tiene un problema de programacion lineal asociado, el
cual permite encontrar el valor buscado a través de la ecuacion de Bellman. El problema de

programacion lineal asociado que, si se resuelve, permite encontrar el valor buscado, es:

LP) min Y «a(8)v(s)

sa. r(s,a)+ A p(§|5,aw(E) < v(s)  Vs§a,

donde «/(§) es un ndimero positivo para cada §. Si se condiciona que ) | «(5) = 1, entonces
5
se puede asumir que a(5) es la distribucion inicial de probabilidades del sistema. El problema

dual asociado permite obtener directamente la politica 6ptima de decision dado por el valor
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que toman las variables de decision:

DLP) max »_ r(5,a)z(s,d)
s.a > x(s,a) — A p(s1s,d)x(5,a) = «s) Vs
€Ay FeSacAy
z(s,a) > 0 Vs, a

Como se vio antes, resolver directamente este modelo conlleva el dilema de la dimensio-
nalidad, por lo que es necesario plantear la funcion de aproximacién. En las ultimas décadas
se ha expandido el conocimiento acerca de Aproximacion en Programacion Dindmica, en la
que se busca aproximar la funcién mediante una serie de funciones especificas que actian
como base. Sin embargo, la eleccidn de estas funciones para lograr una buena aproximacion
sigue siendo un desafio y no se ha encontrado en la literatura una buena forma de escoger

esta funcion. Por lo tanto, sigue siendo mds un arte que una ciencia (Patrick et al., 2008).

Asi, en base a como se ha hecho en la literatura, se propone la siguiente funcién que
aproxima el valor de v(8):

(U, 5ij, Gy t) = Wo — DY Uiui + Y- > Sijsij + > Qiqi

iel €l jeJ 1e{1,2}
Ui, Sij; Qi >0
Wy €R.

Esta funcion de aproximacion puede ser interpretada de la siguiente forma: U; es el costo
marginal descontado en el horizonte infinito de tiempo de tener un paciente en un box de
urgencia esperando que se desocupe una cama en la unidad . S;; representa el beneficio
marginal descontado en el horizonte infinito de tiempo de tener una cama ocupada en la
unidad ¢ con un paciente en estado de salud j. (); representa el beneficio marginal descontado
en el horizonte infinito de tiempo de tener una cama ocupada en la unidad ¢ con un paciente
requiriendo una unidad de menor complejidad. Basado en la literatura, se impuso que Uj,
S;; y Q; fueran no negativos, mientras que W, representa una constante en la funcién de

aproximacion, por lo que queda libre de signo.



Asi, el ALP queda:
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min Wy — Y UE.(w) + > > SijEa(sij) + > QiEa(q)

icl iel jeJ

S.a.

(1 - )\)Wo - Z Uigs,a(ui) + Z Z Sijgs,a<3ij) + Z Qigs,a(Qi) > T(§, 5)

i€l i€l jeJ

en donde:
Eo(ui) = %a(?}m(@ Es (W)
Ea(sij) = %a(ﬁsij(g) Es.a(sis)
Ea(q:) = gezsa(é')qi@ D)

ie{1,2}

V3, d

ie{1,2}

Ui, Sij, Qi >0 Vi, j
Wy € R,

ses

5@] —A Z p(gylga a>S;j
5eS

q; — A Z p(§1|§7 EL’)Q&
§es

el cual tiene un nimero bajo de variables, pero muy alto de restricciones. En el Anexo

A.1 se muestra mayor detalle del cdlculo de estos parametros. De esta forma, se prefiere re-

solver el problema dual mediante generacion de columnas, dado que el dual tiene un nimero

razonable de restricciones y un nimero muy alto de variables.

S.Q.

FeS acA;

> > Eaalg)x(5,d)

FeS acA;

IN

IA

IA

>

1

—E.(u;) Vi
Eo(si) Vi, j
Eo(q:) Vi
0 Vs, d

Este problema representa el problema maestro en la generacion de columnas. Se parte

con un pequefio conjunto de variables iniciales, las cuales representaran la solucidn inicial del
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problema. Para mayor detalle, consultar el Anexo A.2. Para ir generando nuevas columnas al
problema maestro, se agregaran encontrando el par estado-accién que més viole la restriccion

primal.

Asi, se define el problema de pricing como el problema de optimizacién que permite
encontrar el par estado-accion que mds viole la restriccion primal y que, por lo tanto, permite
determinar la columna a agregar al problema maestro. Por lo tanto, se tiene que el problema

de pricing es:

max ¢ r(8,a@) — [ (L= NW§ = X Uf&alwi) + 32 >0 S;jgs,a(sij) + 2 Qisala)
$,a iel el jeJ 1e{1,2}

S.D
Si esta funcidn da un valor estrictamente positivo, entonces significa que existe un par estado-
accion que no fue considerado en el problema maestro y que mejorard su valor 6ptimo. Por
lo tanto, ese par estado-accidn se ingresa como una nueva columna al problema maestro,
y se vuelve a iterar hasta que el 6ptimo de este problema sea 0 (no se viola ninguna res-
tricciéon primal), o bien la funcién objetivo del problema maestro se mejore marginalmente

(< 0,00001).

Ahora bien, el problema maestro solo tendrd un pequefio conjunto de variables positi-
vas, por lo que no sirve para interpretar directamente nuestra politica ptima, sino que se
debe resolver un problema de optimizacion asociado a cada estado que mostrard la accién
6ptima. Por lo tanto, una vez que se resuelve el problema DAL P, se obtienen los valores de
Wg, Uf, S5y Q7 y 1a funcién aproximada v (i, 83, Gi, t) = Wy =, Uui+) Zj Sisij+

>, @7 q; se inserta en el lado derecho de la ecuacién (4.12), obteniendo:

V(&) = mix { r(E @) + A Y p(F[5a) | Wy =D Ui+ Y > Shsi;+ > Qidl

§es iel i€l jeJ 1€{1,2}
vse S.
(5.2)
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6. RESULTADOS

A continuacion se muestran los principales resultados obtenidos del modelo presentado
en la seccion anterior. Dado que no es préctico tener una tabla que indique qué hacer en cada
posible estado, se estudié como se comportaba la solucién, qué tan robusta es, y se aplico la

politica en una simulacién computacional.

6.1. Instancias de trabajo

Debido a la complejidad del problema, resulta dificil poder encontrar expresiones ma-
temadticas exactas que permitan describir las relaciones existentes entre las distintas unidades.
Por esta razoén, se decidié estudiar dos instancias del problema, las cuales representan dos
casos extremos en cuanto al tamafo del problema. Asi, se puede comparar como se comporta
la solucién en un caso u otro. Ademds, cuando se encuentran patrones que se repiten en am-
bos casos, se cree que definen tendencias que se pueden replicar en hospitales con un nimero

distinto de camas y tasas de llegada.

Estas instancias estdn resumidas en el Cuadro 6.1. El primer caso representa un problema
del tamano similar al enfrentado en el caso real de la Seccién 6.4, en donde posee mayores
tasas de llegada y una mayor dotacién de camas que en el segundo caso, el cual estd asociado
a un ejemplo “pequeiio”, en el que se representa un hospital poco concurrido y de un bajo
nivel de camas. El tiempo promedio de estadia en ambos casos fue el mismo, debido a que,
en general, la salud de un paciente no debiera depender del tamaio del establecimiento en el

que se encuentre.

6.2. Interpretacion de la politica

Para el caso 1, se estudié en detalle qué decision era la adecuada en muchos estados
posibles. Se traté de elegir estados representativos que sugirieran algin patron a seguir y
como se puede interpretar la solucion. A continuacién se describe lo que sugiere la politica

aproximadamente optima.
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Tabla 6.1. Resumen instancia de los casos usados para obtener politica apro-
ximadamente 6ptima.

Caso1l Caso?2

Cantidad de camas en urgencia 30 12
Cantidad de camas en UCI 35 12
Cantidad de camas en UTI 50 18
Cantidad de camas en SALA 100 40
Tasa de llegada a urgencia, necesitando cama en UCI 3,3 2,2
Tasa de llegada a urgencia, necesitando cama en UTI 5,1 3,0
Tasa de llegada a urgencia, necesitando cama en SALA | 14,1 7,5
Dias de estadia promedio en UCI 3 3

Dias de estadia promedio en UTI 4 4

Dias de estadia promedio en SALA 6 6

Se observé que la decision siempre estd en funcién de dejar suficientes camas libres en
cada unidad para la demanda que entrard durante el siguiente periodo (préximo turno de 8 ho-
ras). En particular, pueden existir pacientes que entrardn desde pabellon (demanda electiva),
pacientes que actualmente estén esperando que se desocupe una cama en la unidad respecti-
va, y pacientes que llegaran a Urgencia durante el periodo. Los dos primeros constituyen una
demanda segura, por lo que siempre se intenta dejar las suficientes camas libres para ello.
Luego de dejar esas camas libres y de decidir cudntos van a pasar de una unidad a otra (los
que ya estaban listos para trasladarse y los que se decide trasladar anticipadamente), se debe
dejar una cantidad de camas adicionales libres en cada unidad directamente relacionado con
la tasa de llegada aleatoria desde urgencia. Esta politica implicitamente asume coordinacion
entre las distintas unidades, pues si en la unidad 7 se decide trasladar a n pacientes, entonces
en la siguiente unidad ¢ + 1 habrd que cumplir los requerimientos anteriormente descritos y

ademads los n pacientes que se trasladan.

(Cuantas son las camas que se deben dejar libres? Depende del caso que se esté evaluan-
do. Para el caso que se usa en la Seccion 6.4, en la mafiana, se espera dejar en total tres camas
libres en UCI, tres en UTI y diez en SALA. Es decir, si son las 6:00 y hay una cama libre en

UCI y dos libres en UTI, se va a intentar todo lo posible por mover dos pacientes de UCI a
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UTI, y mover tres pacientes de UTI a SALA, pues cada unidad ademas tiene la demanda que

proviene de las unidades superiores.

(Qué pasa si no se puede liberar la cantidad de camas deseada? Ahi se empieza a competir
entre qué cama es mds valiosa tener libre. Siempre se prefiere dejar una cama critica libre
(UCI o UTI) a una cama de baja complejidad, pese a la alta demanda que posee esta ultima.
Entre la UCI y la UTI, se prefiere dejar una cama libre en cada unidad antes de tener dos libres
en una unidad. Ahora, si solo puedo dejar una cama libre, la politica éptima sugiere que se
deje en UTI. Este resultado se produce debido a un supuesto del modelo, que consiste en que
un paciente es asignado a la cama que le corresponde y no a una de mayor complejidad. Por
lo tanto, lo que sucede en la realidad es que se prefiere dejar una cama libre en UCI pues, si
llega un paciente UTI, se puede transferir a una cama en la UCI. Pese a que no representa
una situacion Optima, es preferible eso a que el paciente quede esperando mucho tiempo en

Urgencia.

6.3. Analisis de sensibilidad

Interesa saber qué tan robusta es la solucion cuando cambian los parametros del proble-
ma. Por esta razon se analizd qué ocurre al cambiar la tasa de llegada de pacientes. Asi, se
probaron los dos casos resumidos en el Cuadro 6.1 y se realizé un andlisis de sensibilidad en
el periodo de la mafiana, debido a que concentra gran parte de la demanda por urgencia (mas
del 40 %) y a la vez posee menos demanda electiva que el periodo de la tarde, por lo que se
puede estudiar de mejor manera qué ocurre con la urgencia. El analisis fue hecho observan-
do el comportamiento en distintas unidades. Adicionalmente, se responderd a las preguntas
planteadas inicialmente en la introduccion. Cabe destacar que, para facilitar su entendimien-
to, los graficos que se muestran a continuacion representan tendencias en los resultados, pues

estos siempre son nimeros enteros.

.Coémo cambia la politica 6ptima de transferencia de pacientes en una unidad si

varia la tasa de llegada a esa unidad solamente? En la Figura 6.1, donde se aprecia un



28

andlisis tanto para el caso 1 como para el caso 2, se puede ver como va cambiando la decisién
de cudntos pacientes en estado regular transferir de una unidad a otra en la mafiana segun el
nivel de ocupacion de la unidad siguiente. En este caso, es el nivel de pacientes trasladados
desde UCI (inicialmente llena) versus la cantidad de camas libres que hay en UTI. La linea
continua representa el caso base y las lineas punteadas poseen una variacion en la tasa de

llegada de pacientes urgentes a UCI.

Mientras mas camas libres hay en UTI, mas pacientes se decide trasladar, pero es una
tendencia a tasa decreciente hasta llegar, eventualmente, a un punto en el que no se necesite
desocupar mas camas en UCI. Adicionalmente, esta curva es mds pronunciada cuando la tasa
de llegada es mayor. Esto sugiere una mayor sensibilidad en el cambio de decision cuando
hay mds camas libres para transferir pacientes, puesto que las curvas estdn mas separadas.
Asti, si en UTI hay solo una o dos camas libres, el cambio es menor debido a la poca holgura

existente para tomar acciones.

Ahora, ;como se comparan los casos 1y 2? En la misma Figura 6.1 se observan graficos
para cada caso. Cabe destacar que aqui se excluyo la presencia de demanda electiva. Se
aprecia que frente a mismas tasas de llegada a UCI, la curva es similar cuando la tasa es
menor a tres, pero cambia cuando es mayor, pues se inclina por transferir un paciente mas en
el caso 2. Esta diferencia se debe a que la tasa de llegada a UTI es mds baja, por lo que se

prefiere dejar menos camas libres en UTL.

(Como cambia la decision optima si se aumentan las tasas de llegada proporcio-
nalmente en todas las unidades? En este caso interesa saber qué ocurre si se analiza la
cantidad de transferencias desde UCI, sujeto a que la tasa de llegada en todas las unidades
varia, incluida la UCI. En la Figura 6.2 se muestra la cantidad de pacientes trasladados desde
la UCI a medida que aumenta el espacio libre en UTI, para distintas tasas de llegada. En la
figura se muestra solamente el valor de la tasa de llegada de UCI, pero en cada serie se vario
en la misma proporcion las tasas de llegada a UCI, UTI y SALA. Se puede observar que el
comportamiento es similar al caso anterior cuando la tasa de llegada es baja (menor a 3). Sin

embargo, cuando la tasa aumenta todas las curvas tienden a ser parecidas.
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Decision en UCI a distinta tasa de llegada
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Figura 6.1. Comparacién de dos casos: cantidad de pacientes transferidos des-
de UCI segtn la cantidad de camas libres en UTI. Cada serie representa una
tasa de llegada a UCI (pacientes/dia). A la izquierda se presenta el caso 1. A
la derecha, el caso 2.

Para comparar las Figuras 6.1 y 6.2, se plantea una métrica 6"(A'; A?) medida como la
diferencia de pacientes transferidos a tasas de llegada A\' y A\? cuando hay n camas libres en
UTIL. Entonces, usando el caso 2 y comparando ambas figuras, vemos que 6%(1,2;2,2) es de
una unidad en ambas figuras. Sin embargo, §°(2,2; 8,2) es de tres unidades en la Figura 6.1,
mientras que es igual a una unidad en la Figura 6.2. Esta diferencia sugiere que, cuando varia

la tasa de llegada de forma proporcional a todas las unidades, la decision 6ptima no crece de
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igual manera si las tasas de llegada se elevan tres o cuatro veces el valor de base. Si se ocupa

un 7 muy bajo en la métrica, no se alcanza a apreciar una diferencia significativa.

Decision en UCl variando tasas de llegada
Cantidad de
pacientesa
trasladar
en UCI B

wn

w

2

0 1 2 3 4 5 b 7 B

Camas disponibles

1.1 —_22 3.3 &n UTI

-_— = 6.6 7.7 2.8

Figura 6.2. Cantidad de pacientes transferidos desde UCI segin la cantidad
de camas libres en UTI en el ejemplo pequefio. Cada serie representa una
variacion en todas las tasas de llegada (pacientes/dia), y el valor que se muestra
como referencia corresponde a la tasa de llegada a UCL.

En el caso de que la tasa de llegada cambie en una sola unidad, ;afecta a la decision
en el resto de las unidades? En el Cuadro 6.2 se muestra la cantidad de traslados desde
UTI que deberian realizarse en la mafana cuando esté llena (o cantidad de camas libres que
deben dejarse) versus la cantidad de camas libres en SALA, para distintas tasas de llegada a
SALA. Al igual que el caso anterior, el nivel de transferencias crece a medida que el espacio
en la siguiente unidad crece, hasta eventualmente alcanzar un méaximo. Si hay suficientes
camas libres en SALA, practicamente en todas las series se quiere conseguir transferir cinco

pacientes, pues la tasa de llegada a UTI no cambia.

Cuando la tasa de llegada a SALA es baja, la rapidez con que alcanza el maximo es mayor
en comparacion a tasas de llegada altas. Esto se debe a que cuando esta tasa es baja, se le da
mas “peso” a una cama libre en UTI, por lo que hay mas transferencias de UTI a SALA.

Ademads, en el caso extremo en que la tasa aumenta a 10.0, el nimero de transferencias
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Tabla 6.2. Cantidad de pacientes transferidos desde UTI segtin la cantidad de
camas libres en SALA a distintas tasas de llegada a SALA para el caso 2.

Tasa Camas libres en SALA
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Optimas llega a cuatro solamente. Esto sucede porque no hay suficientes camas libres en

SALA para que sea conveniente trasladar a cinco pacientes.

Por dltimo, ;como afecta al sistema no tomar las decisiones éptimas en cada momen-
to? Para responder a esta pregunta, se analizé cuanto es la variacion porcentual de la funcién
valor descrita en la ecuacion (5.2) si se obliga a transferir uno o dos pacientes mds o menos
desde la UCI respecto a lo sugerido por la politica aproximadamente Optima. Para esto se
realiz6 un andlisis para distintas tasas de llegada a la UCI (Cuadro 6.3), en el cual se asume
que en UTI existen suficientes camas disponibles para recibir a esos pacientes. Por ejemplo,
en el caso 2, cuando la tasa de llegada es de 2.2 pacientes al dia, si se traslada un paciente
menos que lo sugerido en la politica se obtiene una disminucion en la funcion objetivo de un
2.2 % del valor original. Si se traslada uno o dos pacientes mas, entonces la funcién dismi-
nuye en un 4,5 % y un 12,4 % respectivamente. Se puede apreciar que independiente de la
tasa de llegada, la variacién por transferir un paciente mds o menos es casi siempre menor al
5 %. Sin embargo, si se difiere en dos pacientes la diferencia porcentual puede llegar a ser de

13 %.

Ademas, en el mismo Cuadro 6.3 se aprecia el mismo analisis hecho para el caso 1.
Se observa que la disminucién es menor ante una variacion de uno o dos pacientes, siendo

menos del 5 % en todos los casos. Existe una excepcion que se da cuando la tasaes de 1.2 y se
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Tabla 6.3. Variacion porcentual de la funcidn al variar en uno o dos pacientes
la cantidad de pacientes transferidos con respecto al 6ptimo.

Tasa de Caso 1 Caso 2
llegada

-2 -1 +1 +2 -2 -1 +1 +2
1.2 10.9 % 0.7 % 0.6% 1.4 % - - 2.0% 92 %
2.2 1.7 % 0.1% 0.7 % 1.6 % - 22 % 4.5 % 12.4 %
3.2 29% 0.7 % 03% 1.1% - 52 % 1.4 % 7.7 %
4.2 1.4 % 0.1% 0.5% 1.4 % 9.0% 1.6 % 4.0 % 11.7 %
5.2 2.4 % 0.6% 02% 0.9 % 13.6 % 4.4 % 1.3% 7.5%
6.2 1.2 % 0.1% 0.5% 1.3% 8.4 % 1.4 % 4.0 % 12.0 %

trasladan dos pacientes menos de lo que sugiere la politica. Aqui se produce una disminucioén
de un 10.9 %. Este valor tan alto comparado con el resto se produce porque en este especifico
caso no se deja espacio para que ingrese un paciente electivo, lo que obliga a cancelar una

operacion que conlleva un alto costo.

De esta forma, se observa que, en estos dos casos representativos de hospitales de distintos
tamafos, realizar una transferencia mis o menos de lo ideal no debiese tener un impacto
negativo significativo, siempre y cuando se dejen suficientes camas libres para los pacientes

que con seguridad llegaran a cada unidad.

6.4. Aplicacion en un caso real

Una vez obtenida y descrita la politica, se tested en una simulacién de un hospital clinico
de Santiago, Chile. Se hizo una simulacién sobre el caso real del hospital, siguiendo el diagra-
ma de la Figura 3.1. Se programo el modelo en lenguaje C#, ocupando el paquete SimSharp
disponible en la web, y el horizonte de simulacién fueron 5 meses (Agosto a Diciembre),

usando 100 réplicas para cada escenario.

Para encontrar los datos a usar en el modelo de simulacidon, se obtuvo directamente del
hospital archivos que contenian informacién acerca de cantidad de pacientes entrando y sa-

liendo de cada unidad, tiempos de estadia en cada unidad, tiempos de llegada a urgencia
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Tabla 6.4. Cantidad de pacientes que llegan en cada escenario.

Cantidad pacientes que llegan a Urgencia | Politica O Politica 1 Politica2 Politica 3
Pacientes UCI 525 519 525 526
Pacientes UTI 799 799 804 800
Pacientes SALA 2196 2201 2198 2197
Pacientes sin necesidad de internar 31007 30984 31015 30977

y cantidad de pacientes electivos ingresados por dia. Los datos que no se pudieron obtener

debido a que no estaban registrados fueron estimados y validados por opinién experta.

Se probaron cuatro politicas. La politica O representa como funcionaria hoy el hospital,
sin tomar ninguna decision preventiva. Las politicas 1 y 2 se hicieron de forma estimativa. Es
decir, para la politica 1, se pens6 que cada unidad deberia dejar tantos espacios libres como
es la demanda basada en los datos que se obtuvieron de la clinica, en especifico, el minimo
de cada uno. Para la politica 2, se hizo lo mismo, pero considerando el maximo en cada caso.
Por ejemplo, si se considera que a UTI llegan, sumando la demanda electiva, de urgencia
y traslados, en promedio tres pacientes con desviacion estdndar de un paciente, entonces la
politica 1 dejaria dos espacios libres, mientras que la politica 2 dejaria cuatro espacios libres.
Una explicacion detallada se encuentra en el Anexo B. La politica 3 representa la politica

aproximadamente dptima descrita en la seccidn anterior.

El Cuadro 6.4 presenta la cantidad de pacientes que llegaron en todo el periodo de eva-
luacién a la Urgencia. No hay diferencias significativas en cada escenario, por lo que cada
politica testeada estd sujeta a las mimsas condiciones y, por ende, tiene sentido comparar el

resto de los indicadores propuestos que se muestran a continuacion.

El principal aporte que representan estas politicas es mostrar los beneficios que conlle-
va anticiparse a la demanda y realizar traslados de pacientes de forma preventiva en vez de
reactiva, considerando esta dltima como las transferencias realizadas debido a que la cama
en cuestion ya fue solicitada desde otra unidad, atrasando el ingreso de otro paciente. En el
Cuadro 6.5 se puede ver la cantidad de transferencias realizadas en cada unidad (una vez que

ya estuvieron toda su estadia, o bien trasladados de forma anticipada), en donde se especifica
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Tabla 6.5. Comparacion de la cantidad de pacientes transferidos reactivamente.

Pacientes transferidos Politica O Politica 1 Politica2 Politica 3
Desde UCI 724 734 736 736
Desde UTI 1587 1599 1606 1603
Desde SALA 6125 6138 6146 6166
Reactivamente desde UCI 206 4 4 58
Reactivamente desde UTI 321 298 236 118
Reactivamente desde SALA 3310 3373 3445 746

cudntas se hicieron de forma reactiva. Se puede apreciar que la Politica O tiene una cantidad
considerablemente mayor de transferencias reactivas que las otras politicas. La Politica 3 me-
jora este indicador en todas las unidades, mientras que la 1 y 2 lo mejoran considerablemente
en UCI solamente. Esto sucede porque en las Politicas 1 y 2 no existe comunicacién en las
decisiones tomadas, es decir, cada unidad actia por su cuenta. Entonces, en UCI efectivamen-
te se mejora el indicador, pero como UTI y SALA tiene a su vez unidades que le trasladan
pacientes, no la incorporan correctamente, especialmente cuando el nivel de transferencias es

alto. Por lo tanto, muchos traslados deben ser a tltimo minuto.

Siguiendo con los indicadores, podemos ver en el Cuadro 6.6 que el tiempo de espera en
urgencia, medido en minutos, desde que son atendidos en Triage hasta que pasan a un box,
disminuye también en las politicas preventivas, sobre todo en la Politica 3. Esto se explica
porque la congestién en urgencia se debe no solo a que hay pacientes UCI esperando, sino
a pacientes que deben esperar una cama en UTI o SALA, aspecto que la Politica 3 cubre de

mejor manera.

Ademads, relacionado con este indicador, la disponibilidad promedio de los box en ur-
gencia (Cuadro 6.7), medido como la cantidad promedio de cubiculos no bloqueados por
pacientes esperando ser hospitalizados, también aumenta con la Politica 3. Esto implica que,
en el largo plazo, existe mas capacidad para atender a los pacientes de urgencia, lo que incide

en una menor tasa de abandono de pacientes en urgencia.
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Tabla 6.6. Comparacion de la media del tiempo de espera en Urgencia, medi-

do en minutos. En paréntesis se muestra el coeficiente de variacion.

Media del tiempo de espera en | Politica 0 Politica 1 Politica 2 Politica 3
Urgencia

Pacientes UCI 19.9 (0.204) 16.7(0.197) 17.1(0.199) 9.8 (0.107)
Pacientes UTI 20.4 (0.218) 17.0(0.221) 17.5(0.210) 9.9 (0.099)
Pacientes SALA 52.2(0.298) 40.2 (0.306) 41.6 (0.315) 16.5(0.143)
Pacientes sin necesidad de inter- | 78.2 (0.373) 56.3(0.384) 59.3(0.384) 17.2(0.176)
nar

Tabla 6.7. Comparacion de la disponibilidad promedio de box en Urgencia.
Se mide en cantidad promedio de box no bloqueados por pacientes esperando
ser hospitalizados. En paréntesis se muestra el coeficiente de variacion.

Politica 0

Politica 1

Politica 2

Politica 3

Cantidad media de box disponibles

25.1 (0.089) 26.6 (0.062) 26.4 (0.065) 29.7 (0.007)

Tabla 6.8. Comparacion de la ocupacion media en camas. En paréntesis se
muestra el coeficiente de variacion.

Cantidad media de camas Politica 0 Politica 1 Politica 2 Politica 3
ocupadas

UCI 31.5(0.039) 26.5(0.050) 26.1(0.053) 30.1(0.035)
UTI 43.3(0.034) 43.4(0.034) 43.5(0.032) 41.4(0.030)
SALA 116.5 (0.010) 116.7 (0.009) 116.8 (0.009) 111.5(0.007)

Por ultimo, el indicador mostrado en el Cuadro 6.8 presenta la ocupacién promedio de

esta ultima politica y el caso base, con 31.5 camas usadas en promedio.

cada unidad. Se puede ver que en la Politica 3 es mas bajo en todas las unidades en compa-
racion a la Politica 0. Este resultado era esperable y se debe principalmente a que una cama
pasa mds tiempo vacia debido a que se desocupan antes. En el que se produce la diferencia
mas significativa es en SALA, el cual posee una mayor rotacion de pacientes. Ademas, se
observa que la Politica 3 posee una ventaja en comparacion a las Politicas 1 y 2 en el hecho
que usa de mejor manera las camas criticas de la UCI, puesto que en promedio tienen 26.5 y

26.1 camas ocupadas versus las 30,1 de la Politica 3, diferencia mayor que la que hay entre

Estos resultados fueron validados por el jefe de la UTI del hospital clinico respectivo.
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7. DISCUSION Y CONCLUSIONES

La interpretacion de la politica presentada en la Seccidn 6.2 requiere que en la practica
se pueda aplicar en el dia a dia del hospital, no tan solo en una simulacion. Estos resultados
fueron conversados con el médico a cargo de la unidad de cuidados intermedios para ver
como se podria adaptar la interpretacion a la realidad. En primer lugar, los resultados tienen
sentido, en base a que la politica tiende a dejar espacios libres segtin lo que se estima que

llegard en el siguiente periodo.

En segundo lugar, también tiene sentido el hecho de dar prioridad a pacientes que estén
esperando cama en urgencia. Sin embargo, esta interpretacion es dificil en la realidad, pues
existen casos extremos que no son cubiertos por el modelo. El hospital clinico funciona con
una unidad de Admisién que se encarga de asignar una cama a cada paciente. Por ejemplo,
si en UTI existe solo una cama libre cuando debieran haber tres, Admision le dird al jefe
de la unidad que ojald pueda trasladar a dos pacientes mas. Ahora, debe decidir qué hacer
con esa cama libre, si asignarsela a un paciente que provenga de la UCI, o a un paciente
que provenga de la urgencia. La politica 6ptima diria que se haga pasar primero al paciente
esperando en urgencia, para asi disminuir la congestion en esa sala de espera (lo cual tiene un
costo asociado). Sin embargo, en la realidad puede que se tome una decision distinta, debido
a que si la UCI estaba llena, quizas sea mejor dejar a ese paciente UTI esperando en urgencia
y asignarle esa cama al paciente que proviene de la UCI dado que un paciente de tipo UCI

que llegue a la urgencia es primera prioridad.

En tercer lugar, con los casos que se testearon, se puede comprobar que esta politica
prefiere dejar una cama UTI disponible antes que una cama UCI. Esto sucede principalmente
debido a la diferencia en la demanda por urgencia de cada una de las camas (la tasa de
llegada de UTI puede ser hasta un 50 % mads) en comparacion con la proporcion de camas.
En el caso 1 ocupado para obtener la politica, se us6 50 camas UTI y 35 camas UCI, lo
que representa aproximadamente un 40 % mas de camas UTI solamente, siendo que tiene

que cubrir una demanda 50 % mayor de urgencia (y ademas, cubrir todo lo que viene desde
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UCI). Ahora, ;qué es lo que ocurre en la realidad? Se prefiere dejar una cama libre en UCI,
porque un paciente UTI si puede ser atendido en una cama UCI. Este hecho genera una
ineficiencia debido a que la cama esté siendo subutilizada, pero es preferible eso a tener al
paciente esperando en un pasillo. Por lo tanto, debido al supuesto hecho inicialmente es que

se produce este fendémeno.

Por ultimo, en el modelo estd implementado el caso “ideal”, que no contempla traslados
hacia una unidad de mayor complejidad, o dar de alta a un paciente directamente desde la
UCI, cosas que se pueden ver en la vida real. Esto se decidié debido a que la cantidad de
traslados hacia las unidades de mayor complejidad es bajo segin el resumen de la demanda
hecho anteriormente, por lo que en el largo plazo no deberia afectar mayormente el funciona-
miento del modelo. Lo mismo sucede con las altas directo desde la UCI o UTI, son pocas y
lo recomendado es que un paciente pase por SALA antes de dejar el hospital. Otra razon para
incurrir en este supuesto es que incluir todos estos aspectos hubiera complejizado el modelo

sin mejorar mucho la solucion.

Acerca de los resultados obtenidos por la simulacion, estos fueron comparados con los
datos que se tenian de manera de verificar que estuvieran dentro del orden correspondiente.
Ademads, hubo algunos parametros que se tuvo que estimar, como por ejemplo la probabilidad
de abandono de un paciente. Se asumi6 para esto que un paciente que llega a urgencia y
que debia ser hospitalizado, nunca iba a abandonar (podia ser derivado a otro hospital si la
espera era muy alta). Los pacientes que no requerian ser hospitalizados tendrian posibilidad
de abandono. Para esto, se asumid que tenian un tiempo de espera que distribuye Uniforme
entre 4 y 12 horas. Este tiempo dio un abandono de aproximadamente 8 %, el cual se condice
con lo que se obtuvo en los datos. Lo importante es que, a la misma probabilidad de abandono,
baj6é considerablemente con la politica 3, siendo menos del 0,1 %, pudiendo aumentar la

cantidad total de pacientes atendidos en el establecimiento.

Para finalizar, si bien no es trivial obtener una politica éptima, se puede obtener rapida-
mente una politica que aproveche de buena forma el uso de las camas siguiendo dos aspectos

importantes:
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» Estimar la demanda diaria que habrd en cada unidad. Para esto, se puede usar la
informacion histérica del establecimiento.

= Lograr coordinacion entre las distintas decisiones de las unidades. Si existe una per-
sona que unifica esas decisiones (como en el caso de esta investigacion, la unidad
de Admision), entonces se podria lograr un movimiento de pacientes coordinado sin

mayor esfuerzo de manera de usar de buena forma los recursos disponibles.

En esta investigacion se asumi6 la existencia de tres grandes unidades, de alta, media
y baja complejidad. Como trabajo futuro se puede pensar en desagregar cada unidad segun
requerimientos especificos que podria tener un paciente, separando por un diagndstico en
particular de cada uno de ellos. Ademads, en este trabajo se asume un flujo ideal de pacientes.
Se podria investigar si considerando posibles flujos alternativos se puede obtener una solucién
aun mejor que la presentada en esta investigacion. Una posible extension seria incluir una red

de hospitales, en donde se incluya la accidn de derivar pacientes entre distintos hospitales.
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A. ANEXO 1: DESARROLLO MATEMATICO DEL PROCESO DE DECISION MAR-
KOVIANO

Para la resolucién del problema de decision Markoviano, fue necesario aplicar herramien-

tas matematicas y computacionales para poder obtener una solucion en un tiempo razonable.

A.1. Calculo de parametros

Para resolver el DALP, se tiene formulado el modelo explicito y la forma de calcular
todas sus partes. Sin embargo, los pardmetros E, y &, no son rdpidos de calcular. Para
calcular cada uno, se requiere hacer una sumatoria sobre todos los estados posibles, lo cual
representa una suma sobre mas de 10%* términos, lo cual hace que el célculo tome demasiado
tiempo. Para esto, se proponen formas alternativas que debiesen dar el cdlculo exacto para

cada valor.

En el primer término, E,, tomemos un ejemplo en particular para explicar el desarrollo,
digamos E, (u;). Se tiene que:
Eo(ui) =Y a(s)ui(5)
ges
Como este problema funciona para cualquier «(5) > 0, se elegird a(35) = a = |—;|, de modo
que no depende del estado, sino que serd una constante. De esta forma, podemos desarrollar

el término planteado:

Eu(u) = 3 a(s)u(s)

ges
= (0-> o)+ (1> als)+...
5lu;=0 Slu;=1
= n- Z a(s)
n=0 Slu;=n
CU
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La dltima ecuacion es posible escribirla debido a que o no depende del estado. Por lo
tanto, podemos observar que la sumatoria compleja (sumatoria sobre muchos términos) que
quedaes ) 1. Esto es simplemente contar cudntos estados hay en los que u; = n. Este

Slui=n
término no es complicado, pues para cada término, se debe contar la cantidad de combina-
ciones de valores posibles en todas las otras dimensiones del vector de espacio de estados.
Entonces, esta sumatoria se puede convertir en una expresion, quedando solamente una suma

desde 0 hasta C, la cantidad mdxima de pacientes tipo i que pueden quedar esperando en

Urgencia.

Para el término & ,, tomemos un ejemplo en particular para explicar el desarrollo, diga-

mos & ,(u;). Se tiene lo siguiente:

gs,a = uz_AZp<§’§76)u;

Fes
= w—X- (Y 0-p@F@Fa)+ Y 1-p(sd)+...)
§|ul=0 & uj=1
= w—XA-(0- ) p@EFsa)+1- > pE5a)+...)

Lasuma Y p(§]§,a) calcula la probabilidad de, estando en el estado §'y tomando la
§ul=k

decision a, se llegue a que u; = k, independiente de los valores que tomen el resto de las

componentes del vector de estados. Por lo tanto, podemos escribir:

Eva = wi—X-(0- Y p@Elsa)+1- > pF5a)+...)

§ul=0 Ful=1
oo
= ul—)\-Zn-p(u = n|§, d)
n=0
CU
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La probabilidad p(u; = nl|S,d) posee expresiones exactas, debido a que, en general, la
probabilidad p(5'|5, @) estd dada por la probabilidad de cumplimiento de cada una de las
ecuaciones (4.9) - (4.11). De esta forma, la probabilidad p(u; = n|5, @) solo consideraria una

o algunas de las ecuaciones, por lo que se hace mds simple de calcular.

Asi, se transforma en una suma sobre todos los posibles valores de u;, que toma un tiempo

despreciable en términos computacionales.

A.2. Solucion factible inicial para la generacion de columnas

Para resolver el problema de generacion de columnas, se necesita un conjunto inicial de
variables (columnas) para empezar a iterar. Como no se dispone de ninguna, y a priori no
se encuentra ninguna de forma intuitiva, se plantea un problema para encontrar un conjunto

inicial.

El problema DALP es el problema maestro, por lo que no se puede empezar a iterar si
se cuenta con un conjunto vacio. Por lo tanto, se agregan variables artificiales al problema y

se itera de forma de ir descartando esas variables. Asi, el problema quedaria:

DALP')

min wW—kaiU—I—ZZwZSj—F S ow?
el i€l jeJ i€{1,2}

s.a.

I-NTXeEa+w’ = 1
—ZZr‘Isa(uz)( d) — wy

ZZSS a(sij)x(5, ) +w;§ < Eq(sij) Viel jelJ
Zzgs,a(%') (5,d) + wZQ < Eulq) 1=1,2
x(s,d) = 0 V§e S,ae As

WV, Wl wS w? >0 Viel,jed
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WU S
Aqui, w™, wi Wi,

wiQ representan las variables artificiales del problema. Para el proble-
ma DALP’, la solucién inicial factible es clara, considerando que las variables artificiales
tomen el valor del lado derecho de la restriccién, mientras que las variables originales son

todas igual a cero.

Ast, al resolver el problema, queremos encontrar el par estado-acciéon que mds se viole en
la restriccion (1 — \)Wy — Z UiEs.a(u;) + 2 Z Sijt€s.a(sij) + Z Qi€s.(qi) > 0. Esta vez
el lado derecho es igual a ceiro, porque en lazfutjlcic’)n objetivo del lproblema DALP' no esta
presente ninguna de las variables originales. Por lo tanto, iremos agregando columnas a este

problema con el siguiente problema de pricing:

r%%x {0 — ((1 - WS — Z U Esa(u;) + Z Z S:jgs,a<5ij) + Z Q;'kgs,a(%)> } .

’ iel icl jeJ i€1,2

El problema DAL P’ termina cuando se minimice su funcion objetivo, que sabemos que
debe ser 0 en el 6ptimo debido a la naturaleza de sus variables. En ese momento, existird
un conjunto de variables originales positivas (columnas agregadas al problema) que serdn el

conjunto de columnas iniciales para el problema DALP.

A.3. Modelo de Optimizacion del problema de pricing

El modelo de pricing presentado en la ecuacion (5.1), el cual busca agregar un par estado-
accion para el problema maestro de la generacion de columnas, es el siguiente:
max Y2 Bisij+ > Bivigi — > CYy — Y CUy,

icl jeJ el il el

- <(1 — MW =3 U Esa(ui) + 3 3 Sii&salsiy) + > fos,a(qi)>

iel el jeJ 1€{1,2}
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B. ANEXO 2: RESUMEN DE DATOS

B.1. Analisis de datos

A partir de archivos con informacién sobre ingresos y traslados de pacientes del hospital,
se obtuvo informacion relevante para poder formular tanto el modelo de decision Markoviano

como el modelo de simulacion.

Para la llegada de pacientes urgentes, se contd con informacién sobre la llegada de estos
para un periodo dado, y si se internan o se derivan a su casa. Se obtuvo los tiempos entre
llegadas separados en tres tramos (Mafiana, Tarde, Noche). A partir de esos datos, se postuld,
en base a la literatura encontrada, que la llegada se comporta segtin un Proceso de Poisson.

La tabla B.1 muestra el promedio de los tiempos de llegada a Urgencia.

Tabla B.1. Tiempo promedio entre llegadas de pacientes a la Urgencia.

Mafiana Tarde Noche
Minutos entre llegadas | 4.39 492 21.96

De la misma fuente de informacion se obtuvo el tiempo de estadia promedio para un
paciente siendo atendido en un box en Urgencia, resumido en la tabla B.2. Este presenta
mucha variabilidad, debido a los distintos procedimientos que pueden aplicarse a un paciente,
dependiendo de su gravedad. Se puede observar que los pacientes que no requieren estar
hospitalizados tienen un menor tiempo en promedio. Sin embargo, puede existir un sesgo
en la fuente de informacion, pues no diferenciaba entre el tiempo de atencién efectiva y si

permanecia un tiempo esperando una cama en el caso de necesitar hospitalizacion.

Tabla B.2. Tiempo promedio de atencion en Urgencia.

Destino del paciente | Minutos
Casa 83.1 £64.3
Hospitalizacion 422 4+ 339
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La hospitalizaciéon de pacientes a partir de la Urgencia se presentaba en los archivos de
forma agregada por dia para cada una de las unidades del hospital. Como existen més de tres
unidades, cada una fue categorizada segun la complejidad de pacientes que debia atender,
para asi poder relacionarlo con la clasificacion del modelo de la Seccion 4. Se obtuvo entonces
cuantos pacientes en promedio entran por dia segun el nivel de complejidad, de forma de
saber qué porcentaje de pacientes ingresados a través de la urgencia termina en cada una
de las unidades. Con ambas fuentes de informacién, se determiné que un 10,21 % de los
pacientes quedan internados y, ademads, se sabe cudl es la probabilidad de quedar en cada una

de las tres unidades.

Se cuenta también con el tiempo de estadia de los pacientes de Alta y Mediana comple-
jidad, mostrados en la tabla B.3. Sin embargo, no se contaba con los tiempos de estadia en
Sala, los cuales fueron estimados a partir de opinion experta. Cabe destacar que se asumio
que los tiempos de estadia siguen una distribucion exponencial, con el fin de poder aplicar la

“pérdida de memoria”.

Tabla B.3. Dias promedio de estadia en UCI y UTL

Unidad | Dias promedio
UCI 6
UTI 4

En la Seccion 4 se model6 el tiempo de estadia en una unidad basado en el trabajo
de Thompson et al (2009). Cada paciente tiene una probabilidad segun una distribucion
Bernoulli(p) de mejorarse o de quedarse en el mismo estado. Asi, si en la unidad 7 hay n
pacientes en estado 7, con j < 2, la probabilidad de que n de ellos se mejoren estd dado por
una distribucién Binomial(n,p). Cabe recordar que si j = 3, quiere decir que el paciente ya
estd lo suficientemente sano y debe ser trasladado a la siguiente unidad (o ser dado de alta),

por lo que solamente se estd un periodo en ese estado.

Esta probabilidad p esta directamente relacionado con los dias de estadia promedio que

caracteriza a una unidad. Supongamos que SALA tiene un promedio de estadia de 3 dias.
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Significa que el tiempo esperado de estadia es de 9 periodos (cada dia tiene 3 periodos). Asi,
se estimé que un paciente podria ser trasladado un dia antes de terminar su estadia. Antes de

eso, estd en un estado grave por lo que no puede ser trasladado.

De esta forma, si un paciente en promedio estd 3n periodos en una determinada unidad,
entonces se modelé como que en promedio, estd 2n periodos en estado grave, n — 1 periodos
en estado regular, y 1 periodo en estado sano. Asi, el tiempo esperado de estadia, sumando

los tres estados posibles dentro de una unidad, es 3n.

La informacion de los traslados entre las distintas unidades no se utiliza directamente en
el modelo matematico, sino que es una consecuencia de la informacion sobre la llegada y per-
manencia de los pacientes en el hospital. Sin embargo, en el siguiente apartado se aprovecha

esta informacidn para poder tener resultados utiles.

Por ultimo, se debia buscar la informacion sobre la hospitalizacion de pacientes que in-
gresaban desde pabellon. Para esto, hay que separar en dos tipos de pacientes que llegan
después de haber sido operados. El primer tipo son los pacientes que ingresan de forma elec-
tiva. Es decir, dias antes de la operacion se programa la cirugia. El dia de la operacion, llega
el paciente a la unidad de Admisién, en donde se le asigna una cama en la que permanece
previo a la operacidon. Después de la operacion, se traslada a una sala de recuperacion, para

terminar en una cama de Alta, Media o Baja complejidad.

El segundo tipo de pacientes son los que ya estdn hospitalizados y requieren el uso de
pabellon. Estos pacientes, dado que ya estan hospitalizados, no se les necesita encontrar una
cama, pues ya la poseen. Por eso, se les “reserva” la cama mientras estdn siendo operados.
Luego, son trasladados de vuelta a su cama. Este tipo de pacientes no representa una entrada

efectiva al sistema de hospitalizacidn.

De esta forma, al considerar los traslados de pabell6on a las unidades de hospitalizacion,
solo se consideraron los del primer tipo, sino se hubiera sobreestimado la demanda de camas

proveniente de pacientes de pabellon.
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Tabla B.4. Resumen de la demanda por camas UCI. Para cada tramo horario,
se muestra el rango promedio de pacientes que entran a la UCI procedentes de
cada unidad. En total, existe una demanda de 4 a 9 pacientes al dia.

UClI Manana Tarde Noche
Urgencia 1-2 1-3 0-1
Pabell6on 0-1 1-3 0-1

UTI 0-1 0-1 0-1
SALA 0-1 0-1 0-1
Total 1-3 2-5 1-2

Tabla B.5. Resumen de la demanda por camas UTI. En total, existe una de-
manda de 6 a 9 pacientes al dia.

UTI Manana Tarde Noche
Urgencia 1-3 2-3 1-2
Pabellon 0-1 0-1 0-1

ucCl 0-1 0-1 0-1
SALA 0-1 0-1 0-1
Total 1-3 3-4 1-2

B.2. Resumen de la demanda

A continuacién se muestra el resumen de la demanda utilizada para el caso aplicado en el

documento.

En los Cuadros B.4, B.5 y B.6 se puede ver cudnto es la cantidad de pacientes en pro-
moedio que ingresan a una unidad en un dia, separado por tramo horario. Se muestran los
valores aproximados segtn u 4 o, en donde p es el promedio de los datos y o es la desvia-
cion estandar. Se usé valores enteros dado que tenia mds sentido al momento de mostrarlos

en el hospital.

En las dos primeras, la cantidad de pacientes en total que ingresa es similar, en donde la
UCI presenta mds variabilidad en este caso. Se puede ver que el flujo de pacientes hacia esas
unidades a partir de una unidad de menor complejidad es muy bajo. No es siempre cero, pues
como se menciond, puede ocurrir que existan traslados no ideales, en donde un paciente se

agrave, pero no es la situacién normal.



54

Tabla B.6. Resumen de la demanda por camas SALA. En total, existe una
demanda de 41 a 56 pacientes al dia.

SALA Manana Tarde Noche
Urgencia 4-7 5-8 1-2
Pabellon 3-7 11-21 1-4

UCI 1-5 0-2 0-1
UTI 3-8 1-3 0-1
Total 15-24  26-38  4-8

En la demanda de SALA, es claro que aumenta mucho el flujo de pacientes, principalmen-
te debido a la naturaleza de los pacientes que llegan a la Urgencia. Ademas, aprovechando la
existencia de estas camas, es posible programar mas operaciones de modo que queden inter-
nados en alguna de esas camas. En general, se sabe qué tipo de cama necesitard un paciente

después de una operacion.

Cabe destacar que la informacion de pabellon corresponde a los dias de mayor actividad,
entre lunes y jueves. Normalmente, en los dias sdbados y domingos no se programan opera-
ciones, de la misma forma en que la llegada por urgencia suele disminuir levemente para el

final de la semana.

Ademas, se puede resumir la informacion sobre la urgencia, que es la principal demanda
analizada durante el trabajo. En el Cuadro B.7 se muestra el promedio de pacientes que se
internan por dia a través de la urgencia. Se puede apreciar que la mayoria de los pacientes
son de baja complejidad, lo cual se condice con el hecho de que existan mds camas de baja
complejidad que de otra categoria. Ademas, el ingreso a través de la urgencia baja durante el

periodo de la noche.

B.3. Politica de traslados segiin demanda historica

A partir de la demanda histdrica, es posible confeccionar rdpidamente una politica de
decision que ayude a usar eficientemente las camas disponibles en el hospital, tanto en la sala
de urgencias como en las unidades de hospitalizacion. Se proponen dos politicas: la primera

serd mds conservadora, mientras que la segunda se pondrd en el caso de midxima demanda.



55

Tabla B.7. Resumen de los ingresos desde Urgencia. Se muestra el rango de
pacientes que llegan por la unidad de Urgencia diferenciados por la unidad en
que terminan internados. En total, se ingresan entre 18 y 27 pacientes al dia.

Urgencia | Mafiana Tarde Noche
UCI 1-2 1-3 0-1
UTI 1-3 2-3 1-2
SALA 4-7 5-8 1-2
Total 7-10  8-12 24

Tabla B.8. Politica 1: cuantas camas libres se debe preocupar de dejar el ges-
tor de camas en cada unidad.

Politica 1 | Mafiana Tarde Noche
UClI 1 2 1
UTI 1 3 1
SALA 15 26 4

La primera de estas politicas (mencionada en el texto como Politica 1) consistird en,
para cada periodo, dejar una cantidad de camas libres segin el minimo del promedio de la
demanda diaria segtin el tramo horario. En la tabla B.8 se muestra la cantidad ideal de camas

libres que se deben dejar para cumplir con esta politica.

El espiritu de esta politica es que, dado que diariamente el hospital debe enfrentarse al
flujo de pacientes, es esperable que sea mds o menos similar. De esta manera, si por ejemplo,
la UCI debe recibir entre 4 y 9 pacientes, entonces que se preocupe de dejar cuatro camas
libres durante el dia de forma anticipada. En especifico, basandonos en la tabla B.4, que el
gestor de camas de la UCI se preocupe de dejar una cama libre en la mafiana, dos camas
libres en la tarde, y una cama libre en la noche, independiente de como esté todo el resto
del hospital. Asi, esta politica apuesta a que en general el hospital se encuentre en un estado
parecido cada dia (mismo nivel de camas ocupadas), por lo que la accién deberia ser siempre

la misma.

De la misma forma se genera la politica 2. La diferencia es que esta politica toma en

cuenta que la demanda serd relativamente alta, basado en el limite superior de la demanda



Tabla B.9. Politica 2: cuantas camas libres se debe preocupar de dejar el ges-

tor de camas en cada unidad.

Politica 1

Manana Tarde Noche

UCI
UTI
SALA

3 5 2
3 4 2
24 38 8
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historica. En la tabla B.9 aparece la cantidad de camas libres a dejar en cada unidad durante

el dia.
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