PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DE CHILE
ESCUELA DE INGENIERIA

AGENDAMIENTO DE PACIENTES DE
QUIMIOTERAPIA: OPTIMIZACION DE
REGLAS DE DECISION

SEBASTIAN ANDRES BARRIGA VUYLSTEKE

Tesis para optar al grado de

Magister en Ciencias de la Ingenieria

Profesor Supervisor:
ALVARO H. LORCA GALVEZ
ALEJANDRO E. CATALDO CORNEJO

Santiago de Chile, Enero 2023

© MMXXIII, SEBASTIAN ANDRES BARRIGA VUYLSTEKE



PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DE CHILE
ESCUELA DE INGENIERIA

AGENDAMIENTO DE PACIENTES DE
QUIMIOTERAPIA: OPTIMIZACION DE
REGLAS DE DECISION

SEBASTIAN ANDRES BARRIGA VUYLSTEKE

Miembros del Comité:

ALVARO H. LORCA GALVEZ
ALEJANDRO E. CATALDO CORNEJO
MARGARITA CASTRO ANICH

JOSE T. MARQUINEZ VACAREZZA
JULIO A. VERGARA AIMONE

Tesis para optar al grado de

Magister en Ciencias de la Ingenieria

Santiago de Chile, Enero 2023

© MMXXIII, SEBASTIAN ANDRES BARRIGA VUYLSTEKE



iPad

iPad

iPad Margarita

iPad

Julio Vergara


Por la vida y sus vueltas



AGRADECIMIENTOS

La culminacién de una etapa como esta no se alcanza sin antes agradecer a todos aque-
llos que hicieron de esta experiencia universitaria una de increible aprendizaje personal y
profesional. Espero de todo corazén poder poner al servicio de la sociedad todo lo apren-

dido, y que la vida me permita seguir estando para quienes lo necesiten.

Gracias a mis profesores guia, Alvaro y Alejandro, por su apoyo y motivacion en
este largo camino. Agradezco la positividad con la que me motivaron a buscar formas de

aportar un granito de arena en problemas sociales.

A mis padres, Luis y Myriam, por enseflarme que el amor no tiene limites y trasciende
la vida misma. No podria haber pedido mejores ejemplos de vida. Es por ustedes que todo

lo que hago toma mas sentido. ”Quizds algun dia sea un placer recordar todo esto”.

A mi hermano Gonzalo, a Dani, Lisa y Milo. Por siempre estar dispuestos a es-

cucharme, aconsejarme y cuidarme, atn desde lejos. jSigan cumpliendo sus suefios!

A Cami, mi compafiera y persona favorita todos estos afios. Te admiro muchisimo y
estoy muy agradecido de todo lo vivido, eres la mejor. Mencion especial a tu mama Lucia,

una segunda madre para mi, y claro, a la Luna y a la Chiqui, las mejores siempre.

A Clo y Nico por recibirme en su casa en lo que seria el comienzo de este hermoso

camino universitario, y por dejarme estar mas cerca de la linda familia que han formado.

A mis amigos: Caco, Cata, Haase, Ivan, Javi, Jorquera, Maca, Pipe, Seba y Tisco.
Porque su preocupacién genuina y constante apoyo, en las buenas y en las malas, han sido
clave para estar aqui hoy. Mencion especial a Caco por todas esas reuniones para discutir

mi investigacion que me empujaron a seguir adelante cuando se veia todo cuesta arriba.

Este trabajo cont6 con el apoyo financiero de la Agencia Nacional de Investigacion y

Desarrollo (ANID) mediante la Beca de Magister Nacional N° 22201224.

v



INDICE DE CONTENIDOS

AGRADECIMIENTOS iv
INDICE DE FIGURAS viii
INDICE DE TABLAS xiii
RESUMEN Xvii
ABSTRACT Xviii
1. INTRODUCCION 1
1.1. Contextodel problema . . . . . . .. ... .. ... ... .. .. ..., 1
1.2. El problema desde la Investigacién Operativa . . . . . . . . .. . .. .. 3
1.2.1. Problema de Agendamiento o Asignacion intra-dia . . . . . . . . .. 5

1.3. Preguntas y Objetivos de la Investigacion . . . . . . . . . .. .. ... .. 8
1.4. EstructuradelaTesis . . . . . . . . . . ... .o 9

2. MODELACION DEL PROBLEMA 10
2.1. Descripcién del modelo a utilizar . . . . . . . . ... ... ... L. 10
2.2. Incertidumbres a tratar en esta investigacién . . . . . . . . .. ... L. 14

3. METODOLOGIA PROPUESTA 15
3.1. Simuladordel proceso . . . . . . .. ... ..o 15
3.1.1. Meétricas de rendimiento . . . . . . . . .. ... 16
3.1.2. Generacion de pacientes . . . . . . . . ... 17

3.2. Generacién de agendamientos . . . . . . ... ... L 17
3.2.1. Reglasdedecisiéon . . . . . . . ... .. 17
3.2.2. Modelo de optimizacién . . . . . .. . ... 18

4. DEFINICION DE LOS CASOS DE ESTUDIO 23
4.1. Datosaconsiderar . . . . . . . . . ..o 23



4.2. Estudio de factibilidad . . . . . . . . . . . ...

5. RESULTADOS COMPUTACIONALES DE LOS CASOS DE ESTUDIO

5.1. Reglasbasicasdedecision . . . . . . ... ..o
5.1.1. Andlisisporregla. . . . . . .. ..o
5.1.2. Comparaciénentrereglas . . . . . . . ... ...

5.2. Experimentos adicionales . . . . . . . . ...
5.2.1. Modificaciones a la Funcién Objetivo . . . . . . . . . . ... .. ..
5.2.2. Prohibicién de Pacientes . . . . . . ... ...
5.2.3.  Aumento de Gap de agendamiento para combinaciones de pacientes
5.2.4. Mezclade técnicas: APMy Gap . . . . . . . ..o

5.3. Discusion . . . ...

6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

6.1. Conclusiones . . . . . . . . .o

6.2. Trabajofuturo . . . . . . .. ..o

REFERENCIAS

ANEXOS

A.l.
A2.
A3.
A4
AS.

B. Métricas de experimento con funciones objetivo . . . . . . .. ... L.

C. Tabla de combinaciones para experimentos . . . . . . . . .. .. ... ..

D. Meétricas de experimento de prohibiciones . . . . . . . . ... ...

D.1.
D.2.

Set 1 . . o s
Setd . . s,

E. Métricasde experimento gap . . . . . . . . . ... ...

63
63
66

67



E.l. Setl . .. .. . .. ... .. ... ...
E2. Set4 . .. ... ... .. ... ...

F.  Métricas de experimento conjunto HPM y gap

F1. Setl ... ... ... . ... ......
F2. Setd4 . ... ... . ... ...

vii



2.1

3.1

3.2

4.1

4.2

5.1

5.2

53

54

5.5

5.6

5.7

5.8

59

5.10

5.11

INDICE DE FIGURAS

Diagrama del modelo base de optimizacién. . . . . . . . . ... ... ... 13
Diagrama de flujo de la simulacién. . . . . . . . .. .. ... 0L 15
Ejemplo de un agendamiento de pacientes realizado por el modelo. . . . . . . 19
Estudio de factibilidad: casos infactibles. . . . . . . . . . ... ... . ... 26
Estudio de factibilidad: funciones objetivo. . . . . . . . . ... ... ... 27
Comparacion entre reglas para Real Makespan. . . . . . . . . . . ... ... 35
Comparacion entre reglas para costos de empuje. . . . . . . . . . . . . ... 36
Comparacion entre reglas para costos de inactividad. . . . . . . . . . . . .. 37
Comparacion entre reglas para costosextra. . . . . . . . . . . . . ... ... 38
Comparacion entre reglas para costos extra irregulares. . . . . . . . . . . .. 39
Comparacion entre reglas para Total Costs. . . . . . . . . . . . . ... ... 40
Comparacion entre reglas para Total Weighted Costs. . . . . . . . . . . . .. 41

Costos totales de pacientes con cdncer de alto requerimiento con slots PM

prohibidos parael Set 1. . . . . . . . . ... ..o 45

Costos ponderados de pacientes con cancer de alto requerimiento con slots PM

prohibidos parael Set4. . . . . . .. ..o Lo 46

Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento con gap +2 en el

Set 1. . . . 51

Costos totales ponderados de pacientes con cancer de alto requerimiento con

gap+2enelSetd.. . . . . .. 52



5.12

5.13

Al

A2

A3

A4

AS

A.6

A7

A8

A9

A.10

A1l

A.12

D.1

D.2

D3

Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento con gap +2 y regla

APMoparaSet1. . . . . . . . . ... 56

Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento con gap +2 'y regla

APMoparaSet4. . . . . . . . ..o 56
Agendamiento Set 1 con regla Regla Valor Esperado (RVE). . . . . . . . .. 73
Agendamiento Set 1 con Regla Limite Inferior. . . . . . . .. ... ... .. 74
Agendamiento Set 2 con Regla Valor Esperado. . . . . . . . ... ... ... 75
Agendamiento Set 2 con Regla Limite Inferior. . . . . . . . . ... ... .. 76
Agendamiento Set 2 con Regla Limite Superior. . . . . . . ... ... ... 77
Agendamiento Set 3 con Regla Valor Esperado. . . . . . . . ... ... ... 78
Agendamiento Set 3 con Regla Limite Inferior. . . . . . . .. .. ... ... 79
Agendamiento Set 3 con Regla Limite Superior. . . . . . . . .. ... ... 80
Agendamiento Set 4 con Regla Valor Esperado. . . . . . . .. ... .. ... 81
Agendamiento Set 4 con Regla Limite Inferior. . . . . . . .. .. ... ... 82
Agendamiento Set 5 con Regla Valor Esperado. . . . . . . .. ... ... .. 83
Agendamiento Set 5 con regla Regla Limite Inferior. . . . . . . . ... ... 84

Costos de empuje de conjuntos de pacientes con cancer de alto requerimiento

con slots PM prohibidos paraSet 1. . . . . . . . .. .. ..o 90

Costos de inactividad de conjuntos de pacientes con cancer de alto

requerimiento con slots PM prohibidos paraSet 1. . . . . . . . . .. .. .. 91

Costos extra de conjuntos de pacientes con cancer de alto requerimiento con

slots PM prohibidos paraSet 1. . . . . . . . . . .. ... oL 91

X



D4

D.5

D.6

D.7

D.8

D.9

D.10

D.11

D.12

E.l

E.2

E.3

Costos extra irregulares de pacientes con cancer de alto requerimiento con slots

PM prohibidos paraSet 1. . . . . . . . . .. ... Lo 92

Costos totales de pacientes con cdncer de alto requerimiento con slots PM

prohibidos paraSet 1. . . . . . . . . .. .o Lo 92

Costos totales ponderados de pacientes con cancer de alto requerimiento con

slots PM prohibidos paraSet 1. . . . . . . . . . .. ... 93

Costos de empuje de conjuntos de pacientes con cancer de alto requerimiento

con slots PM prohibidos para Set4. . . . . . . . .. ... .o 94

Costos de inactividad de conjuntos de pacientes con cancer de alto

requerimiento con slots PM prohibidos para Set4. . . . . . . . . ... ... 94

Costos extra de conjuntos de pacientes con cancer de alto requerimiento con

slots PM prohibidos para Set4. . . . . . . . .. ..o oo 95

Costos extra irregulares de pacientes con cancer de alto requerimiento con slots

PM prohibidos para Set4. . . . . . . . ... 95

Costos totales de pacientes con cdncer de alto requerimiento con slots PM

prohibidos para Set4. . . . . . . . ... 96

Costos totales ponderados de pacientes con cancer de alto requerimiento con

slots PM prohibidos para Set4. . . . . . . . .. ... 96

Costos de empuje de conjuntos de pacientes con cancer de alto requerimiento

conextragapparaSet 1. . . . . . . . .. ..o 97

Costos de inactividad de conjuntos de pacientes con cancer de alto

requerimiento con extra gap paraSet 1. . . . . . . . .. ... 98

Costos extra de conjuntos de pacientes con cancer de alto requerimiento con

extragapparaSet 1. . . . . . . ... 98



E.4

E.5

E.6

E.7

E.8

E.9

E.10

E.11

E.12

F.1

F2

F3

Costos extra irregulares de pacientes con cancer de alto requerimiento con extra

gapparaSet 1. . . . . .. 99

Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento con extra gap para

Set 1. . . . o 99

Costos totales ponderados de pacientes con cancer de alto requerimiento con

extragapparaSet 1. . . . . . . . ... 100

Costos de empuje de conjuntos de pacientes con cancer de alto requerimiento

conextragap paraSet4. . . . . . ..o 101

Costos de inactividad de conjuntos de pacientes con cancer de alto

requerimiento con extra gap paraSet4. . . . . . . ... ... 101

Costos extra de conjuntos de pacientes con cancer de alto requerimiento con

extragappara Set4. . . . . . .o 102

Costos extra irregulares de pacientes con cancer de alto requerimiento con extra

gappara Setd. . . ... 102

Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento con extra gap para

Setd. . . 103

Costos totales ponderados de pacientes con cancer de alto requerimiento con

extragap paraSet4. . . . . . . 103

Costos de empuje de conjuntos de pacientes con cancer de alto requerimiento

conregla APM yextragapparaSet1. . . . . ... ... ... ... ... 104

Costos de inactividad de conjuntos de pacientes con cancer de alto

requerimiento con regla APM y extra gap paraSet 1. . . . . . . . .. . . .. 105

Costos extra de conjuntos de pacientes con cancer de alto requerimiento con

regla APMyextragapparaSet1. . . . . . . . . .. ... ... ... 105



F4

ES5

F.6

E7

E.8

F9

F.10

F11

F.12

Costos extra irregulares de pacientes con cancer de alto requerimiento con regla

APMyextragapparaSet1. . . . . . ... ... oL 106

Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento con regla APM y

extragapparaSet 1. . . . . . . ... oL 106

Costos totales ponderados de pacientes con cancer de alto requerimiento con

regla APMyextragapparaSet1.. . . . . . . ... ... 107

Costos de empuje de conjuntos de pacientes con cancer de alto requerimiento

conregla APM y extra gap para Set4. . . . . . . . ... ... 108

Costos de inactividad de conjuntos de pacientes con cancer de alto

requerimiento con regla APM y extra gap paraSet4. . . . . . . . . ... .. 108

Costos extra de conjuntos de pacientes con cancer de alto requerimiento con

regla APM yextragapparaSet4. . . . . . . . ... 109

Costos extra irregulares de pacientes con cancer de alto requerimiento con regla

APMyextragapparaSet4. . . . . . . ... oL 109

Costos totales de pacientes con cdncer de alto requerimiento con regla APM y

extragap paraSet4. . . . . .. 110

Costos totales ponderados de pacientes con cancer de alto requerimiento con

regla APM yextragapparaSet4. . . . . . . .. ... 110

X1i



1.1

4.1

4.2

4.3

4.4

5.1

5.2

53

54

5.5

5.6

5.7

5.8

INDICE DE TABLAS

Definicién resumida de subproblemas del agendamiento de quimioterapias. . 3

Frecuencias y requerimientos de protocolos asociados a distintos tipos de

CANCEL. . . o o o o e e e 24

Caracteristicas principales de los grupos de cancer considerados en este estudio. 24

Definicién de casos de estudio. . . . . . . . ... 28
Definicion de casos de estudio: sampleo Sets2y 3. . . . . . . .. .. .. .. 29
Resultados promedio (desviacion estindar) métricas RLS. . . . . . . . . .. 31
Resultados promedio (desviacion estindar) métricas RVE. . . . . . . . . .. 33
Resultados promedio (desviacién estindar) métricas RLS. . . . . . . . . .. 34

Tabla resumen de los mejores resultados por métrica por cada regla para

experimento funciones objetivo. Signo asterisco implica empate. . . . . . . . 43

ID pacientes y sus frecuencias en las combinaciones que obtuvieron mejor

resultado que RVE en experimento prohibiciones. . . . . . . . . .. . ... 47

Cantidad de pacientes de los conjuntos que obtuvieron mejor resultado que

RVE en experimento prohibiciones. . . . . . . . .. ... ... 48

Mejor combinacién para cada tamafo de conjunto: costos totales Set 1

experimento prohibiciones. Costo total caso base 11091. . . . . . . . . . .. 48

Mejor combinacion para cada tamafio de conjunto: costos ponderados Set 1
experimento prohibiciones. En rojo las métricas que no son mejores que el caso

base (174,92). . . . . . . . 49



59

5.10

5.11

5.12

5.13

5.14

5.15

5.16

5.17

5.18

Mejor combinacién para cada tamafio de conjunto: costos totales Set 4
experimento prohibiciones. En rojo las métricas que no son mejores que el caso

base (70,43). . . . . . . 49

Mejor combinacion para cada tamafio de conjunto: costos ponderados Set 4

experimento prohibiciones. En rojo las métricas que no son mejores que el caso

base (109,05). . . . . . . .. 50

ID pacientes y sus frecuencias en las combinaciones que obtuvieron mejor

resultado que RVE en experimento gap. . . . . . . . . .. .. .. ... ... 52

Cantidad de pacientes de los conjuntos que obtuvieron mejor resultado que

RVE en experimento gap. . . . . . . . . . . ... oo 53

Mejor combinacion para cada tamafio de conjunto: costos totales Set 1

experimento gap. Costo total caso base 11091. . . . . . . .. .. ... ... 53

Mejor combinacién para cada tamafo de conjunto: costos ponderados Set 1

experimento gap. Costo total caso base 174,92, . . . . . . . . .. ... ... 54

Mejor combinacién para cada tamaiio de conjunto: costos totales Set 4

experimento gap. En rojo las métricas que no son mejores que el caso base

(70,43). . . . e 54

Mejor combinacion para cada tamafio de conjunto: costos ponderados Set 4
experimento gap. En rojo las métricas que no son mejores que el caso base

(109,05). . « o o e 55

ID pacientes y sus frecuencias en las combinaciones que obtuvieron mejor

resultado que RVE en experimento APM Gap. . . . . . . . ... ... ... 57

Cantidad de pacientes de los conjuntos que obtuvieron mejor resultado que

RVE en experimento APM Gap. . . . . . .. ... ... ... ... ... 57



5.19

5.20

5.21

5.22

B.1

B.2

B.3

B.4

B.5

C.1

Mejor combinacién para cada tamafio de conjunto: costos totales Set 1
experimento APM Gap. En rojo las métricas que no son mejores que el caso

base (110,91). . . . . . . . . ..o

Mejor combinacién para cada tamafo de conjunto: costos ponderados Set 1
experimento APM Gap. En rojo las métricas que no son mejores que el caso

base (174,92). . . . . . . . e

Mejor combinacién para cada tamaiio de conjunto: costos totales Set 4

experimento APM Gap. En rojo las métricas que no son mejores que el caso

base (70,43). . . . . . . e

Mejor combinacién para cada tamafio de conjunto: costos ponderados Set 4

experimento APM Gap. En rojo las métricas que no son mejores que el caso

base (109,05). . . . . . . ..

Resultados Set 1 para experimento funciones objetivo. En verde el menor costo

POr MELriCa. . . . . . . . .. e

Resultados Set 2 para experimento funciones objetivo. En verde el menor costo

POr MELrica. . . . . . . ... e

Resultados Set 3 para experimento funciones objetivo. En verde el menor costo

POr MELrica. . . . . . . .. e

Resultados Set 4 para experimento funciones objetivo. En verde el menor costo

por MmEtrica. . . . . . ...

Resultados Set 5 para experimento funciones objetivo. En verde el menor costo

por métrica. . . . . . .. ...

Combinaciones y sus respectivas asociaciones con los ID de los pacientes.

Parte 1. . . . . . . s,

85

86

86

87



C.2 Combinaciones y sus respectivas asociaciones con los ID de los pacientes.

Parte 2. . . . .

XVl



RESUMEN

El céncer es una enfermedad que anualmente mata a millones de personas. El nimero
de pacientes que la padecen se encuentra en crecimiento sostenido, con particular riesgo en
los paises mas desarrollados (Fondo de Investigacion Mundial de Cancer, 2021). Para su
tratamiento, una de las técnicas médicas tradicionales es la quimioterapia, la que consta de
infusiones de drogas especificas durante distintos ciclos, los cuales definen los protocolos

de atencidn del tratamiento.

El agendamiento de pacientes de quimioterapia presenta una alta dificultad matemética

y computacional, ademads de la necesidad de poder ser implementable de forma sencilla.

El problema se puede separar en dos: planificacion inter-dia y agendamiento intra-dia.
En esta investigacion se aborda el dltimo mediante analisis de reglas bdsicas de decision, y
se pone a prueba su rendimiento con técnicas de optimizacidn y simulacidn conjuntas. Se
utilizaron datos agregados de un centro de cancer de Chile, y mediante ellos se generaron

casos de estudio representativos para validar las distintas reglas y técnicas utilizadas.

En particular, se comprob6 el buen rendimiento que presenta la regla de asignar a
todos los pacientes en base a su tiempo esperado de atencidn, por sobre asumir casos
pesimistas u optimistas segun sus distintos tipos de cancer. Ademds, sumando técnicas de
penalizacion, prohibicion y el uso de ciertos resguardos conservadores, se logré generar
mejores reglas de decision. Estas, si bien en su naturaleza contindan siendo simples y
por ende faciles de implementar, presentan mejoras por sobre la regla basica de agendar

utilizando los tiempos esperados de atencion de cada céncer.

El principal aporte de esta investigacion radica en una propuesta metodologica de op-
timizacién y simulacidn, la que es aplicable tanto en problemas de agendamiento, en par-

ticular de quimioterapia, pero también potencialmente en otras dreas o industrias.

Palabras Claves: agendamiento, quimioterapia, optimizacion, simulacion.
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ABSTRACT

Cancer is a disease that annually kills millions of people. The number of patients
suffering from it is steadily growing, with particular risk in the most developed countries
(World Cancer Research Fund, 2021). For its treatment, one of the traditional medical
techniques is chemotherapy, which consists of infusions of specific drugs during different

cycles, which define the care protocols of the treatment.

The scheduling of chemotherapy patients presents a high mathematical and computa-

tional difficulty, in addition to the need to be able to be implemented in a simple way.

The problem can be separated into two: inter-day planning and intra-day scheduling.
In this research, the latter is addressed through analysis of basic decision rules, and its
performance is tested with joint optimization and simulation techniques. Aggregated data
from a cancer center in Chile were used, and through them representative case studies

were generated to validate the different rules and techniques used.

In particular, the good performance of the rule of assigning all patients based on their
expected care time was verified, over assuming pessimistic or optimistic cases according
to their different types of cancer. In addition, adding penalization, prohibition and some
conservative safeguards, it was possible to generate better decision rules. In fact, although
they continue to be simple in nature and therefore easy to implement, they present im-
provements over the basic rule of scheduling using the expected times of care for each

cancer.

The main contribution of this research lies in a methodological proposal of optimiza-
tion and simulation, which is applicable in scheduling problems, particularly chemother-

apy, but also potentially in other areas or industries.

Keywords: scheduling, chemotherapy, optimization, simulation.
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1. INTRODUCCION

Este capitulo introduce el problema de agendamiento de pacientes de quimioterapia
y detalla los alcances de este trabajo. En la seccion 1.1 se contextualiza sobre el gran
desafio que implica agendar pacientes de quimioterapia, incluso en la actualidad. En la
seccion 1.2 se motiva y define el problema a estudiar y como se relaciona con el mundo
de la investigacion operativa. En la seccién 1.3 se listan las preguntas y objetivos de
investigacion; y finalmente en la seccion 1.4 se presenta la estructura general del resto de

la tesis.

1.1. Contexto del problema

No debiera resultar en sorpresa para nadie el hecho de que en los tltimos aios, las tasas
de enfermos de cdncer per cépita en el mundo han ido en considerable aumento, en par-
ticular en el caso de paises de mayor desarrollo (Organizacion Mundial de la Salud, 2017;
Fondo de Investigacién Mundial de Cédncer, 2021) o en vias de desarrollo, como Chile
(Ministerio de Salud Chile, 2018), lo que se suele asociar a los estilos de vida preponder-
antes en estos lugares. El cancer en si es una enfermedad desafiante, pues sus tratamientos
son fuertes y requieren de una implementacion muy metddica. Existen diversos tratamien-
tos para este, entre los que destacan la radioterapia y la quimioterapia como los que suelen
tener mejores resultados, siendo por ello también los mas populares (National Library of

Medicine, 2019).

En particular, la quimioterapia se define mediante protocolos de tratamientos determi-
nados para cada paciente por su oncologo tratante, teniendo en cuenta su nivel de gravedad
y tipo de céancer. Los protocolos definen las drogas a suministrar y sus respectivas dosis
por una parte, y por otra, el nimero de ciclos y sesiones asociados a cada una de ellas.
También se definen fechas maximas de inicio del tratamiento, las que se espera se puedan

seguir lo mas fielmente posible. Ademas, segun la cantidad de droga y dosis a infusionar



al paciente, se determinardn ciertos tiempos de atencion esperados, aunque es comun que

dichos tiempos varien seguin el estado de salud del paciente durante la infusion.

El problema de agendamiento de pacientes de quimioterapia puede separarse en dos
subproblemas, el de planificacion inter-dia y el de asignacion o agendamiento intra-dia,
cada uno con sus respectivas complejidades que los hacen dignos de ser tratados incluso

por separado.

Respecto al problema de la planificacion de tratamientos, es decir, la calendarizacion
inter-dia, se debe seguir lo mds fielmente posible las recomendaciones del médico tratante,
pudiendo de lo contrario resultar en graves perjuicios a la calidad del tratamiento y con
ello a la salud del paciente (Lara et al., 2016). La principal dificultad de este subproblema
es que, en el caso general, los plazos entre cada sesion no serdn los mismos. Asi, puede
haber un paciente que deba tener su primera atencion dentro de esta semana (lunes a
viernes), mientras que en cuanto tenga este primer tratamiento, el segundo debe ser dos
dias después, y el tercero cuatro dias después, y asi sucesivamente. Por lo anterior, y
dado que se deben respetar estos plazos, se vuelve un problema de calendarizacién muy
complejo, pues debe intentar asegurarse que agendar al paciente para un cierto dia de esta
semana también le asegure un cupo de atencion para ciertos dias especificos en el corto

plazo.

Por otra parte, existe el subproblema del agendamiento, es decir, la decisién de asig-
nacion de recursos intra-dia para el paciente. En esta arista se definen la hora de inicio de
tratamiento, enfermeros/as tratantes y sillones de infusion, entre otras, las que hacen que
el problema crezca mucho en dimension. Las principales dificultades que existen en la re-
alidad con esto son principalmente las fuentes de incertidumbre asociadas a los estados de
salud de pacientes. Asi, una primera incertidumbre es la asociada al nivel de gravedad del
paciente en el dia de la sesién. Un paciente que llega en un peor estado requerird de mayor
supervision por parte de enfermeros/as, por lo que serd mas demandante dicho turno. Otra
fuente de incertidumbre son los tiempos de atencion. Por ejemplo, un paciente a la mi-

tad de su sesion puede sentirse mareado, por lo que solicita asistencia y se define que



se reducird la velocidad de infusion de las drogas, demorando con ello un mayor tiempo
al esperado (y agendado) originalmente. Asi también, si el estado de salud del paciente
empeora radicalmente, podria decidir suspenderse la sesion en cualquier momento, y con
ello detener el ciclo de tratamiento para redirigir al paciente a exdmenes y control con su
médico tratante. De la misma forma, otras fuentes de incertidumbre son la inasistencia
de pacientes a sus sesiones, inasistencia del personal de salud e impuntualidad en hora de

llegada de pacientes, entre otras.

La tabla 1.1 presenta un resumen de cada uno de los subproblemas expuestos.

Tabla 1.1. Definicién resumida de subproblemas del agendamiento de
quimioterapias.

Elemento/Subproblema Inter-dia Intra-dia

Pacientes, dias laborales y
capacidad maxima por dia
Grupo de pacientes por
semana/mes/afio

Agentes y Recursos Enfermeros, sillas y pacientes

Input Grupo de pacientes por dia

. . . . . Asignacién de enfermero, silla y
Decisiones Dia de sesion para cada paciente ) .
moédulo a cada paciente
Calendario con todos los pacientes

Output asignados para cada sesioén

de tratamiento

Agenda de los tratamientos para
el dia

1.2. El problema desde la Investigacion Operativa

Segun lo definido en la seccidén anterior, no llama la atencion que este sea un prob-
lema que haya sido estudiado por la comunidad de la Investigacion Operativa, que se en-
foca precisamente en la resolucion de problemas complejos como este. Basta indagar un
poco para darse cuenta de que existe una infinidad de papers sobre planificaciéon y agen-
damiento, aunque la gran mayoria enfocados en areas productivas y no precisamente en
temas de salud. Sin embargo, en los tltimos afios esto ha ido cambiando, existiendo vari-
adas técnicas, deterministicas y estocdsticas, exactas y heuristicas, para abordar problemas

asociados al drea de salud, y especificamente a la quimioterapia.



Desde una primera mirada mas amplia, es decir, buscando resolver calendarizaciones
y asignaciones generales, si se ignoran por un momento las aplicaciones directas en temas
de quimioterapia, existe una extensa literatura que lo aborda. Algunos de los puntos que se
mencionan desde ya hace muchos ainos son por ejemplo el hecho de que, si se desea hacer
algo realmente aplicable en la vida real, el usuario vaya a ser parte del proceso de la prop-
uesta (Podgorelec y Kokol, 1997; Wiers, 1997), pues facilitard enormemente su proceso de
adopcion. Sino se le hace parte del proceso, es probable que no cambie su método de toma
de decisiones, y con ello el potencial aporte de la herramienta entregada no llegard a buen
puerto. En el dmbito de la salud, Ben Bachouch et al. (2012) definen que los problemas
enfrentados (tanto calendarizacion como agendamiento) deben ser abordados en términos
estratégicos y operacionales. Gallivan et al. (2002) y Marquinez et al. (2019) recalcan un
punto clave en contextos en los que puedan llegar pacientes urgentes, que es el hecho de
mantener una cierta capacidad de reserva. Lo complejo de tratar mateméaticamente prob-
lemas de salud resulta en que muchas veces puede parecer beneficioso a nivel de sistema,
por ejemplo, el rechazar a un paciente tardio, pero Shehadeh et al. (2020) recalcan que se
debe tomar en cuenta lo perjudicial que dicha decision puede ser para la salud del paciente.
En cuanto a la estocasticidad, pareciera existir una falta de caracterizaciones de compor-
tamientos de los pacientes. Sin embargo, algunos estudios como el de Kong et al. (2020)
investigan la relacion entre las caracteristicas de los pacientes y la hora de asignacion de
su tratamiento con la probabilidad de no asistir, ya que por ejemplo las horas de mitad del
dia o de mds tarde podrian tener tasas de inasistencia distintas que las de mas temprano.
Respecto a otras incertidumbres como la impuntualidad, a nivel de modelacién y sistemas,
Pan et al. (2019) proponen que es precisamente el gran factor que afecta el rendimiento
de un sistema de salud en general. Por otra parte, Shehadeh et al. (2020) respecto al com-
portamiento de los pacientes y su impuntualidad, plantea que la mayoria de los pacientes

tiende a llegar temprano o previo a la cita médica.

En cuanto a técnicas de resolucion para estos problemas de agendamientos o calen-
darizaciones no necesariamente aplicados al drea de la salud, se encuentran las siguientes:

programacion entera (Ben Bachouch et al., 2012; Bastos et al., 2019), generacion de



restricciones (Bastos et al., 2019), programacion dindmica (Sauré et al., 2020), progra-
macion estocastica (Shuang et al., 2019; Pan et al., 2019; Pan et al., 2020; Tsai y Teng,
2014), e incluso optimizacion distribucionalmente robusta (Kong et al., 2020). Ademas,
hay distintos paradigmas desde los cuales abordar estos problemas. Por ejemplo, tomando
en cuenta los tiempos de espera (Carreras-Garcia et al., 2020) o teniendo como regla re-

spetar el orden inicial asignado de los pacientes (Shehadeh et al., 2020), entre otros.

Si se analizan en concreto las técnicas de la Investigacion Operativa que se usan
para resolver problemas de quimioterapias, se encuentra: optimizacion entera (Turkcan
et al., 2012; Sadki et al., 2011; Heshmat y Eltawil, 2018; Lv et al., 2017; Santibanez
et al., 2012; Heshmat et al., 2017), programacion dindmica (Ramos et al., 2020), pro-
gramacion estocdstica (Castaing et al., 2016; Alvarado y Ntaimo, 2018), constraint pro-
gramming (Hahn-Goldberg et al., 2014), y optimizacién robusta (Issabakhsh et al., 2020).
En el mismo contexto, varios papers también abordan los problemas mediante heuristicas
(Sevinc et al., 2013; Turkcan et al., 2012; Sadki et al., 2011; Riff et al., 2016; Issabakhsh
et al., 2020). Cabe destacar de que una gran oportunidad que se presenta en las inves-
tigaciones es la puesta en practica: salvo por las investigaciones de Majidi et al. (1993)
y Santibanez et al. (2012), no se encuentran muchos mas registros de implementaciones
de modelos de investigacion operativa en estos topicos. Para mayor informacion de este
problema y sus lineas potenciales de investigacion, revisar Dobish (2003) y Heshmat y

Eltawil (2016).

En particular, esta investigacion se enfocard en el subproblema del agendamiento intra-

dia, por lo que a continuacion se presenta una revisién un poco mds detallada de él.

1.2.1. Problema de Agendamiento o Asignacion intra-dia

Como fue mencionado en el inciso anterior, este problema presenta una alta dimen-
sionalidad, siendo esta una dificultad que debera enfrentar practicamente cualquiera de los
modelos que se investiguen al respecto. Ademads, cuenta con un conjunto de restricciones

fisicas, como el uso de una tnica silla por cada paciente durante todo el tratamiento de un



mismo dia o el hecho de que no se puede pausar la sesion y continuarla luego, asi como
también otras restricciones que podrian ser menos fuertes, como el contar con turnos de
duracion o dificultad similar para distintos enfermeros/as. Por otra parte, la existencia
de incertidumbre sin duda alguna presenta un aumento enorme de complejidad para tratar
este problema. En particular, cuando un paciente demora mas de lo agendado, repercute en
todas las asignaciones posteriores, aumentando tiempos de espera y empeorando la cali-
dad de servicio. Por otra parte, si por ejemplo se considera cuando un paciente empeora su
estado de salud y debe suspender su sesion, también tiene efectos negativos en el sistema,
puesto que permaneceran desocupados recursos que podrian estar siendo aprovechados en

atender a mds pacientes.

Para ahondar en este problema, una forma comun es preguntarse qué se busca con
él, ademas de cumplir con restricciones de factibilidad. En otras palabras, cuéles son los
objetivos que se presentan, matematicamente, para evaluar que un agendamiento es bueno
o es mejor que otro. Histéricamente, en la literatura, esto ha sido abordado mediante la
minimizacion del makespan de atenciones (tiempo de cierre de todas las sesiones), del
no-uso de recursos en el sistema, de tiempos de espera de pacientes, de uso de horas
extra (Ramos et al., 2020), entre otros. Por otra parte, también se han planteado objetivos
de maximizar ganancias, cantidad de personas atendidas o porcentajes de utilizacién del

sistema (Sauré et al., 2020).

Turkcan et al. (2012), Gruber et al. (2003), y Chabot y Fox (2005) plantean que en
la resolucion de este problema es fundamental incluir los recursos limitados (sillones y
enfermeros/as), o de lo contrario habrd grandes retrasos en las atenciones. Si bien parece
evidente, uno podria preferir no considerarlos, al menos durante la asignacién matemaética
misma, ya que nos ahorrard muchas dimensiones del problema, y luego podria intentarse la
asignacion mediante heuristicas. Si bien esto podria funcionar, ya que usualmente se con-
sideran sillones y enfermeros/as como recursos intercambiables o equivalentes en cierto
sentido, como comentan los autores referenciados esto podria resultar en graves proble-

mas de implementacion. A pesar de lo anterior, Heshmat et al. (2017), mediante técnicas



computacionales de agrupacion (i.e. clustering) logran reducir la dimensionalidad del
problema y luego adaptar sus resultados para que sean utilizables directamente, por lo que

tampoco debiese ser una idea que se descarte del todo.

Existen dos formas principales de realizar las asignaciones. Una es una asignacion
dindmica, en la que a medida que los pacientes van llamando al centro de atencién para
solicitar una hora de quimioterapia son asignados instantidneamente. La ventaja de esta
modalidad es que presenta un mejor servicio al paciente, pues disminuye la incertidumbre
por parte de este. Sin embargo, la gran desventaja que puede presentar es que se terminen
realizando peores asignaciones, dado que como fue comentado no importa solo el corto
plazo (primera atencion), sino que también es sumamente relevante que se cumplan las
fechas de las siguientes atenciones. Asi, otros centros plantean un enfoque en que juntan
una cierta cantidad de pacientes, y al finalizar cada semana, teniendo ya todo el conjunto

de pacientes por atender, realizan la asignacion.

Cabe mencionar también algunas otras decisiones de modelacion interesantes, como
la de considerar solamente la cola derecha de la incertidumbre de tiempos de atencién
(Issabakhsh et al., 2020), o en particular con respecto a enfermeros/as, Turkcan et al.
(2012) y Alvarado y Ntaimo (2018) abordan el problema considerando la gravedad de los

pacientes que atiende cada enfermero/a.

Una arista pocas veces considerada es el proceso de preparacion de las drogas para la
infusién (Sadki et al., 2011; Ramos et al., 2020), aunque con respecto a este ultimo un
estudio de Sevinc et al. (2013) plantea que actualmente existen paises que cuentan con
maquinaria automatizada que fabrica las drogas y por ende ya no debiera ser un problema
tan grande. Sin embargo, esta no es la realidad de todos los paises, y atn asi seria relevante
analizar la programacion de dicha maquinaria para que alcance a realizar todo lo necesario
a tiempo. Otra alternativa para abordar puede ser el considerar en el agendamiento la hora
médica previa a la primera sesion del ciclo con el oncélogo, tal como en Sadki et al.

(2011).



1.3. Preguntas y Objetivos de la Investigacion

Primeramente se presentan las principales preguntas que motivaron la investigacion,

las que se pueden resumir en:

(i) (Qué tanto tiempo del centro hospitalario se pierde haciendo una asignacion
deterministica de pacientes de quimioterapia, en oposicioén a una que considere
la estocasticidad?

(i1) ¢Existirdn reglas simples de decision deterministicas para hacer los agendamien-

tos que presenten resultados razonablemente buenos en este contexto?

La hipotesis que se plantea es que si existiran reglas de decision deterministicas sencil-
las que puedan obtener buenos resultados en sus agendamientos, en particular en contextos

realistas con presencia de estocasticidad en los tiempos de atencion.

Con esto, se procede a definir los objetivos de la tesis, que buscan contestar ambas
preguntas de investigacion planteadas. El dltimo objetivo se considera el objetivo princi-
pal de investigacion, pues serd el que englobard finalmente las respuestas a las preguntas

planteadas.

(i) Replicar un modelo de optimizacion deterministico de agendamiento de pa-

cientes de quimioterapia, a modo de benchmark.

(i1) Disenar una propuesta de reformulacion del modelo para que pueda ser usado
potencialmente por otras metodologias de optimizacion mas complejas.

(i11)) Proponer una metodologia para crear instancias representativas de pacientes de
quimioterapia.

(iv) Encontrar, dentro de un conjunto de reglas simples de decision, cudles presentan
mejores resultados globales, y derivar a partir de ellas otras técnicas de manipu-

lacién de los agendamientos con tal de obtener mejores resultados.

Con esto, los principales aportes que se espera de esta investigacion son



(1) Propuesta de un modelo de agendamiento de pacientes de quimioterapia que
cuente con ventajas de implementabilidad para otras técnicas de optimizacion
mads avanzadas.

(i) Metodologia de optimizacién y simulacién basada en datos histéricos para en-
frentar el problema de agendamiento de pacientes de quimioterapia mediante la

generacion y adaptacion de reglas de decision.

1.4. Estructura de la Tesis

El resto de esta investigacion se desarrolla de la siguiente forma. En la seccidn 2 se
detallara el problema especifico a resolver, junto con el modelo de base que se utilizara.
Luego, en la seccion 3 se presenta la propuesta de solucion, con sus diferentes aristas con-
sideradas. Finalmente, se presentara un caso de estudio en la seccidn 4 con sus resultados

en la seccién 5 y se cerrard con conclusiones y pasos futuros en la seccion 6.
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2. MODELACION DEL PROBLEMA

En este capitulo se presenta una descripcion matemaética detallada acerca del modelo
deterministico que se utilizé6 como base para todas las técnicas de resolucion propuestas.
En la seccion 2.1 se presenta el modelo formulado por Turkcan et al. (2012), siendo a
la fecha uno de los principales referentes en el contexto del problema de quimioterapias.
Luego, en la seccion 2.2 se definen las incertidumbres que se trataron a lo largo de la

investigacion.

2.1. Descripcion del modelo a utilizar

Originalmente, Turkcan et al. (2012) propone un modelo para resolver el problema de
planificacion inter-dia, y otro para la asignacion intra-dia. En particular, aca se utiliza el

segundo, el que cuenta con la siguiente notacion:
Variables de decision

e Y5 variable binaria que toma valor 1 si el tratamiento del paciente i comienza

por enfermero/a j en silla k en el slot s del dia ¢, 0 en otro caso.
Variables auxiliares

e Mj;: tiempo de completacion de todos los tratamientos asignados a enfermero/a
jendiat

e (C}"**: tiempo de completacion general de todos los tratamientos del dia ¢
Parametros

e R;: tiempo de tratamiento requerido por paciente i en el dia ¢
e S: nimero de slots de cada dia

e I": nimero de dias a considerar

e K{: nimero de sillas a considerar

e NN;: nimero de enfermeros/as a considerar en dia ¢
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e A acuity de cada paciente i en el dia ¢

o A™: maximo acuity que cada enfermero/a puede atender durante cada slot
Conjuntos
e P;: pacientes del dia ¢

El modelo matemaético en el que se basé esta investigacion es el siguiente:

T
min » " 2.1
t=1
Ny K S—R;+1
>N Vgt =1 Vi€ P,te{l,.,T} (2.2)

j=1 k=1 s=1
min{S—R;;+1,s}

ZZ > Yigw <1  ke{l,..,K},se{l,.,S}hte{l,. T}

1€P; j=1 u=maz{s—R;;+1,1}
2.3)

min{S—R;;+1,s}

Z Z Z AiYijp < AT

1€P; k=1 u=max{s—R;;+1,1} (24)

se{l,..,S}tje{l,.. ., N} ted{l,. T}

K
Zzifijkst < 1 ] S {17 '”>Nt}78 € {]-7 75}7t S {17 7T} (25)

i€P; k=1
K S—R;+1

Z Z Yijgst(s + Ry —1) < My, Vi€ P,je{l,..,N},te{l,., T} (2.6)

M;, <7 je{l, ..., N;hted{l,. T} (2.7)
}/ijkst S {071}
(2.8)
Vie P,je{l,..N},ke{l,...K},se{l,...,Shte{l,. T}
M;; e R Vie{l,..., N}, t€{1,..,T} (2.9)

ci*eR vt e {1,..,T} (2.10)
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Se observa que la funcion objetivo del modelo es minimizar los tiempos totales de
completacion de todos los dias, y dado que cada dia es independiente del anterior, es
decir, no existen restricciones que relacionen el dia ¢ con ¢ 4 1, entonces el modelo busca
minimizar el makespan de cada dia por separado, que es como fue considerado a lo largo
de esta investigacion. Cada paciente que tiene tratamiento en el dia ¢ (: € F;) es asignado
a un enfermero/a (j), una silla (k) y un médulo de tiempo (s) por la restriccién (2.2). En
particular, dicha sumatoria no recorre todo el conjunto de slots debido a que no puede
comenzar el tratamiento de un paciente cuando ya no queden moddulos suficientes para

que finalice su tratamiento ese dia.

La restriccion (2.3) asegura que maximo un paciente serd asignado a una misma silla
durante el mismo slot, y a su vez, por los limites de la sumatoria sobre slots, que ese
también serd el Unico paciente asignado a esa silla durante todos los slots de su tratamiento.
La gravedad total que puede atender cada enfermero/a por médulo no puede superar el
limite definido, lo que se refleja en la restriccion (2.4). Cabe destacar de que por los limites
de la sumatoria sobre slots, esto aplica para todo el tratamiento del paciente, por lo que
se considera que se atendera por un unico enfermero/a todo su tratamiento. La restriccion
(2.5) asegura que cada enfermero/a puede comenzar maximo un tratamiento por cada slot.
La restriccion (2.6) define los tiempos de completacion de cada enfermero/a, mientras
que el total del makespan diario se define en la restriccion (2.7). Finalmente, (2.8) son las
restricciones de integralidad de las variables y (2.9) y (2.10) la naturaleza de variables para
las variables auxiliares. Se nota en este ultimo caso que estan definidas en el mundo de los
numeros reales, a pesar de que en la practica tomardn valores enteros siempre producto de

las restricciones que las definen.

Historicamente, este modelo ha sido muy utilizado y citado en otras investigaciones.
Su gran ventaja, como se puede observar, es la presencia de una tinica familia de variables
de decision Y, las que son multidimensionales y ayudan a resolver un problema muy

complejo de una forma mucho mas fécil de interpretar.
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La figura 2.1 recopila lo anteriormente explicado en un diagrama resumen del modelo

considerado.

Minimizar tiempo de completacion

Funcion Objetivo: . (2.1)
del sistema
4 ™\
Restricciones: )
Cada paciente es agendado (2.2)
. J/
' ™
Solo un paciente por silla 2.3)
simultaneamente ’
. /
e N\
Un paciente debe ser agendado para 2.3)
una Unica silla por sesion ’
4 N
Cada enfermero tiene una gravedad
limite que puede atender por médulo (24)
-
Cada paciente sera asignado solo a un (2.4)
enfermero '
Cada enfermero puede partir maximo
un tratamiento por moédulo (2.9)
. J
' N
Definicién tiempo de completacion 26
enfermero (2.6)
. J/
' N
Definicién tiempo de completacion 2.7)
sistema '
. J/
{ Naturaleza de variables (2.8)

Figura 2.1. Diagrama del modelo base de optimizacidon.
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2.2. Incertidumbres a tratar en esta investigacion

En esta tesis se tom0 en cuenta la diversidad de los pacientes y sus respectivos cancer,
en particular respecto a sus tiempos esperados de duracion de atencion, por ser precisa-
mente esta la fuente principal de demoras y altos costos en sistemas hospitalarios que
entregan el servicio de quimioterapias. Se podria tender a considerar la generacion misma
de pacientes como una incertidumbre, pero al ser estas definidas de forma externa al mod-
elo, se entenderdn solamente los tiempos de atenciéon como incertidumbres a tratar en la
investigacion, los que se tomaron en cuenta directamente mediante el modelo de toma de
decisiones mediante optimizacion. En particular, se consideré que las realizaciones de
los tiempos de atencion pueden demorar mas (en caso de que los pacientes puedan estar
sintiéndose mal y se disminuya la velocidad de infusiéon) o menos. El ultimo punto es rel-
evante a tener en cuenta, ya que si bien no es tan comun el hecho de que a los pacientes se
les aumente la velocidad de la infusién de las drogas requeridas, si como fue explicado en
la revision bibliogréfica es posible que una persona en cualquier momento del tratamiento
se sienta tan mal que deba parar. Asi, como solo se busca realizar las asignaciones intra-
dia, no se vuelve crucial poder distinguir aquellos pacientes que tuvieron que dejar su
ciclo de tratamiento, y solamente es importante poder saber como estd funcionando el

respectivo agendamiento del dia a nivel sistema.



3. METODOLOGIA PROPUESTA

Para abordar el problema de agendamiento de pacientes de quimioterapia planteado

en la seccion 2, se define una metodologia de resolucion. En la seccién 3.1 se presenta el

simulador a ser utilizado, sus reglas, funcionamiento y métricas a considerar. Luego en la

seccion 3.2, se da paso a la explicacion de como se generan los agendamientos, sus reglas

y modelos de optimizacion asociados.

3.1. Simulador del proceso

Se hace necesario, sin importar el tipo de modelo que se utilice, contar con un simu-

lador eficaz y preciso para poder verificar la calidad de un agendamiento especifico. Para

este fin, se defini6 la 16gica presente en la figura 3.1.

Comienzo
del dia

Set de pacientes
generados

Modelo de decision de
agendamiento: enfermero-
silla-paciente-modulo

g/// 71\%
>{| Fin del dia ||

7 Quedan paciente: No

Qor atender en el dig2

v

7 Quedan
pacientes
para el dia en esa
silla?

Computar
costo de
inactividad

< agendado = agendado Computar
costo de

empuje

El tiempo de
atencion es

Si

Pasar al el proximo

paciente por a todos los
atender pendientes

Figura 3.1. Diagrama de flujo de la simulacion.

Reagendar para

siguiente modulo disponible:
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En resumen, lo que se hace es:

(i) Se toma un conjunto de pacientes definido, con sus respectivos tipos de cancer
asociados y los tiempos esperados de atencion, medidos en modulos.

(i1) Para ese grupo de pacientes, se generan limites porcentuales (i.e. bounds) de
tiempos miximo y minimo de atencion, con un pardmetro de entrada que define
cuanto porcentaje bajo y sobre el valor esperado estaran dichos limites.

(iii) Se genera un agendamiento para ese grupo de pacientes, mediante alguna regla
o modelo.

(iv) Se pone a prueba ese agendamiento propuesto para una cierta cantidad de esce-
narios asociados al mismo conjunto de pacientes. En este paso se retornan las
métricas de rendimiento. Cabe destacar de que los escenarios que se utilizan
para las distintas reglas para cada caso de estudio serdn los mismos, para tener

un punto de comparacion.

3.1.1. Métricas de rendimiento

Para poder comparar los distintos modelos y reglas de decision para generar agen-

damientos para un set especifico de pacientes, se definen las siguientes métricas:

e Costo de Empuje (i.e. push): es aquel que se genera cuando un paciente se
demora mds de lo agendado, y repercute en el paciente que usaria dicha silla
después.

e Costo de Inactividad (i.e. idle): se calcula como todos los médulos en que una
silla permanece vacia cuando atin no termina su uso del dia. Pueden ser estruc-
turales (propios de las asignaciones deterministicas, por falta de enfermeros/as
por ejemplo), o producto de la variabilidad de atenciones de cada paciente.

e Makespan real: esta métrica se define como el médulo final de atencion de todo
el centro, independiente de la silla o enfermero/a. Es lo que mide la funcién ob-
jetivo del modelo original de Turkcan et al. (2012), pero aca se calcula producto

de la variabilidad de los tiempos de atencion. Para efectos del modelo, existird
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un limite de modulos dado por la configuracion del caso de estudio, mientras
que en las simulaciones se tomard el supuesto de que no es posible reagendar
pacientes para otro dia y que se deben terminar sus atenciones siempre.

e Costo extra: son todos los médulos que se utilizan por sobre las horas regulares
de atencion del centro. Existen dos tipos: horas extra regulares (que pueden ser
dadas por los modelos mismos de asignacion), y horas extra irregulares (que son

las que, dada la simulacion, demoran por sobre las horas extra regulares).

3.1.2. Generacion de pacientes

Para la generacion de pacientes se recomienda utilizar alguna base de datos histérica
de algun centro de cdncer. Asi, se pueden generar distintos casos de estudio relevantes y
representativos de la realidad de dicho centro, o incluso se podrian modificar sus frecuen-

cias con tal de intentar analizar algiin fenémeno particular.

3.2. Generacion de agendamientos

Para poder generar los agendamientos de los pacientes, se requiere de reglas de de-
cision (o potencialmente modelos de optimizacion). Cabe destacar de que algo que ocurre
con los problemas de agendamiento en particular, es que encontrar una solucion factible
(que se pueda llevar a cabo), no suele ser algo tan complejo. Asi es como muchos hos-
pitales hoy en dia funcionan en base a agendamientos hechos ”a mano” por los mismos
profesionales de la salud. A continuacion se detallan los dos niveles de decision que se

proponen.

3.2.1. Reglas de decision

Estas pueden ser basicas o mds complejas. Las primeras consisten en que todos los
pacientes son agendados considerando exactamente la misma regla. Por ejemplo, a todos

se les considera se demoran su tiempo esperado, su limite inferior, su limite superior, o
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cualquiera de los rangos intermedios (tiempo esperado mas un modulo, tiempo esperado
menos un médulo, etc.). Por otra parte, una regla mas compleja podria ser aquella en que
se define una regla basica para la mayoria, mientras que se eligen ciertos pacientes segin
algin criterio, y a estos se les asigna de forma diferenciada. Algunos de esos criterios

podrian ser tener un mayor o menor valor esperado de atencidn, por ejemplo.

Dentro de las posibilidades de accion con los pacientes no estd solamente el tomar la
regla de cudntos médulos consideraremos por sobre o por debajo de su valor esperado,
sino que también se puede prohibir ciertos médulos para el comienzo de su atencion. Esto
se justifica en cuanto a que los problemas de scheduling pueden presentar altisimos niveles
de simetrias, conllevando ello a la existencia de multiples soluciones que, si bien pueden
tener la misma funcidn objetivo, no necesariamente tendrdn el mismo comportamiento en

cuanto a las métricas resultantes de la simulacion.

3.2.2. Modelo de optimizacion

Dada la regla de decision definida, se utiliza el modelo de optimizacion definido en
la seccion 2 de Turkcan et al. (2012) para realizar el agendamiento mismo. Dicho mod-
elo toma como input la regla asociada a cada paciente, y genera sus requerimientos de
atencion, con los que toma la decision 6ptima de cémo estructurar la asignacién paciente-
enfermero-silla a cada médulo. A continuacién la figura 3.2 representa un ejemplo de
como se observa el agendamiento realizado por el modelo, donde cada color es un enfer-

mero, cada fila (vertical) es una silla, y cada columna (horizontal) es un slot distinto.
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Figura 3.2. Ejemplo de un agendamiento de pacientes realizado por el
modelo.

3.2.2.1. Reformulacion problema base

Por otra parte, y si bien con el modelo presentado en el capitulo 2 se tiene una base
sOlida, la presencia de parametros potencialmente inciertos en los subindices de sus re-
stricciones podria llegar a presentar algiin problema para la implementacién de algunas
técnicas mas avanzadas de optimizacion. Por lo anterior, y con el dnimo de poder gen-
eralizar esta formulacion de forma mas directa, en este inciso se presenta una reformu-
lacién al modelo, la que presenta como ventaja la no aparicion de dichos pardmetros en
los subindices. En otras palabras, se hizo una transformacién del pardmetro relativo a
los tiempos de atencion, i.e. R;;, que estaba presente en los subindices de las sumatorias,
para que ya no esté ahi y por ende puedan aplicarse otras técnicas de optimizacién que

requieren que los pardmetros estocasticos estén representados de forma lineal.

Para las restricciones (2.2) y (2.6) que su dltima sumatoria va de s = 1 hasta s =
S — Rj + 1, se define un pardmetro binario 53, : Vi € P,,t € {1,...,T},s € {1,...,S}
que cumple Zle s =S —Ry+1:Vie€P,te{l,.,T}ytambién 85 > 35! : Vi €
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P, te{l,..,T},se{l,..,S — 1}, todos parametros conocidos de antemano.

(2.2) %222% Vet =1 Vie Pyt e{l,..,T} 3.1)

7j=1 k=1 s=1

K S

(26) = > > By Vipa(s+ Ry —1) < My, Vie Pje{l,.,N},te{l,.. T}
k=1 s=1

(3.2)

Por otra parte, para las restricciones (2.3) y (2.4), definiremos los pardmetros binarios
A =1:VYwe{1,., 2% Bt s €w,...Ry +w—1},i € Pt € {1,...,T}. Dado
que tampoco sirve tener a los parémetros £ como limite de la sumatoria, se reformula

nuevamente y se llega a lo siguiente:

Nt S
23) 2> Y ) BN Vi <1 ke{l,.. K}, se{l,..Shte{l,. . T}

i€P; j=1 w=1
3.3)

(24) = ) Z Z A A Y < AT

i€Py k=1 w=1 (3.4)

sed{l,...Shje{l,. N}, te{l,. T}

A pesar de que lo anterior reformula correctamente el modelo, atin no se llega al
objetivo de la reformulacion, en cuanto a que existen relaciones no lineales entre los
parametros que dependen del tiempo de atencién, digase R, A\ 'y 5. Sin embargo, es posi-
ble notar dos cosas relevantes. Primero, que A" - 55/ = A7}’ en todos sus subindices por
construccién de la variable A, por lo que dicha no linealidad realmente no estd presente.
Segundo, que la restriccion (2.6) podia ser reformulada inicialmente de otra forma, sin
requerir del pardmetro binario . Para hacerlo simplemente fue necesario cambiar arbi-
trariamente los limites superiores de la sumatoria, dejandolos en .S, lo que va a seguir

estando bien definido producto de las otras restricciones del modelo. Asi, tomando:

K S
SO Vika(s+Ru—1)< My, Vie Pje{l,. N} te{l,..,T} (35)

k=1 s=1
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Se da por finalizada la reformulacion, obteniendo entonces el modelo completo refor-

mulado:

T
7 = min Z cy (3.6)
t=1

Ny

K S
SN By Yigw=1 ViePte{l,..T} 3.7)

j=1 k=1 s=1

Ny S
S>3 N N Vi <1 ke{l,. K} sefl,..Shte{l,..T} (338

i€Py j=1 w=1

K S
Z Z Z A A Y <A™

ieP k=1 w=1 3.9
sef{l,...,Shjed{l,. N} te{l,. T}

K
DY Vi <1 je{l, N}sefl,., Shte{l,.. T} (3.10)

€l k=1

K
Z Vijkst(s+ Ry —1) < My, Vi€ PLje{l,.,N},te{l,.., T} (3.11)

k=1 s=1
My <cmer  je{l,., N} te{l, . . T} (3.12)
Yijkse € 10,1}
(3.13)
Vie P,je{l,..N},ke{l,...K},se{l,...Shte{l,.., T}
M eR Vie{l,..., N}, t€{1,..,T} (3.14)
it eR vt e {1,..,T} (3.15)

Con los parametros binarios definidos por los conjuntos:

S
ft:<ft2 s+l s:l,...,S—1>/\(Z ;t:S—RZ-t+1)
s=1

Vie P,te{l,...T}se{l,.. S}
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A (ZS:)\;Z” - R) A (Aff - ;) A (Af;” > A s e {w, ..., S - 1})

S=w

Vie P,te{l,..T},se{l,...Shwe{l, ., S}

Abhora si se cuenta con un modelo que cuenta con los parametros inciertos con rela-
ciones lineales y presentes de forma explicita en las restricciones, y ya no en los distintos
subindices de ellas. Este modelo es apto para que, en investigaciones futuras, pueda ser
utilizado por una mayor cantidad de técnicas de optimizacién a las que los pardmetros

inciertos en los subindices no le permitian.
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4. DEFINICION DE LOS CASOS DE ESTUDIO

En este capitulo se presentaran los datos y casos de estudio a considerar en la inves-
tigacion. En la seccion 4.1 se muestran y explican los datos a considerar, su origen e
informacion relevante, mientras que en la seccion 4.2 se presenta la metodologia de gen-

eracion de los casos de estudio a investigar.

4.1. Datos a considerar

Como se coment6 en la subseccion 3.1.2, es ideal contar con datos histéricos de algin
centro de cédncer, con tal de poder generar casos de estudio representativos o interesantes
de analizar. En particular, en esta investigacion se utilizan datos extraidos de Sufan et
al. (2022) asociados al Hospital del Centro del Cancer UC, con datos desde agosto 2016
a octubre 2017. Esta instancia considera la existencia de 15 enfermeros/as y 4 sillas de
atencion, ademas de 48 moddulos de atencion, cada uno de 15 minutos, dentro de los cuales
los ultimos 8 son horas extra regulares. Por sobre aquello, se consideraron horas extra
irregulares. Para que la generacion de pacientes fuese lo mds representativa posible, se ex-
trajo informacién del mismo estudio, en la que se definen los porcentajes de pacientes que
padecen cada tipo de céncer, ademas de la duracién esperada de cada protocolo asociado

a cada cancer. La tabla 4.1 presenta un resumen de lo anterior.

Ademads, para definir los casos en los que se probaron las distintas reglas y modelos de
decision, se procedid a realizar una etapa de estudio de factibilidad, para validar que los
tamafos y complejidades de las instancias fuesen acorde a las capacidades consideradas
para el hospital. Para mayor facilidad de manejo de los datos, se confluyeron los distin-
tos tipos de cancer en siete conjuntos, agrupando todos aquellos tipos que tenian valores

esperados de sesiones iguales, lo que se representa en la tabla 4.2.
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Tabla 4.1. Frecuencias y requerimientos de protocolos asociados a distin-
tos tipos de céncer.

Tipo de Cancer =~ Numero de pacientes % del total Capacidad

Ano 3 0,17% 16
Cabeza/Cuello 24 1,34% 8
Colon 245 13,66% 16
Eséfago 122 6,80% 25
Gastrico 176 9,82% 16
Recto 90 5,02% 20
Pulmonar 322 17,96% 14
Mama 126 7,03% 15
Ovarios/Utero 54 3,01% 15
Colorrectal 459 25,60% 16
Melanoma 67 3,74% 8
Testiculos 29 1,62% 16
Sarcomas 21 1,17% 18
Otros tipos de cancer 55 3,07% -
Total 1793 100% -

Tabla 4.2. Caracteristicas principales de los grupos de cincer considerados
en este estudio.

Grupo Porcentaje Modulos Tipos de Cancer considerado

Cancer1 6,80% 25 Eséfago

Cancer2 5,02% 20 Recto

Cancer3 1,17% 18 Sarcomas

Cancer 4 50,87% 16 Ano, Colon, Gastrico, Colorrectal, Testiculo
Cancer 5 10,04% 15 Ovarios/Utero, Mama

Cancer 6 17,96% 14 Pulmonar

Cancer 7 5,08% 8 Cabeza/Cuello, Melanoma

Otros 3,07% - -
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4.2. Estudio de factibilidad

Tomando los grupos expuestos en la tabla anterior, se procedi6 a realizar un estudio
de factibilidad con el fin de determinar los rangos de input que se permiten para cada

parametro.
Esto se realiz6 con el siguiente procedimiento:

(i) Se define un rango para cada parametro sobre el cual se itera. En particular, para
el nimero de pacientes se decidi6 probar [20, 25, 30,35,37,40,42,
45,487, mientras que para los porcentajes de generacion de bounds por sobre
y debajo de los valores esperados de atencion, [10,20, 30].

(i) Cada una de estas tuplas de nimero de pacientes - porcentaje se corrié para
50 escenarios con pacientes distintos, sampleados a partir de las frecuencias
reportadas en la tabla 4.1. Se guardaron las funciones objetivos alcanzadas en
cada corrida, ademads de la cantidad de escenarios que resultaron infactibles.

(iii) Se tomaron dos reglas bdsicas: considerar que los pacientes demoran su valor
esperado (i.e.: expected o Regla de Valor Esperado RVE) y una regla muy con-
servadora, en que cada cual se demora el maximo posible (segun el pardimetro

de porcentaje ya explicado, i.e.: upper bound o Regla Limite Superior RLS).

Cabe recordar que la funcion objetivo considerada es la original del modelo de Turkcan
et al. (2012), es decir, el makespan que alcanza el sistema en aquel dia. Los resultados del
estudio, para su primera parte asociada a la cantidad de escenarios infactibles se presentan

en la figura 4.1.

Esto entrega informacion valiosa acerca de los tamafos que puede manejar el modelo
con la capacidad considerada de 4 enfermeros/as, 15 sillas y 48 médulos de 15 minutos
(08:30 a 20:30 horas). Se puede separar el andlisis en dos: Regla de Valor Esperado
(RVE) y Regla Limite Superior (RLS). Para efectos del primero, como se observa, hasta

alrededor de 40 pacientes no tiene mucho problema en encontrar factibilidad, es decir,
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se puede considerar justo ahi un estado no exigido del sistema, pero al borde de serlo,
al menos considerando solamente la factibilidad. Tanto con 40 como 42 pacientes se
denota un estado levemente saturado para efectos de esta misma dimensién. Si se sigue
probando con tamaiios de instancias mds grandes, se observa que ya con 45 a 48 pacientes
se vuelve practicamente inviable la atencion, ya que mds de la mitad de los escenarios
o configuraciones internas se vuelven infactibles. Por otra parte, considerando los casos
de la RLS, hace mucho sentido que a medida que se considera un bound mas grande,
mas conservadora es la solucidon y por ende mds rdpidamente se vuelve infactible. Asi,
considerando ambos extremos, con 30% se alcanza total infactibilidad en alrededor de 35

pacientes, mientras que con 10% este punto se alcanza cercano a los 45 pacientes.

100 4 =@~ Valor esperado

Limite superior 10%

@~ Limite superior 20%
80 1 =@~ Limite superior 30%

Infactibles [%]

T T T

20 25 30 35 40 45

NGmero de pacientes

Figura 4.1. Estudio de factibilidad: casos infactibles.

En la figura 4.2 se presenta la segunda arista del estudio, relativo a los resultados de

las funciones objetivo del experimento.

Al observar cémo se comportan las funciones objetivo respectivas, es posible notar que
ya sobre 35 pacientes se generan funciones objetivo promedio superiores a la cantidad de
horas disponibles sin recurrir a horas extra para cualquier regla. Esto entrega informacion

acerca de la saturacion del sistema en dicho caso. Asi, a diferencia de la conclusion
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extraida del andlisis de las infactibilidades, 40 pacientes si pareciera ser un estado bastante
exigido, pues recordemos que la instancia considera 48 médulos como méaximo, siendo las
8 ultimas horas extra, por lo que tener resultados en dicha cercania implica que se estan

usando pricticamente todas las horas extra posibles siempre.

-~ Valor esperado
47 .5 1 Limite superior 10%
&~ Limite superior 20%
45.0 1 =&~ Limite superior 30%
o 4251
2
1
8 40.0 1
3 3751
s
a
35.0 1
32.5 1
30.0 1

T T T

20 25 30 35 40 45

NGmero de pacientes

Figura 4.2. Estudio de factibilidad: funciones objetivo.

Como fue comentado, el objetivo de este estudio era comprender de forma numérica
cudles son los rangos en los cuales un sistema estd o no en un estado saturado. Como fue
observado, no existe en este caso solo una métrica para evaluar dicho estado. Con estos
resultados, se determinaron los casos de estudio a ser evaluados durante la investigacion.
En particular, estos sets de datos corresponden a conjuntos representativos en dos dimen-
siones, todos siendo considerados con un porcentaje de 20% para la generacién de bounds

de tiempos de atencidn por paciente.

La primera dimensioén que se considerd es la cantidad de pacientes, con lo que se
defini6 primero un estandar de 37 pacientes, con tal de que fuese un sistema relativamente
exigido pero no extremo. En esta dimension se presentd una variacion, generando asi otro
conjunto con menos pacientes (i.e. estado poco exigido) y otro con més pacientes (i.e.

estado muy exigido). Por otra parte, se torna relevante también no solamente la cantidad
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de pacientes, sino que la composicion interna de estos pacientes. Asi, se decidi6 dividir
los tipos de cancer en uno de altos requerimientos, y otro de bajos, y se modificaron sus

porcentajes de representacion para su respectivo sampling.

Los datos de los distintos casos de estudio se exponen en la tabla 4.3.

Tabla 4.3. Definicion de casos de estudio.

Pacientes Pacientes

Descripcion R tati con alto con baio Baja Alta
del Set epresentativo .. . ] demanda demanda
requerimiento requerimiento
Grupos de Set 1 Set 2 Set 3 Setd  Set5
Cancer
Cancer 1 3 2 3
Cancer 2 2 75% 25% 2 2
Cancer 3 1 1 1
Cancer 4 18 17 20
Cancer 5 4 4 4
Cancer 6 7 25% 75% 6 8
Cancer 7 2 2 2
Numero de 37 37 37 34 40
pacientes

El Set 1 es un conjunto de pacientes representativo, es decir, replica las frecuencias
histdricas ajustadas para una cantidad dada de pacientes, en este caso, 37. Luego, el Set
2 consistié en un sampleo de una mayoria (75%) de pacientes de requerimientos altos, es
decir, los grupos de céncer 1, 2y 3, y el Set 3 es equivalente pero para los grupos de cdncer
restantes o de bajo requerimiento. Finalmente, los Sets 4 y 5 son escenarios representativos
(al igual que el Set 1), pero de muy baja y muy alta demanda, respectivamente. La ventaja
de contar con estos casos de estudio es que, por un lado, se observan los resultados de
los algoritmos en casos representativos, pero también se expusieron a casos de mayor o
menor demanda, tanto por la cantidad de pacientes como por la combinacion interna de
esos pacientes y sus necesidades. Luego del sampleo, se definieron los Sets 2 y 3 tal como

se presenta en la tabla 4.4.
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Tabla 4.4. Definicién de casos de estudio: sampleo Sets 2 y 3.

e Pacientes Pacientes
Descripcion .
con alto con bajo
del Set .. .
requerimiento requerimiento
Grupos de Set 2 Set 3
Cancer
Cancer 1 8 2
Cancer 2 7 2
Cancer 3 6 4
Cancer 4 6 2
Cancer 5 4 12
Cancer 6 3 8
Cancer 7 3 7
Num.ero de 37 37
pacientes

Con todo lo anterior, ya se cuenta con una serie de conjuntos de pacientes agrupados
y representativos basados en la fuente de datos utilizada. Ademads, en este capitulo fue
posible definir una metodologia de generacion de casos de estudio, la que basdndose en
factibilidad y resultados del problema tratado, permite definir los limites dentro de los

cuales, con las herramientas que se tengan, se puede experimentar de manera razonable.
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S. RESULTADOS COMPUTACIONALES DE LOS CASOS DE ESTUDIO

En este capitulo se presentan los resultados de los experimentos computacionales re-
alizados con los distintos casos de estudio definidos en la seccidn 4. Primeramente, en la
seccion 5.1 se presentan las reglas basicas a considerar, y su respectivo analisis de resulta-
dos. Posteriormente, en la seccion 5.2 se adicionan otros experimentos y técnicas de res-
olucién en buisqueda de encontrar mejoras ante la mejor de las reglas basicas encontrada.
Finalmente, la seccidn 5.3 presenta una discusion acerca de los principales hallazgos de

los experimentos.

5.1. Reglas basicas de decision

Como fue explicado en la seccidn anterior, el objetivo computacional es poder analizar
distintas reglas de decision para cada uno de los casos de estudio, pudiendo con ello llegar
a la formulacién de una regla que, si bien pueda adaptarse a la incertidumbre de mejor
forma, no sea excesivamente conservadora. En este contexto, las reglas elegidas para el

analisis inicial fueron:

(i) Regla de Valor Esperado (RVE o Expected): consiste en realizar el agendamiento
tomando en cuenta que cada paciente se demorard exactamente su valor esper-
ado de slots.

(i) Regla Limite Superior (RLS o Upper bound): siendo la regla mas conservadora,
esta asume que todo paciente demorard exactamente el maximo posible.

(i11) Regla Limite Inferior (RVS o Lower bound): al opuesto de la regla anterior, esta
asumird un caso excesivamente optimista en que todos demoren lo minimo que

pueden demorarse en su atencion.

Luego de hecha la asignacion con cada una de las reglas anteriores, se procede a simu-
lar 1000 veces el flujo del dia completo, computando los costos asociados en cada uno de

estos escenarios a la asignacion. Todo proceso computacional realizado fue hecho en un
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computador con un procesador Intel(R) Core(TM) 15-7200U CPU @ 2.50GHz y 12 GB
RAM y con el solver Gurobi 9.5 para resolver los modelos de optimizacion matematica.
5.1.1. Analisis por regla

A continuacion se comienza con un andlisis individual por cada una de las reglas
basicas utilizadas, con tal de entender mejor cada una de ellas en su potencial uso en

los casos simulados.

5.1.1.1. Regla Limite Superior

La tabla 5.1 muestra los resultados de las métricas de los cinco sets de estudio mediante
la asignacién con la regla de Limite Superior (RLS) o de considerar los méximos tiempos

posibles de cada paciente.

Tabla 5.1. Resultados promedio (desviacidn estdndar) métricas RLS.

Set Tiempo Funcion Makespan Costo de Costo de Costo Costo Extra
Objetivo Real Empuje Inactividad Extra Irregular
1 infactible
2 infactible
3 170 46 43,5(1,54) 0(0,00) 111,02 (12,85) 7,59 (4,25) 0(0,00)
4 145 48 45,09 (19,2) 0(0,00) 114,24 (11,30) 11,64 (11,64) 0(0,00)
5 infactible

Es posible notar que no todos los casos de estudio son factibles de resolver con una
regla tan conservadora como esta, lo que de primera nos entrega una intuicién de que
en casos tanto de mucha demanda como de configuraciones internas de pacientes con
muchos requerimientos, esta no serd una opcion. Ademas de lo anterior, se observa que
por construccion siempre tendra costos de empuje de cero, pues la regla estd asumiendo
que cada paciente demora lo maximo que puede demorar y le agenda para ello, por lo que
jamads ocurrird que un paciente demore mds de lo agendado, afectando a los que vengan

después. Por otra parte, el gran costo que implica esta regla conservadora, incluso més que
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la infactibilidad en muchos casos, tiene relacion con los altos costos de inactividad, pues
al considerar siempre el peor de los escenarios para cada paciente, deja también muchos

slots vacios en la practica.

En cuanto al makespan real obtenido de las simulaciones, es similar pero siempre
inferior al obtenido de la funcion objetivo. Esto ocurre debido a que, dado que se estd
asignando de la forma mas conservadora posible y la asignacién debe ser factible, no
podré ocurrir que en la simulacién existan pacientes que se atrasen mds de lo agendado,

empujando el makespan a crecer ain més.

Relativo a los costos extra, se observa que en ambos casos se incurre en ellos, lo que
hace sentido al ver sus respectivas funciones objetivo por sobre los 40 slots. Por otra
parte, por construccion jamas esta regla incurrird en costos extra irregulares, pues aquellos

supondrian una demora mayor a la agendada.

Por dltimo, en lo que respecta a los tiempos de resolucion, resulta interesante observar
que el Set 4 (i.e.. Baja demanda, 34 pacientes) resultara més lento de resolver que el
Set 3 que posee 37 pacientes. Es posible que esto ocurra debido a que para el caso de
estudio con menos pacientes importard, para el modelo, mucho mas el agendamiento de
todas las sillas, pues se busca minimizar el makespan total agrupado. Asi, si se cuenta con
algtn paciente que demore mucho y se tome todo el dia en una de las sillas, por decir un
ejemplo, para el modelo no serd tan dificil agendar a todo el resto de los pacientes a lo
largo de las otras sillas, ya que habra muchas alternativas de configuraciones de asignacion

que tendrdn la misma funcion objetivo.

5.1.1.2. Regla de Valor Esperado

La tabla 5.2, mediante la asignacién de los tiempos esperados para cada paciente,

muestra las distintas métricas resultantes para cada set.
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Set Tiempo Funcion Makespan Costo de Costo de Costo Costo Extra
Objetivo Real Empuje Inactividad Extra Irregular
1 156 45 49,05 (1,87) 14,41 (6,07) 64,99 (9,84) 29,67 (8,41) 1,84 (2,11)
2 217 47 53,11 (1,69) 22,68 (8,07) 50,75 (9,77) 47,01 (11,40) 13,96 (6,62)
3 192 39 44,06 (1,57) 12,85 (5,19) 53,85(7,66) 9,75 (5,03) 0 (0,0)
4 199 42 45,19 (1,86) 13,37 (5,26) 45,26 (7,26) 11,76 (5,52) 0,04 (0,19)
5 181 46 51,01 (1,79) 19,7 (7,35) 57,8 (10,88) 43,03 (10,32) 5,52 (3,90)

Esta regla presenta factibilidad en los cinco casos de estudio propuestos. Al notar los
resultados reales del makespan, este sube en promedio entre 3 y 6 puntos por sobre la
funcién objetivo. En cuanto a los costos, se observa que si bien son bastante variables
entre los distintos sets, los que mas diferencias presentan son los costos extra regulares e
irregulares. Dada la funcién objetivo, pareciera que el Set 3 es el mas sencillo de resolver,
ademds de que presenta el menor makespan y costos de empuje y extras en general. Sin
embargo, en cuanto a los costos de inactividad se encuentra en la mitad. Como recorda-
torio, el Set 3 es aquel que al igual que el 1 y el 2 presenta 37 pacientes, pero esta vez
con una mayor proporcion de pacientes con requerimientos mas bajos. Esto hace sentido
con la interpretacion de que se vuelva mds sencilla su resolucién, pues seran menos slots
que asignar, y a su vez pacientes con menor variabilidad. Por esta razén, tanto funcién

objetivo como todos los otros costos se presentan en menores niveles.

En cuanto a los tiempos de resolucion, llama la atencién nuevamente que el set con
menores costos no es aquél més sencillo computacionalmente de resolver. Sin embargo,
por el mismo argumento esbozado anteriormente, es probable que menores funciones ob-
jetivos también exijan mas al solver para tener que ajustar a todos los pacientes dentro
de ese rango. En cualquier caso, los tiempos van entre 150 y 220 segundos, lo que no

presentaria mayores diferencias en la practica para realizar las asignaciones diarias.
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5.1.1.3. Regla Limite Inferior

La tabla 5.3 muestra los resultados de cada caso de estudio con sus respectivas métricas
utilizando la regla de considerar los minimos tiempos posibles de cada paciente, es decir,

un caso muy optimista.

Tabla 5.3. Resultados promedio (desviacion estdndar) métricas RLS.

Set Tiempo Funcion Makespan Costo de Costo de Costo Costo Extra
Objetivo Real Empuje Inactividad Extra Irregular
1 137 35 49,46 (2,06) 83,58 (13,91) 25,8(2,73) 29,74 (8,61) 2,24 (2,24)
2 226 37 53,18 (1,64) 98,29 (14,50) 21,85 (1,13) 45,67 (11,74) 14,31 (6,50)
3 157 31 43,94 (1,64) 74,28 (11,98) 26,06 (1,23) 9,2 (4,83) 0 (0,00)
4 131 33 45,46 (2,02) 67,05 (11,43) 29,62 (2,47) 12,82(5,92) 0,11 (0,39)
5 159 36 51,76 (2,17) 101,85 (15,15) 23,08 (1,96) 40,84 (10,41) 6,81 (4,47)

Esta regla se define como la mds optimista posible: asume que todo paciente se de-
morard lo menos posible. Asi, hace sentido encontrar funciones objetivo en general mucho
mads bajas que en el resto, mientras que los tiempos de resolucion también rondan los 130-
220 segundos, igual que en los casos anteriores. Se observa, ademds, que los makespan
reales son, en todos los casos, por sobre 10 slots de lo presupuestado tedricamente, visi-
ble en la funcidn objetivo. Por ende, no es de extranar que los costos de empuje también

presenten valores muy elevados.

Al igual que en el inciso anterior, pareciera que el Set 3 lleva la delantera en cuanto a
la menor exigencia del sistema, aunque en este caso no solo teniendo como excepcion los

costos de inactividad sino que también los de empuje.

5.1.2. Comparacion entre reglas

A continuacion se realiza un anélisis comparativo para cada una de las reglas, con foco

en cada una de las métricas obtenidas de las corridas del modelo.
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5.1.2.1. Real Makespan

En cuanto al makespan promedio de las simulaciones, es decir, los tiempos de cierre
de los centros hospitalarios o el maximo entre los tiempos de atencion de todas las sillas,

se pueden observar sus resultados en la figura 5.1.
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Figura 5.1. Comparacion entre reglas para Real Makespan.

Resulta interesante observar de que pricticamente no existe diferencia entre las tres
reglas para efectos del makespan real obtenido de las simulaciones. Es decir, sin importar
si se agendaba considerando un tiempo esperado de atencidn, la cota maxima o la cota
minima, esta métrica terminaba valiendo practicamente lo mismo en todos los casos. Esto
hace sentido al pensar que los pacientes, en la realidad, se estin demorando lo mismo, sin
importar si se les agendé para mds o menos tiempo. Por esta razén, en promedio, el centro

hospitalario terminard sus atenciones relativamente a la misma hora, en general.
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5.1.2.2. Costo de Empuje

En cuanto a los costos de empuje promedio obtenidos por cada regla basica, se pre-

sentan sus resultados en la figura 5.2.
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Figura 5.2. Comparacion entre reglas para costos de empuje.

Como fue comentado anteriormente, la RLS por construccion poseera costo cero de
empuje. Ademads de eso, es posible observar que la regla de utilizar la menor cota de cada
paciente presenta estos costos muchisimo mas altos que RVE, lo que hace mucho sentido
en cuanto a que al asumir casos tan optimistas, es probable que la realizacién de tiempos
de atencion de dichos pacientes sea practicamente siempre superior al tiempo agendado,

permitiendo con ello que aumenten mucho los costos de empuje.

5.1.2.3. Costo de Inactividad

En la figura 5.3 se observan los resultados de la métrica costos de inactividad desagre-

gados por regla basica para cada set.
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Figura 5.3. Comparacion entre reglas para costos de inactividad.

Resulta interesante observar que la RLS es aquella que mas costos de inactividad pre-
senta por mas del doble con su antecesor (i.e. RVE). Esto se entiende en cuanto a que, al
ser una regla excesivamente pesimista, asume que todos se demorardn lo maximo posible.
Luego, cuando efectivamente se demoran menos, quedan muchisimos espacios vacios en
el sistema, los que se traducen en este aumento de costo. De la mano con esta misma
l6gica, RLS serd la con menores de estos costos, los que son superiores a cero pues se
incurren de forma estructural dado que es imposible no tener algunos slots vacios dentro

de un dia de atencion.

5.1.2.4. Costo Extra

Los resultados promedio de cada regla basica a partir de las simulaciones para los

costos extra se presentan en la figura 5.4.
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Figura 5.4. Comparacion entre reglas para costos extra.

De forma muy parecida al grafico 5.1 de makespan real, se observa que practicamente
no existen diferencias entre las distintas reglas. Esto hace sentido en cuanto a que final-
mente un mayor makespan en la simulacion (i.e. makespan real), siempre que se pase de
los médulos regulares, involucrard también una mayor presencia de costos extra necesari-
amente. Asi, demorarse mds implicard incurrir en costos extra, lo que por definicion tiene
sentido. Entonces, si se observa que el makespan suele ser muy parecido incluso entre

reglas, hace sentido que lo mismo ocurra con estos costos extra.

5.1.2.5. Costo Extra Irregular

De la mano con la métrica anterior, ocurre exactamente lo mismo: no parece haber
diferencias significativas entre reglas para los costos extra irregulares. Asi, tanto costos
extra como extra irregulares describen correctamente el comportamiento del makespan

real, ya que son distintas formas de medir lo mismo.
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La figura 5.5 presenta, para cada caso de estudio y regla basica, los resultados de la

métrica asociada a los costos irregulares extra.

-~ Setl
& Set2
50 A & Set3
- Setd
- & SetS
g 407
g
@
2 201
o
= 1 |
20<
10 1

T T T
Limite Valor Limite
inferior esperado superior

Figura 5.5. Comparacidn entre reglas para costos extra irregulares.

5.1.2.6. Comparacion Costos totales

Debido a que no basta con revisar los costos por separado, en la figura 5.6 se encuen-
tran todos sumados, considerando inicialmente un ponderador de 1 para cada uno. Es

decir, se los costos aqui presentados estdn medidos directamente en slots.

En particular, se observa que, para los dos casos de estudio en que RLS es factible,
este presenta costos totales mucho maés altos que el resto de las reglas, asi como también

RVE presenta costos mas bajos que todo el resto.
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Figura 5.6. Comparacion entre reglas para Total Costs.

Se podria pensar que no todos los tiempos ni costos debieran pesar lo mismo en la
realidad. Con base en las reglas de las filas de espera de Maister (1985), se rescata el
hecho de que hacer que un paciente que ya llegé espere por sobre su hora agendada porque
aun no se desocupa el sistema es un tiempo mucho mds costoso que la espera natural
previa a la hora agendada. Lo tltimo es percibido como normal pues ain no comienza su
horario de atencion, mientras que lo primero afecta gravemente a la percepcion del nivel
de satisfaccion del paciente por el servicio. Por otra parte, las horas extra irregulares deben
ser mucho mads caras que cualquier otra cosa, pues implican un funcionamiento del centro
hospitalario hasta horas no presupuestadas inicialmente. De los argumentos anteriores
se propone una serie de ponderadores referenciales, con los que se realiza un cédlculo de
costos ponderados. En particular, los costos irregulares extra tendrdan un ponderador de
4, luego vendra el empuje con 3, por su alto impacto no solo en el funcionamiento del
sistema sino que en la experiencia de cada paciente. Finalmente, los costos extra tendran

un ponderador de 2, y 1 para los costos de inactividad.

Los costos totales ponderados para cada caso se pueden observar en la figura 5.7.
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Figura 5.7. Comparacion entre reglas para Total Weighted Costs.

En el grafico anterior se observa que, con estas ponderaciones, RLS ya no presenta
niveles de costos tan altos en comparacion al resto, principalmente por no presentar cos-
tos de empuje, con lo que RLI toma la delantera en mayores costos totales ponderados.
Ademads, se mantiene la ventaja en todos los sets que presenta la RVE. Ademads de esto, se
percibe que la regla de Limite Superior pareciera no ser tanto peor que la regla de Valor
Esperado, al menos a nivel de costos. Sin embargo, el hecho de que esta presente altos
niveles de infactibilidad la hace una regla no tan deseable de utilizar en la practica. Lo
anterior demuestra, inicialmente, que esta regla sencilla de asumir que cada paciente de-
morard su valor esperado (i.e. RVE) es en efecto bastante buena en relacion a otras mas o
menos conservadoras, por lo que su uso, si bien se ha demostrado también que supondra

costos extra no presupuestados, pareciera ser mejor que las otras reglas.

5.2. Experimentos adicionales

A continuacion se presentan distintas técnicas para generar reglas levemente mas com-

plejas, pero que son construidas a partir de las mejores reglas basicas ya expuestas en el
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inciso anterior. En particular, la subseccion 5.2.1 presenta modificaciones en la funcién
objetivo mediante penalizaciones a ciertas asignaciones en el modelo de optimizacion.
Luego, la subseccion 5.2.2 presenta una técnica de prohibicidn de ciertos horarios de agen-
damiento para ciertos pacientes, y de forma similar, la subseccién 5.2.3 hace lo mismo
pero en vez de prohibir, toma algunos resguardos de asignaciones por sobre los tiempos
esperados para dichos pacientes. Por ultimo, la subseccion 5.2.4 busca poner a prueba la

mezcla de los mejores resultados de los experimentos de forma conjunta.

5.2.1. Modificaciones a la Funcion Objetivo

Como fue explicado anteriormente, para los primeros experimentos se utilizé la funcién
objetivo original del modelo de Turkcan et al. (2012) (utilizado indistintamente en ade-
lante como, y se obtuvieron algunos resultados atin no suficientes, pero que podrian ser
interesantes de ahondar, como que la RVE present6 los mejores resultados entre las tres
analizadas. Por lo anterior, surge la duda de si esta misma regla de decision, aplicada
mediante otras funciones objetivo, o en palabras més sencillas, en donde se penalicen o
promuevan otras configuraciones internas de agendamientos, podria resultar en mejores
resultados. Detrds de esta intuicion estd el hecho de que las métricas calculadas en las
simulaciones no solo se ven afectadas por el makespan o tiempo méaximo de atencién del
dia, sino que también por interacciones entre las variaciones de los tiempos de atencién
de los mismos pacientes, con lo que la configuracion interna de dichos agendamientos
pasa a tomar un rol mucho més relevante. Por lo anterior, se presenta como proximo ex-
perimento cuatro nuevas funciones objetivo, en las que se penalizan distintos grupos de
pacientes para distintos modulos horarios del dia, a modo de analizar el comportamiento

de dichas funciones objetivo en el marco de este estudio. Las nuevas funciones son:

(i) Alto-PM (APM): a los pacientes de grupos de cancer de mayores requerimien-
tos (i.e.: grupos 1, 2 'y 3) se les penaliza por comenzar sus tratamientos en los

altimos 20 slots.
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(i) Alto-AM (AAM): idéntico al anterior, pero para los inicios de tratamiento que
comiencen en los primeros 20 slots.

(iii)) Bajo-PM (BPM): contrario al primer punto, al resto de los pacientes (i.e.. grupos
5 al 7) se les penaliza por comenzar en los slots de mds tarde.

(iv) Bajo-AM (BAM): mismo concepto, pero en los slots de mds temprano.

En todos los casos, se busca minimizar estos distintos grupos asignados a comenzar en
las respectivas horas definidas, siendo cada uno ponderado por su propio limite superior y
sumandosele la funcidn objetivo original, es decir, minimizar el makespan agendado. Asi,
por ejemplo, si el paciente 1 tiene un tipo de cancer 2 (i.e.: con valor esperado de atencion
20 slots), se le multiplic6 por 24 (su limite superior considerando un 20%), de tal forma
de hacer pesar mds a aquellos pacientes que puedan presentar potencialmente un mayor
efecto en la agenda, lo que se traduce en considerar para ello la ponderacion de su limite

superior.

En la tabla 5.4 se presenta un resumen de los resultados de este experimento, en la
que se puede observar cudles fueron las reglas con menores costos para cada una de las
métricas calculadas. El detalle de los costos de cada regla por cada set estd en el Anexo
B. El simbolo asterisco implica empate y el guion implica que dicha regla no fue la mejor

en esa métrica.

Tabla 5.4. Tabla resumen de los mejores resultados por métrica por cada
regla para experimento funciones objetivo. Signo asterisco implica empate.

Mejor Regla por Métrica APM BPM AAM BAM RVE
Costs Totales Sets 1,2,3 Set 5 - - Set 4
Costos de Empuje - Set 2 Sets 1,5 Sets 3,4 -
Costos de Inactividad Set 3 Sets 1,5 - - Sets 2, 4
Costos Extra Set 3 Sets 1,2,5 - - Set 4

Costos Extra Irregulares Sets 3%, 4* Set 5 - - Sets 1, 2, 3*, 4*
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A continuacion se presentan los principales insights que podrian extraerse de este ex-

perimento:

e APM: presenta los menores costos totales en los sets 1, 2 'y 3, y muy cercano al
minimo en el 4 y 5. Todos sus costos suelen rondar muy cerca del clasico RVE,
ya sea un poco por encima o un poco por debajo.

e AAM: presenta costos de empuje consistentemente mas bajos que la funcion
objetivo cldsica, pero costos totales mds altos, pues sus costos de inactividad
tienden a ser mucho mayores.

e BPM: logra costos totales menores que la funcion objetivo cldsica en los sets
1, 2 y 5, mientras que en los otros dos estd alrededor de 20 puntos por sobre
los costos totales de dicha regla. En cuanto a los costos, los extra irregulares
suelen ser considerablemente mayores, mientras que en el resto no se aprecia
una tendencia clara. Destaca también que en el Set 5 presenta todos los costos
minimos entre todas las funciones, salvo el de empuje.

e BAM: de forma similar a AAM, presenta costos de empuje siempre mds bajos
que la funciodn clésica, pero sus costos de inactividad llegan a triplicarse en el
caso del Set 4.

e RVE: la funcion objetivo original del modelo de Turkcan et al. (2012) se mantiene
como una de las mejores opciones, siendo evidente su dominancia en el Set 4,
en la que presenta los costos mas bajos de todo excepto de empuje. En los extra

irregulares también siempre presenta el costo minimo o muy cercano a €l.

De lo anterior, se encuentra una primera propuesta de mejora a la funcién objetivo
original, la que se logra mediante la funciéon APM, es decir, penalizando el agendamiento
de pacientes de cincer de alto requerimiento a iniciar su tratamiento durante la tarde. Aun
asi, las ventajas de esta funcién objetivo adn son leves y no aplican en el 100% de los

Casos.
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5.2.2. Prohibicion de Pacientes

Si bien la penalizacién pareciera no haber mejorado completamente los resultados de la
RVE, si nos entregé algunos aprendizajes relevantes. Por esa razon, se procedi6 a realizar
un experimento en que no se penalizara, sino que se prohibiera su inicio de agendamiento
(i.e.: Yy = 0) a ciertos grupos de pacientes. En particular, en la figura 5.8 se observa
un ejemplo de las 64 combinaciones existentes (Anexo C) entre tamafio 0 y 6 para los
pacientes del Set 1 que tienen un cdncer tipo 1, 2 y 3 (los de mayores requerimientos).
Cada posicion del eje de las abscisas representa una combinacién distinta, teniendo como
extremos al 0 siendo el conjunto vacio (es decir, ninglin paciente tiene prohibido ningin
slot de inicio), y el 63 el que a todos los 6 pacientes que tienen cancer tipos 1, 2 y 3 en

este set se les prohibe su inicio de sesion en la primera mitad del dia (20 primeros slots).

La figura 5.8 es el grifico de costos totales asociado (el resto en Anexo D), el que
permite apreciar que, para este set, existe alrededor de la mitad de las combinaciones que
logran disminuir los costos frente a la formulacion clésica. Esto nos entrega unas primeras

luces de disminucién de costos algo mejores que las de solamente aplicar la regla APM.
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Figura 5.8. Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento
con slots PM prohibidos para el Set 1.
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El punto con el mejor resultado es la combinacion 18, es decir, los pacientes 3 y 6, el

primero con tipo de cancer 1 y el segundo con cancer 3.

Si bien lo anterior es prometedor, no basta con revisar el comportamiento de esta
técnica solamente para un unico set. Por esto, y dado que el caso de estudio que mayor
dificultad parecia presentar en los experimentos anteriores, a continuacion se replica la
misma metodologia pero con el Set 4. En este caso se observa que no existen combina-
ciones que sean mejores (menores costos) que la formulacion clasica, aunque si destacan
algunas a costos muy parecidos y ligeramente por sobre dicha linea de referencia (Anexo
D para el detalle de los costos). Sin embargo, al revisar los costos ponderados, es posi-
ble notar que hay un par de combinaciones que son ligeramente mejores, como se puede

apreciar en la figura 5.9.
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Figura 5.9. Costos ponderados de pacientes con cancer de alto requerim-
iento con slots PM prohibidos para el Set 4.

Los puntos que presentan costos practicamente iguales al de la funcién clasica por
si sola son las combinaciones 14 y 23, las que representan la prohibicién hecha para los

pacientes 3-5 y 2-3-5. Para el caso de este set, eso representa prohibir al paciente con tipo
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de cancer 3, ademas de a uno del cancer 2 y otro del cincer 1 (en el caso de la combinacion

de tamano tres).

Ademas de lo anterior, vale la pena observar la tabla 5.5, que muestra cudles son los pa-
cientes que mds fueron parte de los conjuntos con mejores resultados que la asignacion sin
prohibiciones (i.e.: combinacion 0), asi como también observar cudles fueron los tamafos
de dichos conjuntos en la tabla 5.6. Cabe destacar de que las columnas marcadas con una

letra W inicial hacen referencia a los casos de costos totales ponderados.

Tabla 5.5. ID pacientes y sus frecuencias en las combinaciones que obtu-
vieron mejor resultado que RVE en experimento prohibiciones.

Paciente WForbid Set 1 Forbid Set 1 WZForbid Set 4 Forbid Set 4

1 14 15 0 0
2 14 15 1 0
3 17 18 2 0
4 18 17 0 0
5 15 16 2 0
6 15 16 - -

Para poder interpretar de mejor forma esto, es necesario recordar de que para el Set
1 los primeros 3 pacientes son Céncer 1, los siguientes 2 (4-5) Céncer 2 y el sexto es
Céncer 3, mientras que para el Set 4 la proporcion es 2, 2 y 1, respectivamente. Asi, se
vuelve equivalente para el Set 1 entre prohibir a los pacientes 1, 2 y 3, por ejemplo. Asi,
se observa que practicamente se mantienen constantes las proporciones de prohibicién de

cada grupo, al normalizarlas o promediarlas segtin su cantidad de pacientes.

La tabla 5.6 resulta muy interesante, en cuanto a que permite, mas alla de la com-
posicion de los grupos de prohibicién, entender los tamafios que més parecen mejorar los
resultados. Asi, se percibe una clara tendencia a encontrar un punto ideal mas central que
extremo, ya que los conjuntos de tamafio tres son por lejos los que mejores resultados
presentan. En otras palabras, el impacto que suele tener esta técnica de prohibir parece no

ser tanta si solo se prohibe un paciente, y tampoco parece mejorar cuando se empiezan a
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prohibir muchos conjuntamente, quizds por estar imponiendo muchas restricciones extra

al agendamiento.

Tabla 5.6. Cantidad de pacientes de los conjuntos que obtuvieron mejor
resultado que RVE en experimento prohibiciones.

# Pacientes WZForbid Set 1 Forbid Set 1 WForbid Set 4 Forbid Set 4

1 1 2 0 0
2 7 7 1 0
3 12 11 1 0
4 8 8 0 0
5 2 0 0
6 0 1 - -

Para continuar con un andlisis atin més profundo, se pueden observar las tablas 5.7 para
costos totales y 5.8 para costos ponderados, que muestran para cada tamafio de conjunto,
cual fue la combinacién que mejor resultado entregd, y si el valor esta en color rojo implica
que no fue capaz de presentar menores costos que el punto de comparacion base de la

funcidn cldsica sin prohibiciones.

Tabla 5.7. Mejor combinacién para cada tamaino de conjunto: costos to-
tales Set 1 experimento prohibiciones. Costo total caso base 110,91.

Tamano Combinacion Costo Total

1 4 108,07
3,6 99,85

1,2,6 100,31

1,2,3,6 104,58

1,2,3,4,5 103,61
1,2,3,4,5,6 109,28

AN DN~
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Tabla 5.8. Mejor combinacién para cada tamaio de conjunto: costos pon-
derados Set 1 experimento prohibiciones. En rojo las métricas que no son
mejores que el caso base (174,92).

Tamano Combinacion Costo Total Ponderado

1 4 174,63
2 3,6 164,37
3 1,2,6 168,91
4 1,2,4,5 167,56
5 1,2,3,4,5 169,52
6 1,2,3,4,5,6 182,04

Lo primero que llama la atencién es que a contar del tamafio tres, los pacientes 1
y 2 estdn siempre presentes en la mejor combinacién. Asimismo, destaca que todas las
mejores combinaciones, incluidas las extremas, presentan mejores resultados que el punto
de comparacién de la funcidn objetivo cldsica sin prohibiciones. Ademas, salvo el grupo
de tamaio cuatro, todo el resto de las mejores combinaciones son las mismas tanto para

costos regulares como ponderados.

A continuacién se repite el mismo procedimiento pero para el Set 4. Asi, la tabla
5.9 es aquella que muestra las mejores combinaciones para cada tamafio de conjunto con-

siderando costos totales, y la tabla 5.10 lo mismo pero para costos ponderados.

Tabla 5.9. Mejor combinacién para cada tamaino de conjunto: costos to-
tales Set 4 experimento prohibiciones. En rojo las métricas que no son
mejores que el caso base (70,43).

Tamano Combinacion Costo Total

1 1 72,62
2 3,5 72,22
3 2,3,5 70,86
4 1,2,3,5 71,15
5 1,2,3,4,5 75,25
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Tabla 5.10. Mejor combinacion para cada tamafio de conjunto: costos pon-
derados Set 4 experimento prohibiciones. En rojo las métricas que no son
mejores que el caso base (109,05).

Tamano Combinacion Costo Total Ponderado

1 1 111,46
2 3,5 109,04
3 2,3,5 108,97
4 1,2,3,4 109,75
5 1,2,3,4,5 114,09

De manera similar al caso de estudio anterior, en este caso se observa que todas las
combinaciones de mejor desempefio son exactamente las mismas entre los costos regulares
y ponderados. Ademads, en este caso, la gran mayoria de las combinaciones no logra
menores costos que el punto de comparacion, salvo en el caso ponderado para los tamafos

dos y tres.

De los andlisis anteriores, se rescata que el experimento de prohibiciones a pacientes
con altos requerimientos para los horarios PM logra mejorar en gran medida el desempeiio
del Set 1, y del Set 4 solamente en unos pocos casos, al notarlo en sus costos totales

ponderados.

5.2.3. Aumento de Gap de agendamiento para combinaciones de pacientes

Los experimentos anteriores mostraron que, al parecer, penalizar en la funcion objetivo
o prohibir para determinados grupos puede presentar leves mejoras frente a una asignacion
sin estas técnicas. Ademds de lo anterior, existe una técnica extra que ain no se ha probado
en esta investigacion, la que consiste en considerar un mayor gap a ciertas combinaciones
de pacientes, es decir, agenddndolos para un tiempo mayor al esperado (i.e. RVE). En
particular la figura 5.10 muestra un ejemplo de que para cada una de las mismas combina-
ciones explicadas en el inciso anterior, a dichos grupos se les asigna dos slots por sobre su

valor esperado de tiempo de atencidn. Se escogid dos, por un tema préctico asociado a la
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instancia con la que se esta trabajando, ya que tres equivale a llegar al limite superior del
cancer tipo 3, por lo que se considerd razonable como punto intermedio un gap de dos.
Cabe destacar de que aqui no hay horarios predilectos para ningtn grupo, por lo que sin
importar su horario de asignacion estos pacientes serdn agendados para dos slots por sobre

su valor esperado. El resto de los gréficos se encuentran disponibles en el Anexo E.
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Figura 5.10. Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento
con gap +2 en el Set 1.

Para el Set 1 existe un porcentaje importante de combinaciones que presentan menores
costos que nuestra linea base. En particular el que mejor resultados presenta es el 43, es
decir, los pacientes 1-2-3-5 agendados con un gap extra de dos slots, por lo que los tres

pacientes con tipo de cancer 1, ademas de uno de los con cancer 2 fueron los escogidos.

De la misma forma, se repite el procedimiento para el Set 4. Nuevamente, al igual que
en los experimentos anteriores, este parece ser un caso de estudio mucho méas complejo de
abordar y mejorar. En este se observa nuevamente que no es posible obtener costos totales
inferiores, pero al notar los ponderados si se alcanzan resultados muy similares al punto

de comparacién, como se percibe en el grifico 5.11 de costos totales ponderados.
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Figura 5.11. Costos totales ponderados de pacientes con cancer de alto
requerimiento con gap +2 en el Set 4.

Los dos puntos de mejor desempefio en esta métrica son las combinaciones 2 'y 10, con
los pacientes 2 y 2-3 respectivamente, ambos del tipo de cancer 1, es decir, el con mayores

requerimientos de recursos.

Latabla 5.11 representa la informacidn sobre cudles fueron los pacientes mds presentes
en las distintas combinaciones, de donde se nota un comportamiento muy similar al del
experimento anterior, en que las combinaciones se encuentran bien diversificadas con cada

paciente.

Tabla 5.11. ID pacientes y sus frecuencias en las combinaciones que obtu-
vieron mejor resultado que RVE en experimento gap.

Paciente WGap Set1 Gap Set1 WGap Set4 Gap Set 4

1 13 10 0 0
2 15 12 0 0
3 14 13 0 0
4 13 12 0 0
5 12 13 0 0
6 12 12 - -
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En cuanto al tamafio de los grupos con mejores resultados que el punto de comparacion
original, se observa que nuevamente se repite el patrén: el grupo intermedio (tamafio tres)
es el que mas presente estd entre los mejores resultados, y hacia los extremos se aprecia

una baja considerable, a partir de la tabla 5.12.

Tabla 5.12. Cantidad de pacientes de los conjuntos que obtuvieron mejor
resultado que RVE en experimento gap.

# Pacientes WGap Set 1 Gap Set1 WGap Set4 Gap Set 4

1 3 3 0 0
2 7 4 0 0
3 9 8 0 0
4 5 4 0 0
5 2 3 0 0
6 1 1 - -

A continuacion se presentan las tablas de las mejores combinaciones para cada tamarfio.
Asi, la tabla 5.13 lo hace para los costos totales y la tabla 5.14 para los costos ponderados,

ambas para el Set 1.

Tabla 5.13. Mejor combinacion para cada tamafio de conjunto: costos to-
tales Set 1 experimento gap. Costo total caso base 110,91.

Tamano Combinacion Costo Total

1 5 102,81
2 2,6 106,6
3 1,4,5 99,89
4 1,2,3,5 98,99
5 2,3,4,5,6 106,98
6 1,2,3,4,5,6 106,17
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Tabla 5.14. Mejor combinacién para cada tamafio de conjunto: costos pon-
derados Set 1 experimento gap. Costo total caso base 174,92.

Tamano Combinacion Costo Total Ponderado

1 3 169,47
2 3,5 168,74
3 1,4,5 166,04
4 1,2,3,5 164,77
5 2,3,4,5,6 169,25
6 1,2,3,4,5,6 170,06

Destaca el hecho de que absolutamente todos los tamafios presentan al menos una
combinacion con mejores resultados que el punto base de comparacion original. También
es posible notar que las combinaciones de tamafo tres a seis son idénticas, mientras que
las de los dos primeros tamafios son levemente distintas. En un caso tenemos pacientes
de tipo de céncer 2 y 1-3, mientras que en el otro tenemos tipo 1 y 1-2. En el caso de los
costos ponderados, el paciente 5 estd practicamente en todos los mejores grupos, salvo en

el de tamafio uno, mientras que en los costos regulares la excepcion es en el tamafio dos.

Repitiendo el procedimiento para el Set 4, se presenta la tabla 5.15 con las mejores
combinaciones de cada tamaiio segun costos totales, y la tabla 5.16 para los costos pon-

derados.

Tabla 5.15. Mejor combinacion para cada tamafio de conjunto: costos to-
tales Set 4 experimento gap. En rojo las métricas que no son mejores que
el caso base (70,43).

Tamainio Combinacion Costo Total

1 2 73,77
2 2,3 73,99
3 1,3,5 73,31
4 1,2,3,4 77,24
5 1,2,3,4,5 83,99
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Tabla 5.16. Mejor combinacién para cada tamafio de conjunto: costos pon-
derados Set 4 experimento gap. En rojo las métricas que no son mejores
que el caso base (109,05).

Tamano Combinacion Costo Total Ponderado

1 2 109,55
2 2,3 109,49
3 1,3,5 111,08
4 1,2,3,5 110,83
5 1,2,3,4,5 114,5

En cuanto a este caso de estudio, ocurre lo contrario: absolutamente todas las combi-
naciones no logran ser mejor que la comparacion original. Asimismo, también destaca de
que los mejores resultados se encuentran en las mismas combinaciones para ambos casos

ponderado y regular.

5.2.4. Mezcla de técnicas: APM y Gap

Dado que las distintas técnicas presentaban algunas mejoras leves, lo siguiente que
es si acaso mezcldndolas se podra obtener mejores resultados. Asi, se replicaron los ex-
perimentos pero esta vez aplicando la técnica de gap +2, ademds de una funcién objetivo
modificada tipo APM. La figura 5.12 presenta los costos totales no ponderados o regulares

para el Set 1, mientras que la figura 5.13 hace lo mismo para el Set 4.

Se destaca que con el uso de esta técnica, por primera vez en todos los experimentos,
fue posible disminuir los costos no ponderados del Set 4 bajo la linea de comparacion
clasica. Asimismo, se da cuenta que para el caso del Set 1, las combinaciones de més a la
izquierda (i.e.: las con menores tamafios) en el grafico parecen presentar menores costos.
En particular para el primer caso de estudio, la mejor combinacion la comparten la 2 con
la 12, las que se traducen en: paciente 2 y pacientes 2-3, todos del tipo de cancer 1. Por el
lado del Set 4, son la 19 y la 11 las mejores, las que representan los pacientes 1-3-4 y 2-4,

mezclando tanto pacientes de tipo cadncer 1 como del 2.
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Figura 5.12. Costos totales de pacientes con céncer de alto requerimiento
con gap +2 y regla APM para Set 1.
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Figura 5.13. Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento
con gap +2 y regla APM para Set 4.

A continuacion se presenta la tabla 5.17 relacionada a los pacientes que fueron escogi-
dos en las combinaciones que lograron mejores resultados que la linea comparativa. El

detalle de todos los costos se encuentra en €l Anexo F.




Tabla 5.17. ID pacientes y sus frecuencias en las combinaciones que obtu-

vieron mejor resultado que RVE en experimento APM Gap.
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Paciente WAPMGap Set1 APMGap Set1 WAPMGap Set4 APMGap Set 4
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A diferencia de en casos anteriores, para el Set 1 la balanza parece estar mas inclinada

a los pacientes de menores ID, es decir, los con tipos de cancer de mayores requerimientos,

mientras que para el Set 4 estidn mds centrados entre pacientes del grupo de cincer 1y 2.

En cuanto a los tamafos de las combinaciones, lo que se representa en la tabla 5.18,

para el Set 1 se observa lo que se comentaba del grafico 5.12: las mejores combinaciones

parecen ser las de tamafios mds pequefios. Por otra parte, para el otro caso de estudio aqui

expuesto, se percibe una mezcla entre pacientes del grupo cancer 1 y 2, pero con mayor

inclinacién hacia el grupo central.

Tabla 5.18. Cantidad de pacientes de los conjuntos que obtuvieron mejor
resultado que RVE en experimento APM Gap.

# Pacientes WAPMGap Set1 APMGap Set1 WAPMGap Set4 APMGap Set 4
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Por ultimo, a continuacion se presentan las tablas con los datos de las mejores combi-
naciones por tamafio del conjunto. Para el Set 1, la tabla 5.19 es para los costos totales,

mientras que la tabla 5.20 para los costos ponderados.
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Tabla 5.19. Mejor combinacion para cada tamafio de conjunto: costos to-
tales Set 1 experimento APM Gap. En rojo las métricas que no son mejores
que el caso base (110,91).

Tamano Combinacion Costo Total

1 2 102,74
2 2,3 102,45
3 4,5,6 110,94
4 1,2,4,6 109,07
5 1,2,3,5,6 115,68
6 1,2,3,4,5,6 133,33

Tabla 5.20. Mejor combinacién para cada tamafio de conjunto: costos pon-
derados Set 1 experimento APM Gap. En rojo las métricas que no son
mejores que el caso base (174,92).

Tamano Combinacion Costo Total Ponderado

1 2 167,05
2 2,3 170,88
3 1,2,3 172,28
4 1,2,4,6 172,04
5 1,2,3,4,5 177,5
6 1,2,3,4,5,6 202,6

De aqui se extrae que el unico conjunto distinto entre mejores costos regulares y pon-
derados es el de tamafio tres. Se observa también que mas de la mitad de los tamafos de
conjunto cuentan con al menos una combinacién que presenta mejores resultados que la

funcion clésica sin aplicar ninguna técnica extra.

Repitiendo el procedimiento para el Set 4, 1a tabla 5.21 con los costos totales y la tabla

5.22 para los costos ponderados.
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Tabla 5.21. Mejor combinacion para cada tamafio de conjunto: costos to-
tales Set 4 experimento APM Gap. En rojo las métricas que no son mejores
que el caso base (70,43).

Tamano Combinacion Costo Total

1 1 73,06
2 2,4 70,16
3 1,3,4 69,81
4 1,2,4,5 74,08
5 1,2,3,4,5 77,96

Tabla 5.22. Mejor combinacién para cada tamafio de conjunto: costos pon-
derados Set 4 experimento APM Gap. En rojo las métricas que no son
mejores que el caso base (109,05).

Tamano Combinacion Costo Total Ponderado

1 5 111,65
2 2,4 108,44
3 1,3,4 106,01
4 2,3,4,5 110,51
5 1,2,3,4,5 109,82

Por primera vez se encuentran combinaciones con costos bastante menores a los de la
linea base comparativa, lo que es un muy buen avance. También se observa que entre cos-
tos regulares y ponderados, las diferencias de la mejor combinacion son los de tamafio uno
y cuatro. En ambos casos, el paciente 4 estd presente en todas las mejores combinaciones

salvo en la de tamafio uno.

5.3. Discusion

A lo largo de este capitulo se expusieron distintos experimentos computacionales con

los casos de estudio generados en la seccion 4.
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Los primeros resultados interesantes parten también del experimento mas sencillo:
poner a prueba tres reglas bdsicas de asignacion, las que fueron asumir un tiempo es-
perados de atencién (i.e. RVE), muy pesimista (i.e. RLS) y muy optimista (i.e.: RLI)
para todos los pacientes por igual. Esto se corrié para cada uno de los sets de estudio ya
definidos, y se analiz6 tanto a nivel individual por cada métrica como a nivel agregado
considerando costos totales y costos totales ponderados. En este experimento la principal
conclusion fue que, de acuerdo a las métricas propuestas, la regla de Valor Esperado es la
que menores costos presenta, tanto totales como ponderados. Asi, por simple que suene,
pareciera no ser tan malo considerar que todo paciente demorard su valor esperado de slots

de atencidn segun su tipo de cancer.

A partir de este primer resultado, se buscd generar otras técnicas mediante las cuales
poder obtener alin mejores resultados que la regla basica de asignar a todos con su tiempo
esperado de tratamiento. Con lo anterior se llegé al segundo experimento, que consistié en
modificar la funcién objetivo del modelo de optimizacién. Como recordatorio, el modelo
original de Turkcan et al. (2012) tiene como objetivo minimizar el makespan total del
sistema. A este término se le afiadieron distintas componentes asociadas a penalizar a
ciertos grupos de pacientes (con altos o bajos requerimientos en tiempo de atencidn) para
ciertos periodos del dia. En otras palabras, se procedié a penalizar la asignacién de un
conjunto de pacientes para algunos slots del dia. Bajo este experimento que contd con
otras cuatro configuraciones de funcién objetivo, el principal resultado fue que los mejores
resultados (y de pasada levemente mejores que la RVE para un caso representativo de
estudio) los consigui6 la funcion Alto-PM (APM). Esta consiste en penalizar a los grupos
de pacientes con mayores requerimientos (i.e.: céncer tipo 1, 2 y 3) frente a iniciar su

tratamiento durante los slots de mas tarde en el dia.

Con el hallazgo extraido del experimento anterior, se propusieron dos nuevos exper-
imentos, ambos basados en el hecho de que en la prictica intentar tomar resguardos o
ser mds conservador con una gran cantidad de pacientes resultard muy costoso, por lo

que es importante poder priorizar solamente a los que mas nos interesen. Asi, el primer
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experimento consistio en probar para todas las combinaciones de pacientes de mayores
requerimientos el prohibirles su asignacion durante los slots de la tarde. Por otra parte,
el segundo experimento consistié en que, a las mismas combinaciones de conjuntos de
pacientes se les asignara con un cierto gap de dos slots por sobre su valor esperado de
atencion. Cabe destacar de que en cuanto a los resultados de ambos experimentos, ninguno
fue capaz de lograr mejoras para el Set 4 en costos totales no ponderados, que resulto ser el
mas dificil de mejorar. Aun asi, los principales hallazgos del experimento de prohibicién
fueron que los conjuntos de tamafo intermedio parecieran presentar mejores rendimientos
que los muy pequefios o muy grandes, al menos dentro de los pacientes con altos requer-
imientos. Para el caso del experimento de gaps, esto también resulté cierto. Ademads, se
observé que se encontraban menores costos y por ende mejores asignaciones cuando se
consideraban conjuntos de pacientes con los mds altos requerimientos (i.e.: céncer 1 o
maximo 2), a diferencia de lo que se encontré en el experimento de prohibiciones, en que

los de requerimientos intermedios (i.e.: cancer 2) parecieran obtener mejores resultados.

Con lo anterior, se planteaba la duda de cudles seran los mejores conjuntos a tratar, y
con qué técnica. Asi, finalmente y dado que los resultados de los experimentos anteriores
daban luces de que podrian encontrarse mejoras, se procedio a realizar una mezcla de dos
de los experimentos que mejor rendimiento presentaron: funcion objetivo APM y gaps de
dos slots para conjuntos de pacientes de alto requerimiento. Con esta técnica si fue posible
lograr mejoras tanto para el Set 1 como para el Set 4 en los costos totales no ponderados.
En este sentido, los principales hallazgos de este experimento fueron validar los tamafos
de conjuntos a tratar de forma especial, amplidndolo eso si también no solo a los tamafos
intermedios sino que también a los un poco mas bajos. Por otra parte, también se condice
con los resultados del experimento de gaps en cuanto a la composicion de dichos conjuntos

con los pacientes de mayores requerimientos de todos.

De todo el andlisis y resultados anteriores, cabe destacar lo siguiente. Primero, el
aporte metodoldgico realizado, comenzando a partir de una regla basica de decision e in-

crementando su eficiencia, sin perder de vista el hecho de querer mantener su simplicidad
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para efectos de contar con la facilidad para una potencial implementacion practica. Asi,
por un lado se logra validar que la solucion de asignar mediante tiempos esperados a los
pacientes resulta incluso mejor que algunas otras técnicas ya sea mas optimistas o pes-
imistas, mientras que por otro lado se encuentran hallazgos sobre a quiénes se debiera dar
un trato diferencial a la hora de hacer asignaciones. Con esto, los resultados arrojan que a
los pacientes con altos requerimientos se debiera tener cuidado con su asignacion durante
las tardes. Ademads, resulta positivo considerar un pequefio gap extra en la asignacién de
slots de los pacientes de mayores requerimientos de todos, de manera de anticiparse frente
a posibles cambios en sus realizaciones, y es ideal que esto se realice en grupos de no mas
de cinco personas para un mismo dia (considerando centros con atencién para alrededor

de 40 pacientes diarios).
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este capitulo se presentan las principales conclusiones de la investigacion, las que
se encuentran en la seccion 6.1, para finalizar en la seccion 6.2 con algunas propuestas e

ideas de como continuar distintas lineas de investigacion a partir de lo aqui encontrado.

6.1. Conclusiones

Esta investigacion parte con la motivacion de poder ayudar en la resolucion de un
problema de salud a nivel mundial: la gran dificultad que presenta el agendamiento de
pacientes de quimioterapia. Para su tratamiento se requieren de muchos recursos conjun-
tos, por lo que la Investigacion Operativa puede tomar un rol crucial en apoyar para una
mejor toma de decisiones en sus asignaciones. Lo fundamental en este caso no solamente
es encontrar un modelo de optimizacion que pueda realizar el agendamiento, sino que
también es muy relevante la capacidad que tenga dicho modelo o metodologia para poder

ser facilmente implementable en la préctica.

A lo largo de la investigacion, se pudo completar un andlisis detallado del problema en
sus respectivos casos de estudio. Se comenzoé con una reformulacion del modelo original
de Turkcan et al. (2012) para un manejo mas directo y simple de las variables de tiempos de
atencion. Con esto, se propuso una metodologia de andlisis de las reglas de decisiéon mas
clésicas, la que partié con un estudio de factibilidad para poder definir de forma precisa
los casos de estudio y entender el contexto sobre el cudl el problema se enmarca. Poste-
riormente, se procedid a realizar, con tres reglas basicas de decision, los agendamientos
de los respectivos pacientes asociados a cada caso de estudio, para finalmente simular su

comportamiento tedrico en un contexto realista.

Con los resultados computacionales se procedio a realizar un anélisis acabado de cada
regla, tanto por separado como en comparativa. Los principales resultados de este primer

acercamiento fueron que, tanto considerando costos ponderados como costos regulares, la
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Regla de Valor Esperado (RVE), o agendar a los pacientes con sus tiempos esperados de

atencion, resultaba en mejores agendamientos.

Luego de aquello, se buscaron formas de mejorar los agendamientos internamente para
obtener menores costos totales en los casos de estudio. Asi, la primera técnica evaluada
fue la de modificar la funcién objetivo del problema, con tal de permitir penalizar factores
como la hora de inicio de algunos pacientes. Con esto se propusieron cuatro distintas
funciones objetivos, dentro de las cuales la que més destaco fue la Alto-PM o APM, que
consiste en penalizar la asignacion de los pacientes con tiempos de atencién esperados

mas altos durante los slots de mas tarde en el dia.

Con esto en mente, se procedio a ahondar atin més en una segunda técnica, la que con-
sisti6 en prohibir a distintas combinaciones de los pacientes de mayores requerimientos el
inicio de sus horas para la tarde. Lo principal que de aqui se extrae fue que sus mejores
resultados iban de la mano con prohibir conjuntos de algunos pocos pacientes de requer-
imiento intermedio (dentro de los que tienen altos requerimientos ya). También resalta
el hecho de que las mejores combinaciones tenian tamafios intermedios: ni extremos en
conjuntos tan pequefios, ni tan grandes en conjuntos de la mayoria de los pacientes de
alto requerimiento. Es decir, una gran parte de los mejores resultados se presentaba en

conjuntos de tamano tres (de un total méximo de seis).

Luego, se procedid a evaluar el comportamiento de los agendamientos en presencia
de mayores gaps de atencion solo para algunas combinaciones de pacientes. En otras
palabras, a dichos pacientes seleccionados a partir del grupo de los con mayores tiempos
de atencidn, se les agendd no por su tiempo esperado, sino que por su tiempo esperado
mas dos slots extra por precaucion. Los resultados de esta técnica fueron que los mejores
resultados se encontraron en pacientes de los mds altos requerimientos, a diferencia de lo
que proponia la técnica anterior. Ademads, se mantenia el hecho de que las combinaciones
de tamafios intermedios tendian a ser la mayoria dentro de los mejores resultados de cada

set.
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Por ultimo, y en vista de los leves avances de cada técnica evaluada de forma inde-
pendiente, se procedio a revisar el comportamiento de la mezcla de dos de ellas: agendar
mediante la funcion objetivo APM, pero también otorgando a alguna combinacién de pa-
cientes del mismo grupo de altos requerimientos un gap extra de dos slots. Esta fue sin
duda la técnica con mejores resultados, entre los que destacan el haber logrado disminuir
los costos totales no ponderados, por primera vez en los andlisis, tanto para el Set 1 como
el 4. A partir de esto, también se extrajo el hecho de que pareciera ser mejor inclinarse por
los conjuntos de tamafio intermedio y bajo, mas que intentar modificar los agendamientos
con cinco o mas pacientes. Esto se traduce en un hallazgo bastante relevante, que tiene
relacion con que pareciera mostrarse que no es necesario que tomemos medidas de pre-
caucion con los agendamientos de tantos pacientes (lo que sin duda es mas costoso para
los centros de atencion), sino que puede que baste con tomar a los pocos que sean parte de

los grupos de mayores requerimientos y a ellos aplicarles algunas medidas especiales.

Se logré completar los objetivos propuestos inicialmente, pudiendo levantar infor-
macion relevante sobre este problema complejo del agendamiento de pacientes de quimioter-
apia. A través de los andlisis y hallazgos principales, se puede concluir en la relevancia
que tiene el poseer reglas de decision sencillas con pequeiias modificaciones, de forma que
sean facilmente aplicables, pero levemente conservadoras. Esto permitié encontrar mejo-
ras a partir de una regla tan basica como lo es el agendar a cada paciente con su respectivo
tiempo esperado de atencién (RVE). Por otra parte, la metodologia propuesta, desde las
métricas utilizadas en las simulaciones hasta el estudio de factibilidad y el disefio de los
casos de estudio, también suponen un aporte relevante a la literatura. Esta metodologia
puede ser extrapolada y utilizada en otros &mbitos en los que se desconozca inicialmente
los tamafios de instancias que serian relevantes para analizar, o incluso puede servir para

el disefio de requerimientos y recursos.
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6.2. Trabajo futuro

Una de las primeras propuestas que se tienen es repetir el anélisis con mayor flexi-
bilidad de los datos, por ejemplo tomando en cuenta la distinta variabilidad que pueden
tener los diferentes tipos de cancer. Asi, cada cancer podria tener porcentajes o (bounds)
diferentes en sus tiempos de atencion, o se podria tener datos mas adaptables y flexibles

segln se necesite.

Ademas, se expone la necesidad de incrementar este mismo andlisis, tanto en casos de
estudio de otros centros y/o paises, como enriquecerlo con un andlisis de sensibilidad de
sus distintos pardmetros externos, como los que hacen relacion con los recursos del centro

de atencidn, los ponderadores de costos, entre otros.

Siempre resulta relevante desafiar algunos de los supuestos. En particular, se propone
como a futuro analizar como afectarian a los resultados de esta misma metodologia el
hecho de que se pudiesen reagendar pacientes para otro dia, en vez de incurrir en costos

extra irregulares.

Por otra parte, a modo de poner a prueba el modelo de optimizacién aqui formulado,
se propone resolver este problema con técnicas de optimizacién estocdstica o robusta de
forma directa, tal que puedan aprovechar las ventajas computacionales de la liberacion de

los pardmetros estocésticos de los subindices.

Finalmente, no se puede dejar de mencionar el gran aporte que significaria también
considerar en paralelo la asignacion inter-dia de pacientes, la que supone sus propios y
complejos desafios, de modo de poder tener contar con todo el set-up para implemen-
tar los aprendizajes aqui obtenidos en un contexto real. Si bien esto seria un ideal, aun
asi se puede seguir abordando el problema por separado de manera de lograr resolver
el subproblema intra-dia de forma independiente, logrando también buenos resultados y

hallazgos relevantes.
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A. VISUALIZACION DE AGENDAMIENTOS POR REGLA Y SET

En este anexo se presentan las visualizaciones de los agendamientos asociados a cada
set de estudio, con cada una de las reglas bésicas Regla Valor Esperado (RVE), Regla

Limite Inferior (RLI) y Regla Limite Superior (RLS), siempre que haya presentado resul-

tados factibles.

A.l1. Set 1

La figura A.1 presenta el agendamiento para el Set 1 mediante la regla de asignacion

de tiempos esperados de atencion.
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Figura A.1. Agendamiento Set 1 con regla Regla Valor Esperado (RVE).
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La figura A.2 presenta el agendamiento para el Set 1 mediante la regla de asignacién

optimista de los menores tiempos posibles de atencidn.
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Figura A.2. Agendamiento Set 1 con Regla Limite Inferior.
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A.2. Set2

La figura A.3 presenta el agendamiento para el Set 2 mediante la regla de asignacién

de tiempos esperados de atencion.
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Figura A.3. Agendamiento Set 2 con Regla Valor Esperado.
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La figura A.4 presenta el agendamiento para el Set 2 mediante la regla de asignacién

de optimista de los menores tiempos posibles de atencion.
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Figura A.4. Agendamiento Set 2 con Regla Limite Inferior.
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La figura A.5 presenta el agendamiento para el Set 2 mediante la regla de asignacién

pesimista de los mayores tiempos posibles de atencion.
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Figura A.5. Agendamiento Set 2 con Regla Limite Superior.
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A.3. Set3

La figura A.6 presenta el agendamiento para el Set 3 mediante la regla de asignacién

de tiempos esperados de atencion.
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Figura A.6. Agendamiento Set 3 con Regla Valor Esperado.
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La figura A.7 presenta el agendamiento para el Set 3 mediante la regla de asignacién

optimista de los menores tiempos posibles de atencidn.
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Figura A.7. Agendamiento Set 3 con Regla Limite Inferior.
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La figura A.9 presenta el agendamiento para el Set 3 mediante la regla de asignacién

pesimista de los mayores tiempos posibles de atencion.
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Figura A.8. Agendamiento Set 3 con Regla Limite Superior.
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Ad. Setd

La figura A.9 presenta el agendamiento para el Set 4 mediante la regla de asignacién

de tiempos esperados de atencion.
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Figura A.9. Agendamiento Set 4 con Regla Valor Esperado.
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La figura A.10 presenta el agendamiento para el Set 4 mediante la regla de asignacién

optimista de los menores tiempos posibles de atencidn.
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Figura A.10. Agendamiento Set 4 con Regla Limite Inferior.
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A.5. Set 5

La figura A.11 presenta el agendamiento para el Set 5 mediante la regla de asignacion

de tiempos esperados de atencion.
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Figura A.11. Agendamiento Set 5 con Regla Valor Esperado.
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La figura A.12 presenta el agendamiento para el Set 5 mediante la regla de asignacién

optimista de los menores tiempos posibles de atencidn.
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Figura A.12. Agendamiento Set 5 con regla Regla Limite Inferior.
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B. METRICAS DE EXPERIMENTO CON FUNCIONES OBJETIVO

Este anexo presenta los resultados de las 1000 simulaciones a través de sus respectivas
métricas para cada uno de los experimentos de modificaciéon de funcién objetivo. La

notacioén utilizada es la siguiente:

o Alto-PM (APM): a los pacientes de grupos de cancer de mayores requerimien-
tos (i.e.: grupos 1, 2 y 3) se les penaliza por comenzar sus tratamientos en los
ultimos 30 slots.

e Alto-AM (AAM): idéntico al anterior, pero para los inicios de tratamiento que
comiencen en los primeros 30 slots.

e Bajo-PM (BPM): contrario al primer punto, al resto de los pacientes (i.e.: gru-
pos 5 al 7) se les penaliza por comenzar en los slots de mas tarde.

e Bajo-AM (BAM): mismo concepto, pero en los slots de méds temprano.

¢ Regla Valor Esperado (RVE): la regla cldsica usada inicialmente, en que todos

los pacientes se asignan segun su valor esperado de atencion.

La tabla B.1 presenta los resultados para el Set 1 con cada funcién objetivo propuesta.

Tabla B.1. Resultados Set 1 para experimento funciones objetivo. En verde
el menor costo por métrica.

Set 1 APM BPM AAM BAM RVE
Costo Total 106,23 145,76 195,49 110,91
Costo de Empuje 15.83 14,83 8,82 14,41
Costo de Inactividad 62,86 101,13 137,46 64,99
Costo Extra 30,69 31,52 41,89 29,67

Costo Extra Irregular 2,22 10,92 5,49 7,32
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La tabla B.2 presenta los resultados para el Set 2 con cada funcion objetivo propuesta.

Tabla B.2. Resultados Set 2 para experimento funciones objetivo. En verde
el menor costo por métrica.

Set 2 APM BPM AAM BAM RVE

Costo Total 133,58 143,48 140,38 1344

Costo de Empuje 21,62 16,4 18,13 22,68
Costo de Inactividad 51,43 59,2 66,27 62,16

Costo Extra 42,65 4211 44,1 47,01

Costo Extra Irregular 16,55 18,01 18,7 15,99

La tabla B.3 presenta los resultados para el Set 3 con cada funcion objetivo propuesta.

Tabla B.3. Resultados Set 3 para experimento funciones objetivo. En verde
el menor costo por métrica.

Set 3 APM BPM AAM BAM RVE

Costo Total 98,76 181,46 242,33 76,45
Costo de Empuje 15,35 7,62 5,68 12,85
Costo de Inactividad 64,4 144,68 203,44 53,85
Costo Extra 2439 26,6 32,02 9,75

Costo Extra Irregular 2,35 4,5 3,33
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La tabla B.4 presenta los resultados para el Set 4 con cada funcion objetivo propuesta.

Tabla B.4. Resultados Set 4 para experimento funciones objetivo. En verde
el menor costo por métrica.

Set 4 APM BPM AAM BAM RVE
Costo Total 76,35 84,22 197,65 221,72
Cost de Empuje 13,15 10,25 10,31 13,37
Costo de Inactividad 51,08 52,14 142,84 186,06
Costo Extra 12,08 16,73 36,11 27,49
Costo Extra Irregular 5,1 8,39 4,8

La tabla B.5 presenta los resultados para el Set 5 con cada funcion objetivo propuesta.

Tabla B.5. Resultados Set 5 para experimento funciones objetivo. En verde
el menor costo por métrica.

Set 5 APM BPM AAM BAM RVE

Costo Total 126,37 1654 169,52 126,05
Costo de Empuje 17,2 16,78 14,4 19,7
Costo de Inactividad 60,41 95,38 98,02 57,8
Costo Extra 42,51 47,07 45,32 43,03

Costo Extra Irregular 6,25 10,78 11,78 5,52




C. TABLA DE COMBINACIONES PARA EXPERIMENTOS

88

En este anexo se presenta la tabla con los indices de cada combinacién para los sets 1

y 4. Las comas separan cada ID de paciente. La tabla C.2 es la continuacion de la C.1.

Tabla C.1. Combinaciones y sus respectivas asociaciones con los ID de los

pacientes. Parte 1.

Indice/ID Set1 Set 4
0 - -
1 1 1
2 2 2
3 3 3
4 4 4
5 5 5
6 6 1,2
7 1,2 1,3
8 1,3 1,4
9 1,4 1,5
10 1,5 2.3
11 1,6 2.4
12 2.3 2.5
13 2.4 3,4
14 2,5 3,5
15 2,6 4,5
16 34 123
17 35 124
18 36 125
19 45 134
20 46 13,5
21 56 145
22 123 234
23 124 235
24 125 245
25 12,6 345
26 1,34 1234
27 1,3,5 1235
28 1,3,6 1245
29 145 1345
30 14,6 2345
31 1,56 12345




Tabla C.2. Combinaciones y sus respectivas asociaciones con los ID de los
pacientes. Parte 2.

Indice/ID Set 1

32 2,34
33 2,35
34 2,3,6
35 24,5
36 24,6
37 2,5,6
38 34,5
39 34,6
40 3,5,6
41 4,5,6
42 1,234
43 1,2,3,5
44 1,2,3,6
45 1,2,4,5
46 1,2,4,6
47 1,2,5,6
48 1,3,4,5
49 1,3,4,6
50 1,3,5,6
51 1.,4,5,6
52 2,345
53 2,3,4,6
54 2,3,5,6
55 2,4,5,6
56 3,4,5,6
57 1,2,3,4,5
58 1,2,3,4,6
59 1,2,3,5,6
60 1,2,4,5,6
61 1,3,4,5,6

62 2,3,4,5,6
63 1,2,3,4,5,6




D. METRICAS DE EXPERIMENTO DE PROHIBICIONES
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En este anexo se presentan las métricas de resultados promedio de 1000 simulaciones

para cada combinacion elegida con el experimento de prohibiciones. Este experimento

consiste en seleccionar un conjunto de pacientes dentro de los con mayores requerimientos

a los que prohibirles una asignacién durante la tarde. Para mayor informacién de a qué

hace referencia cada ID de combinacion referirse al Anexo C.

D.1. Set1

La figura D.1 presenta los costos de empuje para el experimento de prohibiciones para

el Set 1.
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Figura D.1. Costos de empuje de conjuntos de pacientes con cincer de alto

requerimiento con slots PM prohibidos para Set 1.
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La figura D.2 presenta los costos de inactividad para el experimento de prohibiciones

parael Set 1.
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Figura D.2. Costos de inactividad de conjuntos de pacientes con cincer de
alto requerimiento con slots PM prohibidos para Set 1.

La figura D.3 presenta los costos extra para el experimento de prohibiciones para el

Set 1.
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Figura D.3. Costos extra de conjuntos de pacientes con cancer de alto re-
querimiento con slots PM prohibidos para Set 1.
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La figura D.4 presenta los costos extra irregulares para el experimento de prohibiciones

parael Set 1.
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Figura D.4. Costos extra irregulares de pacientes con cancer de alto re-
querimiento con slots PM prohibidos para Set 1.

La figura D.5 presenta los costos totales para el experimento de prohibiciones para el

Set 1.
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Figura D.5. Costos totales de pacientes con céncer de alto requerimiento
con slots PM prohibidos para Set 1.
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La figura D.6 presenta los costos totales ponderados para el experimento de prohibi-

ciones para el Set 1.
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Figura D.6. Costos totales ponderados de pacientes con céncer de alto re-

querimiento con slots PM prohibidos para Set 1.
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D.2. Set4

La figura D.7 presenta los costos de empuje para el experimento de prohibiciones para

el Set 4.
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Figura D.7. Costos de empuje de conjuntos de pacientes con cancer de alto
requerimiento con slots PM prohibidos para Set 4.

La figura D.8 presenta los costos de inactividad para el experimento de prohibiciones

para el Set 4.
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Figura D.8. Costos de inactividad de conjuntos de pacientes con cincer de
alto requerimiento con slots PM prohibidos para Set 4.
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La figura D.9 presenta los costos extra para el experimento de prohibiciones para el

Set 4.
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Figura D.9. Costos extra de conjuntos de pacientes con cancer de alto re-
querimiento con slots PM prohibidos para Set 4.

La figura D.10 presenta los costos extra irregulares para el experimento de prohibi-

ciones para el Set 4.
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Figura D.10. Costos extra irregulares de pacientes con cancer de alto re-
querimiento con slots PM prohibidos para Set 4.
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La figura D.11 presenta los costos totales para el experimento de prohibiciones para el

Set 4.
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Figura D.11. Costos totales de pacientes con cdncer de alto requerimiento

con slots PM prohibidos para Set 4.

La figura D.12 presenta los costos totales ponderados para el experimento de prohibi-

ciones para el Set 4.
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Figura D.12. Costos totales ponderados de pacientes con cancer de alto

requerimiento con slots PM prohibidos para Set 4.




E. METRICAS DE EXPERIMENTO GAP
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En este anexo se presentan las métricas de resultados promedio de 1000 simulaciones

para cada combinacién elegida con el experimento de gaps. Este experimento consiste en

seleccionar un conjunto de pacientes dentro de los con mayores requerimientos a los que

realizarles una asignacién considerando dos slots extra por sobre su tiempo esperado de

atencion. Asi, si un paciente tenia un valor esperado de 10 slots y fue escogido dentro del

conjunto de combinaciones, se le aasignara para 12 slots. Para mayor informacién de a

qué hace referencia cada ID de combinacidn referirse al Anexo C.

E.1. Set1

La figura E.1 presenta los costos de empuje para el experimento de gaps para el Set 1.
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Figura E.1. Costos de empuje de conjuntos de pacientes con cancer de alto
requerimiento con extra gap para Set 1.
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La figura E.2 presenta los costos de inactividad para el experimento de gaps para el

Set 1.
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Figura E.2. Costos de inactividad de conjuntos de pacientes con céncer de
alto requerimiento con extra gap para Set 1.

La figura E.3 presenta los costos extra para el experimento de gaps para el Set 1.
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Figura E.3. Costos extra de conjuntos de pacientes con cancer de alto re-
querimiento con extra gap para Set 1.
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La figura E.4 presenta los costos extra irregulares para el experimento de gaps para el

Set 1.
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Figura E.4. Costos extra irregulares de pacientes con cancer de alto requer-
imiento con extra gap para Set 1.

La figura E.5 presenta los costos totales para el experimento de gaps para el Set 1.
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Figura E.5. Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento
con extra gap para Set 1.
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La figura E.6 presenta los costos totales ponderados para el experimento de gaps para

el Set 1.
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Figura E.6. Costos totales ponderados de pacientes con cancer de alto re-

querimiento con extra gap para Set 1.
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E.2. Set 4

La figura E.7 presenta los costos de empuje para el experimento de gaps para el Set 4.
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Figura E.7. Costos de empuje de conjuntos de pacientes con cancer de alto
requerimiento con extra gap para Set 4.

La figura E.8 presenta los costos de inactividad para el experimento de gaps para el

Set 4.
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Figura E.8. Costos de inactividad de conjuntos de pacientes con céncer de
alto requerimiento con extra gap para Set 4.
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La figura E.9 presenta los costos extra para el experimento de gaps para el Set 4.
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Figura E.9. Costos extra de conjuntos de pacientes con cincer de alto re-
querimiento con extra gap para Set 4.

La figura E.10 presenta los costos extra irregulares para el experimento de gaps para

el Set 4.
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Figura E.10. Costos extra irregulares de pacientes con cdncer de alto re-
querimiento con extra gap para Set 4.
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La figura E.11 presenta los costos totales para el experimento de gaps para el Set 4.
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Figura E.11. Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento
con extra gap para Set 4.

La figura E.12 presenta los costos totales ponderados para el experimento de gaps para

el Set 4.
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Figura E.12. Costos totales ponderados de pacientes con cdncer de alto
requerimiento con extra gap para Set 4.
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F. METRICAS DE EXPERIMENTO CONJUNTO HPM Y GAP

En este anexo se presentan las métricas de resultados promedio de 1000 simulaciones
para cada combinacidn elegida con el experimento mixto de gaps y funcién objetivo APM
(High-PM). Este experimento consiste en seleccionar un conjunto de pacientes dentro de
los con mayores requerimientos a los que realizarles una asignacion considerando dos slots
extra por sobre su tiempo esperado de atencion. Asi, si un paciente tenia un valor esperado
de 10 slots y fue escogido dentro del conjunto de combinaciones, se le aasignara para 12
slots. Para mayor informacion de a qué hace referencia cada ID de combinacion referirse
al Anexo C. En este experimento ademds se modifica la funcién objetivo original del
modelo deterministico, para dar paso a una que penaliza las asignaciones de los pacientes
de mayores requerimientos si es que son asignados para partir su tratamiento durante la

tarde.

F.1. Set1

La figura F.1 presenta los costos de empuje para el experimento de gaps y APM para

el Set 1.
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Figura F.1. Costos de empuje de conjuntos de pacientes con cancer de alto
requerimiento con regla APM y extra gap para Set 1.
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La figura F.2 presenta los costos de inactividad para el experimento de gaps y APM

parael Set 1.
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Figura F.2. Costos de inactividad de conjuntos de pacientes con cdncer de
alto requerimiento con regla APM y extra gap para Set 1.

La figura F.3 presenta los costos extra para el experimento de gaps y APM para el Set
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Figura E.3. Costos extra de conjuntos de pacientes con cancer de alto re-
querimiento con regla APM y extra gap para Set 1.




106

La figura F.4 presenta los costos extra irregulares para el experimento de gaps y APM

parael Set 1.
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Figura F.4. Costos extra irregulares de pacientes con cancer de alto requer-
imiento con regla APM vy extra gap para Set 1.

La figura F.5 presenta los costos totales para el experimento de gaps y APM para el

Set 1.

=== Costo regla valor esperado
130 1 °
°
125 4 e ® o °
® o o® °
° ¢ ¢ ®
. L [ ]
. ° ® ™ ° L e o ° °
° ° ® ° ° ° o
115 e L, ° ® ¢ . .
° °®
oty ° [ - ® ®
n04{ @ o T TTTTTTe TTTTTTTTTTTEmTmTTTTTTT i B
° [
[
105 A [
L4 °

LI B B e
A TN NN A ARG R RRARAAARRRRRARANAAA ARG ARSY YIS PR RANRARREARBERS
ID Combinacion

Figura F.5. Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento
con regla APM y extra gap para Set 1.
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La figura F.6 presenta los costos totales ponderados para el experimento de gaps y

APM para el Set 1.
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Figura F.6. Costos totales ponderados de pacientes con cdncer de alto re-
querimiento con regla APM y extra gap para Set 1.
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F.2. Set 4

La figura F.7 presenta los costos de empuje para el experimento de gaps y APM para

el Set 4.
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Figura F.7. Costos de empuje de conjuntos de pacientes con cancer de alto
requerimiento con regla APM y extra gap para Set 4.

La figura F.8 presenta los costos de inactividad para el experimento de gaps y APM

para el Set 4.
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Figura F.8. Costos de inactividad de conjuntos de pacientes con cancer de
alto requerimiento con regla APM y extra gap para Set 4.
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La figura F.9 presenta los costos extra para el experimento de gaps y APM para el Set

° -== Costo regla valor esperado
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Figura F.9. Costos extra de conjuntos de pacientes con cancer de alto re-
querimiento con regla APM y extra gap para Set 4.

La figura F.10 presenta los costos extra irregularespara el experimento de gaps y APM

para el Set 4.
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Figura F.10. Costos extra irregulares de pacientes con cancer de alto re-
querimiento con regla APM y extra gap para Set 4.
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La figura F.11 presenta los costos totales para el experimento de gaps y APM para el

Set 4.
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Figura F.11. Costos totales de pacientes con cancer de alto requerimiento

con regla APM y extra gap para Set 4.

La figura F.12 presenta los costos totales ponderados para el experimento de gaps y

APM para el Set 4.
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Figura F.12. Costos totales ponderados de pacientes con cancer de alto

requerimiento con regla APM y extra gap para Set 4.
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