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Resumen

La organizacién de personal de enfermeria es un problema de optimizacién de personal
que se ha estudiado ampliamente en las tltimas 4 décadas desde la computacién en diversas
formas. Una de las formas de trabajo que se ha presentado es la utilizacién de inteligencia
artificial para la busqueda de soluciones optimas a partir de la definicién de restricciones,
periodos de tiempo a organizar y cantidad de personal disponible para cubrir las necesidades
de los distintos planteles sobre los que se puede aplicar este tipo de actividades.

Para el desarrollo de este documento se realizé una busqueda de los métodos de ITA en los
que el campo de la salud se ha apoyado ampliamente para solucionar distintas problematicas
que implican la optimizacién de recursos para garantizar el mejor funcionamiento que sea
posible, métodos entre los cuales se encuentran los algoritmos genéticos, el recocido simulado
y algunas variantes de inteligencias de enjambre como la biisqueda por cardumen de peces,
Métodos con los que se desarrollaron algoritmos para dar solucién a un problema de optimi-
zacién de personal de enfermeria y posteriormente se compararon sus eficiencias en funcién
del tiempo que requiere a cada uno de los modelos para llegar a soluciones que sean aplicables
en un ambito de trabajo real.

Palabras clave: Algoritmos Genéticos, Recocido Simulado, Bisqueda por Car-
dumen de Peces, Problemas de programaciéon de Horarios.



Indice general

Resumen. . . . ... .. ..

1. INTRODUCCION
1.1. Objetivos del proyecto . . .
1.1.1.  Objetivo general . .
1.1.2. Objetivos especificos

2. MARCO TEORICO

2.1. Los problemas de organizacién horaria . . . . . . ... ... o oo

2.2. Algoritmos genéticos . . . .
2.3. Recocido Simulado . . . . .

2.4. Busqueda por cardumen de peces . . . . . . . .. ..o

3. METODOLOGIA

3.1. Evaluacién de la aptitud de las soluciones . . . . . . . .. .. ... ... ...,
3.2. Desarrollo por Algoritmos Genétios . . . . . . . . ... ... oL L.
3.2.1. Creacién de la poblacion inicial . . . . . . . . .. ..o

3.2.2. Cruce y Mutaciéon .
3.2.3. Decision . . . . . ..

3.3. Desarrollo por Recocido Simulado . . . . . .. . ... ... ... ... ...,
3.4. Desarrollo por Busqueda por Cardumen de Peces . . . . . . ... ... ... ..

3.5. Comparacién de los modelos
4. RESULTADOS
5. DISCUSION
6. CONCLUSIONES
7. TRABAJOS FUTUROS

BIBLIOGRAFIA

12
13
16
16
19
20
21
24
26

28

35

37

38

39



Indice de figuras

2.1. Horario de referencia. Fuente:Imagen del autor. . . . . . . . .. ... ... ... 5
2.2. Cruce de cromosomas en AGs. Elaboracion propia basada en Basado en [35]. . 6
2.3. Ciclo iterativo para el funcionamiento de los AGs.Imagen disponible en: http://www.cs.us.es/ fsan-

cho/Te=65 . . . . . . L 7
2.4. Comportamiento modelo RS. Tomada y modificada de [41]. . . . . . ... ... 8
3.1. Ejemplo andlisis error individual . . . . . . . ... .0 Lo 0oL 14
3.2. Ejemplo anélisis error grupal.Fuente: Imagen propia. . . . . . . . .. . ... .. 15
3.3. Ejemplo de un horario de trabajo para 17 enfermeras organizadas en 30 dias

de trabajo. Fuente: imagen propia. . . . . . . .. ... ... 0. 16
3.4. Proceso de creacién de genes. Fuente: Imagen propia. . . . . . . . .. .. .. .. 17
3.5. Ejemplo de un gen para un cromosoma. Funete: Imagen propia. . . . . . . . .. 18
3.6. Ejemplo de cruce entre genes que representan los horarios de cada trabajador

involucrado en el proceso. Fuente: Imagen propia basada en [35]. . . . ... .. 18
3.7. Construcciéon de un cromosoma. Fuente: Imagen propia. . . . . ... ... ... 18
3.8. Guardado de cromosomas. Fuente: Imagen propia. . . . . .. ... ... .. .. 19
3.9. Ejemplo cruce de cromosomas. Fuente: Imagen propia. . . . . . . .. . ... .. 20
3.10. Cromosoma mutado. Fuente: Imagen propia. . . . .. .. .. .. .. ... ... 20
3.11. Ejemplo vector de turnos individuales para 15 dias. Fuente: Imagen propia. . . 21
3.12. Ciclo de ceracién de horarios grupales en el modelo RS. Fuente: Imagen propia 22
3.13. Cambios en las soluciones individuales. Fuente: Imagen propia . . . . . . . . .. 23
3.14. Construccién horarios individuales en el modelo BCP. Fuente: Imagen propia. . 24
3.15. Solucién sin convergencia.Fuente: Imagen propia. . . . . . . . . . ... ... .. 25
3.16. Seleccién por pesos en el modelo BCP. Funete: Imagen propia. . . . .. .. .. 25
3.17. Ejemplo para todos los peces convergiendo. Fuente: Imagen propia. . . . . . . . 26
4.1. FEjemplo horario de salida de los algoritmos desarrollados. . . . . . . .. .. .. 28
4.2. Cajas de error para el modelo RS. . . . ... .. ... L oo, 30
4.3. Cajas de error para el modelo AG. . . . .. ... ... ... ... ... .. 31
4.4. Cajas de error para el modelo BCP. . . . . ... ... ... ... ... ... 32
4.5. Cajas de error para la comparacion de algoritmos. . . . . .. .. ... ... .. 34

111



Indice de tablas

3.1.
3.2.

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.

Caracteristicas de los turnos. . . . . . . . . ... Lo 12
Condiciones de trabajo establecidas . . . . . . . ... .. ... ... ....... 13
Datos obtenidos para el modelo RS . . . . . . . . . ... ... ... ... ..., 29
Datos obtenidos para el modelo AG . . . . .. ... ... L. 31
Datos obtenidos para el modelo BCP . . . . . .. ... ... ... ........ 32
Datos seleccionados para comparacién de los modelos AGLRSy BCP . . . . .. 33

v



Capitulo 1

INTRODUCCION

El personal de enfermeria en el &mbito hospitalario tiene un rol fundamental dentro de
las tareas que realizan los profesionales de la salud. Sin embargo, su rol no solamente esta
delimitado a la atencién y cuidado de los pacientes, sino que también sus funciones se extienden
a tareas relacionadas con administracién (Palma et al. 2015). Algunos ejemplos de estos
deberes de tipo administrativo incluyen el seguimiento de examenes, traduccién de la letra en
las indicaciones, contestar el teléfono y la distribucion del personal del drea de trabajo para
garantizar el buen funcionamiento del servicio [1][2].

Dentro de las tareas anteriormente mencionadas una de las que mas se suele solicitar a
los jefes de departamento en los centros de salud es la distribucion adecuada del personal
para garantizar el adecuado funcionamiento de la institucién. Este tipo de problemas se co-
nocen como problemas de programacién de horarios, los cuales consisten en la distribucion
de recursos en un espacio de tiempo con el fin de cumplir con objetivos definidos [3], cuyos
objetivos pueden variar segtin el ambito en el cual se desarrolle este tipo de problemas. Para
el caso puntual de la enfermeria, encontramos que se convierte en un problema de multiples
consideraciones, entre las cuales encontramos la cantidad de horas trabajadas, cantidad de
turnos diurnos y nocturnos realizados por cada individuo, distribucién igualitaria de turnos
entre todo el personal, cantidad de turnos en que se divide el dia y condiciones especiales
como cantidad méaxima de turnos nocturnos que pueden realizar de forma consecutiva los
enfermeros [4].

Como se puede observar, realizar la tarea de programar correctamente los horarios de
trabajo para un servicio hospitalario es una tarea que requiere el anélisis de multiples variables,
por tanto, no es sencilla y requiere de una inversiéon considerable de tiempo, lo que implica
un aumento en la cantidad de trabajo de quien debe realizar esta tarea, trabajo que se suma
a la ardua labor de cuidar de los pacientes.

Como se mencioné con anterioridad, la tarea de organizacion de horarios es de las tareas
administrativas mas comunes, pero no la tinica, lo que hace que el profesional de la salud tenga
una gran carga laboral que puede conducir al agotamiento [5][6][7], el cual es un factor que
condiciona el buen desempeno [8]. Estudios en esta drea han sido presentados por diferentes
autores en distintos lugares del mundo. En Turquia (Celik et al, 2017) hay evidencia que
sefiala una relacién entre la fatiga causada por sobrecarga laboral y la consecuente pérdida
de habilidades por agotamiento con la incidencia de errores en los procedimientos realizados
por el personal de enfermeria [8]. Estudio que puede complementarse por el realizado en
Espana (Meza et al, 2014) en el cual se determiné que la fatiga es un factor determinante



en el 38% de los casos registrados de errores médicos cometidos por enfermeros [9]. Esta
relacion entre cantidad de trabajo, cansancio y errores cometidos abre una ventana de trabajo
que se enfoca en reducir la carga laboral del profesional de la salud para evitar la fatiga en
el mismo, y sabiendo que la programacién de horarios es una de las tareas administrativas
que més se asignan a los profesionales de la salud y teniendo en cuenta su alta complejidad,
el desarrollar herramientas que permitan la automatizacién de esta actividad son una gran
opcion para reducir la carga laboral que llevan los trabajadores de la salud y de este modo
puedan enfocarse en su tarea primordial que es el cuidado de la salud.

Para dar solucién a este planteamiento se hizo uso de la computacion, ambito que en el
que se ha apoyado la medicina ampliamente para solucionar distintos problemas. Desde la
perspectiva de la inteligencia artificial (IA) se encuentran avances de las ultimas dos décadas
donde se hace uso de herramientas de apoyo en el 4drea de salud, como por ejemplo la ayuda
de diagnésticos [10][11], el procesamiento de imagenes médicas [12] y en planificacién y dis-
tribucién de recursos [13][14][15][16]; este ultimo campo es de gran interés para la solucién
de problemas de planificacién horaria, puesto que ofrece herramientas de optimizacién que
permiten el manejo de recursos para la distribucién eficaz del personal disponible a partir de
distintos modelos de TA.

Para definir los métodos de optimizacion basados en A para el desarrollo de algoritmos de
optimizacién de personal de enfermeria se realizé una busqueda de métodos de TA utilizados
en medicina para resolver problemas de optimizacién, ya sea de personal o de recursos y de
esta busqueda se hizo la selecciéon de los métodos utilizados en este trabajo. En esta busqueda
se encontr6é un amplio uso del método conocido como algoritmos genéticos (AG) el cual ha
sido ampliamente utilizado en medicina en ambitos como la organizaciéon horaria de personal
de enfermerfa [17][18], planeacién y mejoramiento de rutas clinicas [19],bisqueda de planes
6ptimos de vacunacién [20],planificacién de radioterapias [21], planificacién de recepcién de
pacientes [22] y planificacién de uso de salas de cirugia [23].

También, en el area de optimizacion, es posible emplear el modelo basado en recocido
simulado (RS) el cual es en el que se basa el siguiente modelo planteado, y este igual que el
modelo de algoritmos genéticos ha sido utilizado en problemas de programacién de horarios
[18], planeacién de tratamientos de radioterapia [24][25] y prediccién de enfermedades [26] y
tratamiento de imdgenes médicas [27].

Por tltimo, se hizo uso de un método basado en inteligencia de enjambre(IE), estos mode-
los de programacion presentan distintas variaciones que simulan comportamientos de animales
que conviven en grandes cantidades y que sus comportamientos estan fuertemente influencia-
dos por el componente grupal que los rodea [28]. En la medicina se han utilizado la variante
de colonia de hormigas para solucionar el problema de organizacién horaria [29], para la dis-
tribucién de profesionales de anestesia [30] y la clasificacién de bases de datos medicas se ha
utilizado el modelo enjambre de particulas [31]. Como vemos en este punto existen distintos
tipos de algoritmos que simulan comportamientos grupales, de esta manera viendo que las
distintas variaciones son usadas en medicina se procedié a usar el modelo de Bisqueda por
Cardumen de Peces (BCP). El cual es una variante reciente de las inteligencias de enjambre,
basado en el comportamiento de los cardiimenes de peces en el mar, su forma de alimentarse
y de desplazarse en el espacio [32]. Los modelos seleccionados se utilizaron para el desarro-
llo de herramientas que realizan la distribuciéon de personal de enfermeria en un espacio de
tiempo de un mes, los cuales, después son comparados en términos de su eficiencia en tiempo
para determinar cual de las metodologias puede presentarse como una alternativa viable para



reemplazar el trabajo manual de distribucién horaria que se realiza normalmente de forma
manual.

1.1 Objetivos del proyecto

1.1.1. Objetivo general

Comparar tres métodos de optimizacién inspirados en la naturaleza en la resolucion de
problemas de distribucién de personal en horarios de trabajo mensual, donde se busca distri-
buir el talento humano disponible de manera que permita el 6ptimo funcionamiento de una
institucién prestadora de salud en la ciudad de Pereira.

1.1.2. Objetivos especificos

1. Establecer la funciéon de optimizacién a resolver que represente el problema de distribu-
cién de recursos humanos.

2. Implementar tres métodos de optimizacion inspirados en la naturaleza (algoritmos gené-
ticos, recocido simulado y busqueda por cardumen de peces) que permitan distribuir el
personal de enfermeria disponible de manera que se mantenga el correcto funcionamien-
to del plantel en términos de cantidad de personal disponible por turno y cumpliendo
los requerimientos de la institucién.

3. Validar los modelos desarrollados a partir de los resultados obtenidos y realimentacion
con profesionales de la salud.



Capitulo 2

MARCO TEORICO

En este capitulo se procedera a introducir los conceptos tedricos necesarios para compren-
der como funcionan los modelos de optimizacion de Algoritmos Genéticos, Recocido Simulado
y Busqueda por Cardumen de Peces. Estos conceptos seran importantes para determinar el
cémo se utilizard cada método para solucionar la calendarizacion para personal de enferme-
ria. Ademads, se dard una explicaciéon de cémo funcionan de forma general los problemas de
calendarizacion. Asi se tendran todas las herramientas necesarias para el desarrollo de este
trabajo.

2.1 Los problemas de organizacién horaria

Los problemas de organizacién horaria son la actividad de distribuir el personal disponible
en un lugar para cumplir con las condiciones minimas de funcionamiento que se impongan en
un determinado empleo [3][33]. Este tipo de problemas se pueden llevar a la enfermeria, campo
en el que se debe tener especial cuidado puesto que el personal puede llegar a ser reducido
v necesitarse de una cantidad considerable para mantener el funcionamiento adecuado. Esto
conlleva a que cada enfermera deba cumplir con una cantidad minima de horas y rotar entre
los turnos disponibles en el dia.

La cantidad de turnos disponibles puede variar segin la institucion y segiin cuantos turnos
existan se definird la cantidad de horas que trabajard cada persona por turno, por ejemplo,
una institucién que cuente con dos turnos (diurno y nocturno) tendrd que sus trabajadores
laborarédn un total de 12 horas por cada dia agendado, mientas un lugar donde el dia (y su
noche) se divida en tres, cada persona estard 8 horas en servicio. Cada uno de los trabajadores
no deberia cubrir mas de un turno diario y el turno del dia siguiente no deberia ser inmediata-
mente seguido del turno del dia presente. Esto se convierte en un condicional para que turnos
es adecuado tomar o no por cada enfermero, aumentando también las condiciones a analizar a
la hora de desarrollar el horario laboral. Ademas, debe tenerse cuidado de que exista igualdad
en las horas mensuales que trabajan todos los involucrados, ya que un desbalance produciria
diferencias en los sueldos y abre la posibilidad a una sobrecarga a quienes trabajen més horas
[4].

Como vimos, cada institucion puede presentar sus propias restricciones y condicionar qué
caracteristicas deben tener en consideracion para realizar los horarios, pero ademas de esto, la
legislacién de cada pais puede hacer que existan variantes adicionales que deban considerarse,
por ejemplo, en Pert se le permite a toda enfermera mayor de 50 afios solicitar a la institucion
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donde trabaja no cubrir turnos nocturnos [34]. Lo que hace que a pesar de que sigue siendo
parte del plantel esta enfermera ya no podrd considerarse para cubrir el turno nocturno,
forzando a que otras personas deban cumplir mas turnos nocturnos de los que normalmente
realizaria. Como ultimo vale la pena mencionar que todas estas reglas deben cumplirse en el
papel, pero cada persona es libre de solicitar trabajar una cantidad de horas ya sea superior o
inferior a las estipuladas, sabiendo que esto tendra consecuencias sobre su salario y desemperio,
estos casos ya no seran responsabilidad de quien realice la organizacién del personal sino de
cada individuo. En la figura 2.1 podemos observar un ejemplo de horario con la distribucion
adecuada de horas de trabajo y turnos para un total de 17 enfermeros y 31 dias. Estos horarios
muestran con detalle en cada una de sus celdas el turno correspondiente a cada uno de los
empleados y como se puede observar cumple con el modelo de 2 turnos de 12 horas diarias.

Dia 1 Dia2 Dia 3 Diad Dia 5 Dia 6 Dia 7 Dia 8 Dia g Dia 10 Dia 11 Dia 12 Dia 13 Dia 14 Dia 15 Dia 16
Enfermero 1 T T ™ ™ T ™ T T T ™ T ™ T T T ™
Enfermero 2 D T ™ T D T T ™ T D ™ T D D T T
Enfermero 3 ™ T T T ™ T T T ™ T T ™ T T ™ T
Enfermero 4 T ™ T ™ T ™ ™ T ™ D T T D ™ T ™
Enfermero 5 ™ T ™ T T ™ T ™ T T ™ T T T T T
Enfermero 6 T ™ T T D ™ T T ™ D T ™ L D ™ T
Enfermero 7 ™ T ™ T T T ™ T ™ T 0 T ™ T 0] T
Enfermero 8 T T ™ T T ™ T ™ T ™ T ™ ™ T T T
Enfermero 9 T ™ T T ™ T ™ T ™ T T T T T 0] ™
Enfermero 10 T T T ™ T ™ T D ™ T i) ™ T T ™ T
Enfermero 11 T T ™ T T T T T T ™ T T ™ T 0] T
Enfermero 12 T T T ™ T ™ ™ T T iy ™ T T ™ T D
Enfermero 13 T ™ T T ™ T T T ™ T 0 0] T T ™ T
Enfermero 14 ™ T T T D T T ™ T ™ T ™ T ™ T D
Enfermero 15 T T ™ T T ™ T T ™ T T 0] ™ T 0] T
Enfermero 16 T T ™ T T ™ T D ™ T T ™ T ™ T D
Enfermero 17 T T ™ T ™ T T T T T ™ T T 0 T ™
Dia 17 Dia 18 Dia 19 Dia 20 Dia 21 Dia 22 Dia 23 Dia24 Dia 25 Dia 26 Dia 27 Dia 28 Dia 29 Dia 30 Dia 31
Enfermero 1 T T ™ T T ™ T ™ T iy ™ T ™ T D)
Enfermero 2 ™ T ™ T T T ™ T ™ T T ™ T D T
Enfermero 3 T T T T ™ T T D T T ™ T iy T ™
Enfermero 4 T T ™ T T ™ T ™ T T T i) T D T
Enfermero 5 ™ T ™ T D T ™ T ™ D T T ™ T D)
Enfermero 6 ™ T ™ T T ™ T ™ T T D T T D T
Enfermero 7 T ™ T i) D T T D T ™ T ™ T T ™
Enfermero & T ™ T T T ™ T T ™ T D ™ T ™ T
Enfermero § T D T ™ T ™ T ™ T T i) ™ T i) T
Enfermero 10 T T ™ T T ™ T T T ™ T i) T T ™
Enfermero 11 ™ T ™ T ™ T i) T ™ T i) T ™ T D)
Enfermero 12 T T T ™ T T ™ T ™ T D T ™ T i)
Enfermero 13 T D ™ T ™ T ™ T ™ D T ™ T ™ T
Enfermero 14 T T ™ ™ T ™ T T T ™ T i) T ™ T
Enfermero 15 T T ™ T ™ T i) T ™ T ™ T D ™ T
Enfermero 16 T ™ T ™ T ™ T T ™ T ™ T T D T
Enfermero 17 T ™ T ™ T T T T T ™ T ™ T T ™

Figura 2.1: Horario de referencia. Fuente:Imagen del autor.

La distribuciéon de turnos depende de los reglamentos que se determinen en el lugar de
trabajo donde se esté realizando, en el ejemplo de la Figura anterior vemos una distribucién
en la que se cumple reglas como no programar turnos nocturnos después de un turno diurno,
preferiblemente dia libre después de un turno nocturno, al menos 192 horas de trabajo, donde
cada turno representa 12 horas de trabajo al dia. Estas reglas se explican mas a detalle en la
metodologia de trabajo.

2.2 Algoritmos genéticos

Este método de optimizacién se encuentra basado en los principios de la reproduccion
sexual y la seleccién natural [35]. De forma que el desarrollo del algoritmo se basa en partir de
una poblacién inicial de la cual se seleccionan los individuos (a los que también se les conoce
como cromosomas) mas aptos para generar descendencia [36], aptitud que se evalia a través
de la capacidad de cada individuo de solucionar el problema que se trabaja, de manera que, a
medida que un sujeto representa una soluciéon més adecuada, mas altas seran sus posibilidades



de ser seleccionado como progenitor [35]. Los cromosomas seleccionados para la reproduccién
tendran en todas las generaciones asociadas caracteristicas propias del modelo de AGs, como
lo son la probabilidad de cruce ¢ y mutacién mut

0<cec<L1 (1)

0<mut <1 (2)

Donde ¢ y mut son nimeros uniformemente distribuidos que se definen como parametros
iniciales del sistema. Para cada pareja de padres en cada generacién se realiza una comparacion
de un valor r uniformemente distribuido entre 0 y 1 con ¢ en que se permitira el cruce de los
padres si se cumple

c>r (3)

y para los hijos obtenidos se generard una mutacion en alguno de los puntos del cromosoma
si se cumple con
mut > r (4)

De cumplirse con 2 el proceso de mutacién se realiza a través de la creaciéon de un punto
aleatorio a que define cuanta informacién tiene cada hijo de los padres como se puede observar
en la Figura 2.2.

Hijo 1 0 0 1 0 1

Progenitores

11| 1]1]o0 Hijo 2

Figura 2.2: Cruce de cromosomas en AGs. Elaboracién propia basada en Basado en [35].

Estas decisiones expuestas en 3 y 4 se repetirdn continuamente en cada una de las gene-
raciones que compongan la ejecucién del algoritmo. A partir de este punto, se deja de crear
poblaciones aleatorias y se iniciard un proceso de seleccion entre los miembros de la poblacion
que incluye las descendencias de cada generacién [37] con los cuales se cumplira el ciclo que
se observa en la Figura 2.3



Individuo genotipo fitess

Evaluacion de Seleccion de

la descendencia X1 100100 1296 P ¢
Xy 010010 324 rogenitores
X3 010110 484
X4 000001 1

\ | X oo /
Cruce
Nueva poblacién Reproduccion

de descendientes ﬂ Mutacion (TTT e

Figura 2.3: Ciclo iterativo para el funcionamiento de los AGs.Imagen disponible en:
http://www.cs.us.es/ fsancho/7e=65

Al avanzar en las iteraciones del sistema, se espera una convergencia de los valores que
adoptan los distintos individuos que componen la poblacién de soluciones. Cuando todos los
individuos llegan a un mismo valor el algoritmo entenderd que este es la solucién y se deten-
dra. El segundo escenario se da en caso de no llegar a una convergencia de soluciones, en este
caso el algoritmo se detendra al finalizar el niimero de iteraciones definido y se tomara como
solucién al individuo de la poblacién que ofrezca la mejor aptitud para solucionar el problema
que se esté trabajando [38].

2.3 Recocido Simulado

RS es un método de bisqueda metaheuristico pensado para la optimizacién global. El
método como su nombre lo indica es una simulacién del proceso de recocido de los metales, el
cual consiste en elevar la temperatura de un metal y posteriormente realizar una disminucién
gradual de la temperatura del mismo para modificar su estructura interna. Las altas tempe-
raturas hacen que los electrones dentro del metal usado se carguen de una gran energia y los
ubica en una posicién inicial conocido como minimo energético local. A partir de este punto
el enfriamiento del material permite que se reorganicen las estructuras internas del mismo y
puedan desplazarse a puntos de menor energia que la inicial, hasta que encuentre un minimo
energético global.

Cuando se llega al punto de temperatura minima se considera que el sistema ha llegado a
su minimo energético y que es imposible disminuir la energia [39]. En la Figura 2.4 se encuentra
un ejemplo de como el punto se mueve solo cuando el cambio representa una mejora energética
para el sistema, mientras los demés puntos explorados son rechazados, no obstante, no en todos
los casos se rechazaran los puntos que empeoren la solucién, puesto que el método presenta
mecénicas que permiten salir de posibles puntos 6ptimos locales y asi evitar una respuesta
errada para el problema que se pretende solucionar. Esta caracteristica es considerada una de
las grandes ventajas del modelo RS puesto que facilita que se realicen exploraciones de amplio
rango como de bajo rango [40].
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Figura 2.4: Comportamiento modelo RS. Tomada y modificada de [41].

El desarrollo de los algoritmos RS se basa en la definicién de una temperatura inicial T;
que entre mas alta sea, mas amplia sera la buisqueda inicial. Esta temperatura disminuird con
el paso de las iteraciones del sistema hasta completar el niimero total de iteraciones o hasta
alcanzar la temperatura final T';, que serd cercana a cero de forma decimal. En cuanto el
algoritmo alcanza temperaturas bajas cercanas a la T';, la bisqueda entra en un estado de
rango pequeno [39][40]. Definidas las temperaturas del sistema, se parte de un punto aleatorio
x acotado en el espacio de busqueda, desde el cual se inicia la exploraciéon del sistema en fusion
de la temperatura actual generando un punto Znyevo. Como es propio del método RS si el
punto encontrado en la exploracién representa una mejor solucion para el problema se realizara
el cambio inmediatamente, de lo contrario, se realizard la evaluacién de la probabilidad de
aceptacion pa para el punto [42], de forma que

pa = eT/AT (5)

Donde:

Af = f(x)nueva - f(x)anterior
T es la temperatura acutal del sistema.

El punto que represente un empeoramiento de solucién serd aceptado cuando el resultado
obtenido en 5 sea mayor a un punto aleatorio r uniformemente distribuido entre 0 y 1 como
se observa en 6

pa>r (6)

La existencia de esta posibilidad de aceptar puntos que empeoren propicia la posibilidad de
salir de 6ptimos locales que presente el sistema, la cual es una de las caracteristicas principales
del modelo RS [39][40].



El enfriamiento del sistema, que es una de las caracteristicas principales del modelo RS
se realiz6 a partir de dos modelos diferentes, esto con el fin de tener una amplia exploraciéon
del método RS para el trabajo desarrollado. El primero de ellos se conoce como modelo 3 el
cual disminuye temperatura de manera que coincidan la finalizacion de las iteraciones con la
legada de la temperatura de finalizacién, el enfriamiento se modela como vemos en 7 y 8

Tk = Em'cio - ﬁ * k (7)
B _ T’inic]i\or‘_ szn (8)
iter

Donde Njter €s el niimero de iteraciones del sistema, T} es la temperatura del sistema en
la iteracién k.

El segundo modelo es conocido como modelo 1) y este se caracteriza porque la temperatura
puede llegar a bajar muy rapidamente y llegar a la temperatura de finalizacién antes de que
terminen las iteraciones del sistema. Su enfriamiento si simula como vemos en 9

Tk - Tz‘m’cio * I]k (9)

Donde 1 es un valor aleatorio en el intervalo [0,1]

La finalizacién de la ejecucion del modelo RS esta ligada a la temperatura de finalizacion,
de manera que, si se alcanza esta temperatura antes de finalizar el nlimero de iteraciones se
detendra el sistema y la segunda condicion es la finalizacion de las iteraciones estipuladas. En
ambos casos la solucién que serd la respuesta de la optimizacién realizada sera la almacenada
al final del proceso [42].

2.4 Busqueda por cardumen de peces

Antes de entrar en detalle con el modelo BCP es importante entender como funcionan de
manera general los algoritmos de optimizacién basados en inteligencias de enjambre (IE). La
idea original de los algoritmos de inteligencia de enjambre fue la simulaciéon del comportamien-
to de una bandada de pajaros, en la cual cada individuo se ve influenciado por la velocidad y
movimiento de sus vecinos a la hora de realizar sus movimientos, de manera que al todos los
individuos estar influenciando a su entorno se genera una sincronizacién de movimiento de la
bandada [28].

Estos métodos se asemejan a los AG en la inicializacién aleatoria de una poblacién de
soluciones, pero al mismo tiempo se diferencia de estos porque cada individuo de la poblacion
de soluciones se le es asignada una velocidad e idoneidad aleatorias. Con esto, cada una de
las particulas (que son posibles soluciones) va a moverse en el espacio, registrando su paso
por cada uno de los puntos de las potenciales soluciones mientras el movimiento de las demés
particulas influencia como y a que velocidad se desplaza cada individuo [28][31]. De esta forma,
entre mas aptitud de solucién presente una particula mas influencia tendra sobre el conjunto,



situacién que lleva a la convergencia en un punto especifico que se considera soluciéon global
del problema [43].

El modelo BCP es una variaciéon de las IE que se inspira en el comportamiento social que
presentan algunas especies de peces que se agrupan en cardumenes [32]. Estos cardimenes tie-
nen comportamientos grupales que afectan el cdmo nadan y como se alimentan los individuos,
comportamientos que son la base del algoritmo.

Los peces de un cardumen se ven atraidos por el alimento, que en el ambito de los algorit-
mos hace referencia a la soluciéon que da cada punto del espacio al problema a solucionar. Cada
individuo solo aceptard pasar de un punto a otro si este cambio le representa una mejora una
mejoria con respecto a su solucién actual, de esta forma cada pez puede acertar en alimentarse
o fallar, esto provoca que cada uno de los peces empiece a tener cambios en su peso wj(t)
diferenciados y, por tanto, entre mas peso posea un individuo mas influencia ejercera sobre
el grupo. Esto debido a que el componente de movimiento grupal (que se verd méas adelante)
esta fuertemente influenciado por el baricentro del cardumen. El peso de cada individuo se
verda modificado como se muestra en 10

flzit +1)] = flai(?)]

(10)

Donde f[z;(t+ 1)] — f[zi(t)] hacen refenrencia a A f

Realizados los movientes individuales se pasa a revisar el efecto del cardumen sobre cada
pez que seria el movimiento colectivo instintivo que es la forma natural de desplazamiento
de los peces, esta actividad es vital para todas las actividades que estos realizan, se utiliza
para desplazarse a lugares con mejor disponibilidad de comida, escapar de depredadores o
mantenerse en el grupo que conforma el cardumen. Esta actividad tan imprescindible para los
peces se ve reflejada en el modelo BCP en dos grupos de movimientos. Primero el movimiento
individual que depende tnicamente del individuo para su alimentacién y desplazamiento.
El segundo grupo se compone del desplazamiento instintivo que realiza el cardumen y el
movimiento voluntario del mismo con relacién a los individuos [39][32].

El movimiento individual de los peces estd relacionado con un factor de movimiento in-
dividual step;,q que indica el maximo movimiento que pude realizar cada individuo en una
iteraciéon de forma auténoma, pero, para aumentar la aleatoriedad de la bisqueda se multipli-
ca este factor por un valor aleatorio uniformemente distribuido en el intervalo [0,1] de forma
que el movimiento de cada individuo se da como vemos en 11

xi(t + 1) = x;(t) + steping * rand(0, 1) (11)

Una vez todos los peces realizan sus movimientos individuales se procede a realizar un
célculo ponderado del movimiento colectivo con base a la ponderacién del éxito obtenido
por cada individuo en sus movimientos, de manera que los peces que tuvieron un mejor
cambio en su aptitud de soluciéon tendran maéas peso sobre la direcciéon a la que lleva este
movimiento colectivo. Ademaés, este movimiento también se vera afectado por la cantidad de
desplazamiento que realiz6 cada pez para llegar a su nuevo punto [39][32] como se observa en
12
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SN AT g * Af;
NIAS;

zi(t+1) = (12)

Donde Awz; ;,q es el cambio de posicién que se generd para cada pez en los movimientos
individuales y NN es el nimero de individuos que componen el cardumen.

Una vez realizado el calculo del movimiento instintivo grupal, todos los peces son inme-
diatamente reubicados en sus nuevas posiciones.

El dltimo ajuste de posicién que se realiza es el movimiento colectivo voluntario del car-
dumen, este desplazamiento consiste en la dilatacién o contraccién del cardumen respecto a
su baricentro (el cual se determina como vemos en 13).

SN @i(t) * wi(t)

BO=58 w

(13)

El cardumen contraera si el peso general del grupo a mejorado respecto a la ejecucion
anterior del sistema, caso en el que se aplica 14, mientras que, de presentarse el caso contrario
se generard una dilatacién que realiza [39][32] como vemos en 15.

zi(t + 1) = 24(t) — stepyo * rand(0,1) * [z;(t) — B(t)] (14)

xi(t+ 1) = x4(t) + stepyor * rand(0, 1) = [x;(t) — B(t)] (15)

Igual que para el movimiento individual, este comportamiento instintivo grupal depende
de un parametro step,, que limita a que tan lejos puede moverse el cardumen. Después de
realizado este movimiento grupal, el algoritmo regresard de manera ciclica al inicio hasta
completar las condiciones de parada establecidas para el sistema [32][39]. Una vez se han
realizado todos los movimientos grupales se reiniciara el ciclo y se realizara el proceso cuantas
veces se defina que debe hacerse.
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Capitulo 3

METODOLOGIA

La elaboracion de horarios de trabajo mensuales del personal de enfermeria de un hospital
se encuentra a cargo del jefe de enfermeria de cada uno de los servicios. Problemas se han
abordado ampliamente en las tltimas cuatro décadas [4]. Esto hace que para esto se encuentren
implementadas multiples herramientas de tipo software como sFlex, UKG ready, Deputy y
shiftboard por mencionar algunos. Adicionalmente se han realizado aproximaciones a esto a
partir de la inteligencia artificial en los métodos AG, RS y en algunas variantes de IE. La
intencion de este trabajo de grado es el comparar la eficiencia de tres métodos de TA para
solucionar este tipo de problematicas.

Para la realizacion de esta tarea, se debe tomar en cuenta una serie de requisitos que
determinan como se formaran los horarios. Lo primero es entender que dentro de los proble-
mas de organizacion horaria encontramos dos grandes grupos, los cuales se diferencian en la
cantidad de turnos de trabajo (sin contar el turno libre) en que se divide el dia. El primer
modelo divide el dia en 3 turnos de 8 horas cada uno, mientras el segundo lo hace en dos de
12 horas, modelo con el cual se trabajé en este documento [44]. Tomando en cuenta esto, las
caracteristicas de los turnos de trabajo utilizadas son las que se observan en la Tabla 3.1.

Nombre del turno | Codigo Descriocion Horario
Guardia dirurna. 7:00 a.m
Turno Diurno TD Una enfermera debe hacer entre -
7y 9 de estos turnos en un mes | 7:00 p.m
Guardia Nocturna. 7:00 p.m
Turno Nocturno TN Una enfermera debe hacer entre

7 v 9 de estos turnos en un mes | 7:00 a.m

Dia de descanso.
Turno Libre TL Una enfermera debe tener -
al rededor de 14 al mes

Tabla 3.1: Caracteristicas de los turnos.

Conocida la cantidad de turnos de la que se dispone para la distribucién del personal, el
paso siguiente es definir las condiciones de trabajo que se deben considerar para la realizacion
de los horarios. Cabe resaltar que estas restricciones dependen directamente de la institucion
y servicio donde se realice la actividad de organizacién horaria debido a que cada una presenta
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diferentes necesidades de funcionamiento. Para este documento se utilizaron las normativas del
servicio de urgencias del hospital San Jorge de la ciudad de Pereira, reglamento y condiciones
a las que se tuvieron acceso a través de entrevista de una de sus profesionales de enfermeria
y se encuentran consignadas en la Tabla 3.2.

Tipo de condiciéon Condicion
Minimo 192 horas de trabajo mensual.
No programar un turno diurno después
de uno nocturno ya que implicaria 24
horas de trabajo continuas.

Se puede considerar programar dos
turnos nocturnos seguido una tnica
vez al mes.

Respetar el ultimo turno del mes anterior
para determinar el inicio del mes actual.
Garantizar el minimo de personal en

Grupales el turno diurno.
Garantizar el minimo de personal en
el turno nocturno.

Individuales

Tabla 3.2: Condiciones de trabajo establecidas

Adicionalmente al reglamento utilizado para el desarrollo de los algoritmos, la jefe de enfer-
meria expresd que de tener una herramienta que realice de forma automaética la organizacion
de los trabajadores deberia permitirle variar la cantidad de personal con la que se cuenta,
puesto que este nimero puede variar constantemente. Ademés, junto a esta persona se hizo
el ejercicio manual de desarrollar dos horarios para 17 personas organizadas en un espacio de
tiempo de un mes. Realizando ese ejercicio se tomd nota del tiempo que se necesité par cum-
plir las condiciones necesarias para considerar un horario como apto, tiempos que fueron de 2
horas en la primera entrevista y de 2,5 horas en la segunda. Estos tiempos son importantes,
yva que si los algoritmos desarrollados no tienen un tiempo inferior a este no representarian
una herramienta realmente ttil de utilizar. Después, para facilitar el andlisis se realizé6 un
algoritmo de revisién de horarios que permitié revisar de forma automatica, basado en los
criterios de idoneidad planteados en las siguientes secciones de este capitulo, si los resultados
obtenidos eran aptos para ser utilizados en un ambiente real.

Una vez definido el modelo de horario a utilizar, las restricciones a seguir y las sugerencias
de flexibilidad de uso, se procedié a realizar el desarrollo de los métodos de optimizacion
seleccionados. Iniciando por el método se andlisis implementado que se utilizara en todos los
algoritmos puesto que la respuesta que se busca de ellos es la misma.

3.1 Evaluacion de la aptitud de las soluciones

Antes de iniciar la explicacién de la forma en que se desarrollaron los métodos de opti-
mizacién planteados para el proyecto, fue importante definir la manera en que se evalud la
aptitud de las distintas soluciones que se generan durante la ejecucién de los algoritmos. La
intencién de definirlo con anterioridad es tener la idea de la evaluacién clara, puesto que, esta
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misma evaluacién se realiza de igual manera para todos los métodos trabajados.

El analisis se divide en el cumplimiento de condiciones individuales y grupales. Para de-
terminar la aptitud de los horarios individuales se realiza la sumatoria de los incumplimientos
de reglamento en cada individuo, ademaés se hace el célculo de cuantos turnos sobran o faltan
para cumplir las horas de trabajo requeridas. La suma de los incumplimientos de restricciones
y de turnos requeridos para cumplir con las condiciones necesarias seran consideradas como
el error individual.

N-1

Cind = (Z inc;) + tr (1)

=1

Donde N es la cantidad de dias que conforme el horario individual, inc¢; es un incumpli-
miento de reglas en el dia 7 y tr es el nimero de turnos a corregir para cumplir con la cantidad
de horas de trabajo.

La aplicacion de la ecuacion 1 se ve en la Figura 3.1. En esta imagen vemos la distribucion
de turnos para 5 enfermeras en 15 dias, La enfermera uno por ejemplo presenta ruptura de la
regla de procurar no programar dos TN seguidos y quebranta la restriccién de no programar
un TD inmediatamente después de un TN. En este caso en los 15 dias de trabajo la enfermera
1 suma un total de 5 incumplimientos en total, lo que representa un e;nd = 5. Este mismo
analisis se realiza para las enfermeras 2,3,4 y 5 que obtienen e;nd = 5, e;nd = 4, e;nd = 3,
e;nd =1y e;nd = 0 respectivamente. En este caso si el horario que se busca establecer una
optimizacion de personal en 15 dias el horario individual de la enfermera 5 se consideraria
apto, ya que no incumple restricciones.

Figura 3.1: Ejemplo andlisis error individual

Para analizar el error grupal se considera las restricciones de cantidad de personal minimo
por turno que presenta el sistema, de manera que se recorre el horario mensual revisando que
cada uno de los TD y TN cumplan con las condiciones minimas de personal y de no hacerlo se
sumard una unidad por turno que incumpla al error grupal eg.,. En la Figura 3.2 se observa
en color rojo un dia que su analisis grupal presenta problemas con el TN, por tanto, aporta
una unidad al error grupal, en color verde un dia con personal insuficiente en el TD aportando
una unidad mas al error y en naranja dias que no aportan al error. De presentarse problemas
de personal en ambos turnos en un mismo dia, se sumaran dos unidades al error grupal.
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Dia 1 Dia 2

Enfermera 1

Dia 3

Dia 4

Enfermera 2

Enfermera 3

Enfermera 4

Enfermera 5

Enfermera 6

Enfermera 7

Enfermera 8

Enfermera 9

Enfermera 9

Enfermera 10

Enfermera 11

Enfermera 12

Enfermera 13

Enfermera 14

Enfermera 15

Enfermera 16

Enfermera 17

IProbIemas con el turno nocturno.l

|Problemas con el turno diurno. |

Dias sin problemas en sus turnos

ooc|o|o|Z2|—|IT |0t |2|19(0|0(0|0 |2

N—1
Cgrup = Z Ty
i=1

€t = €ind + Egrup

15

Figura 3.2: Ejemplo analisis error grupal.Fuente: Imagen propia.

Donde N es turno nocturno, L es turno diurno y D es turno nocturno.
Con esto en mente, se define el cilculo del error grupal como vemos en 2

(2)

Donde T son los turnos que presenten problemas de personal a lo largo del horario men-

Por 1ltimo, el error total de la solucién e; estd dado como la suma de los errores grupales
e individuales encontrados en el sistema.

3)

Una vez calculado 3, se considera como la solucién ideal a la que tenga un e; de 0, de lo
contrario serd mas apta aquella que cuente con un error lo mas cercano posible.



3.2 Desarrollo por Algoritmos Genétios

Para el desarrollo del modelo AG, se utilizan los mecanismos de este tipo de algoritmos en
dos contextos diferentes. Por tanto, los conceptos de poblacion e individuo tendran dos con-
notaciones diferentes. En la creacion de la primera generacion la poblacién estard conformada
por los horarios correspondientes a cada uno de los trabajadores involucrados en la solucién
de la organizacién de horarios y los individuos seran estos mismos horarios individuales. En
la segunda etapa en la cual ya se procede a la btisqueda de una solucién completa para el
problema la poblacién serd el conjunto de horarios grupales que son las potenciales solucio-
nes del modelo desarrollado, mientras que el concepto de individuo pasa a entenderse como
cada uno de los horarios completos. Todos estos conceptos se desarrollan mas ampliamente a
continuacién.

3.2.1. Creacién de la poblacién inicial

Los cromosomas en los algoritmos genéticos representan cada uno de los horarios mensuales
que se crean como potencial solucion al problema, los cuales toman forma de matriz en la
que su cantidad de filas es igual a la cantidad de trabajadoras y la cantidad de columnas
hace referencia a la cantidad de dias para la que se realiza la organizaciéon de personal. Cada
una de las posiciones de esta matriz contiene el turno correspondiente a un profesional en un
dia determinado, los cuales pueden ser TD para los turnos diurnos, TL para los dias libres y
TN para los turnos nocturnos. Esto se puede observar en la Figura 3.3 en la cual vemos 17
personas para trabajar en un lapso de 31 dias.

Dial Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia5 Dia 27 Dia 28 Dia 29 Dia 30 Dia31
Enfermera 1 N TL N TL N TD D TL N TL
Enfermera 2 TN TL D TN TL D TD TN TL TL
Enfermera 3 TD TN TL TD TD TD TL TN TL TD
Enfermera 4 TD TD TN TL TD TD N TL TD TD
Enfermera 5 TN TN TL TD TN TL TD TD TD D
Enfermera 6 TL N TL N TL N TL TD TD TL
Enfermera 7 TN TL D TN TL TL TD D TN TL
Enfermera 8 TL TD TD TL TD TN TL TN TL TD
Enfermera 9 TD N TL D TD TL N TL TD TN
Enfermera 10 TD D TN TL TL TN TL TD TL TL
Enfermera 11 TD TD TD TN TL TN TL TL TD TN
Enfermera 12 N TL TN TL TD TN TL TL TD TN
Enfermera 13 D D D TD D TN TL D TL TL
Enfermera 14| N N TL D N TL N TL N TL
Enfermera 15 TL TN TL TD TD D TD TD TL TN
Enfermera 16 TL TD TD TD TD TD TN TL TD TD
Enfermera 17 TL N TL N TL TL D N TL TD

Figura 3.3: Ejemplo de un horario de trabajo para 17 enfermeras organizadas en 30 dias de
trabajo. Fuente: imagen propia.

La Poblacién inicial se crea a partir del ciclo iterativo que se observa en la Figura 3.4 en el
que se realiza la inicializacién de las restricciones no solo individuales sino también grupales
que se expresaron en la Tabla 3.2. Condiciones que permiten el determinar qué tan apto es
cada gen y cada cromosoma en el sistema a partir del proceso de andlisis que se explica en la
seccién 3.1. Proceso cuyos operadores se explicaran a continuacion.
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Inicializacidn de
condiciones de
trabajo

v

Crear genes

Y
N 0] Evaluacion de

los genes

.

Selecciény
cruce

v

Reemplazo enla
poblacién de
genes

4 No

Evaluacion de
la poblacidn

:El cromosoma esta
completo?

Agregar a un
Cromosoma

ZEsta completa la AE;E%::igrla
oblacién inicial? inicial

Figura 3.4: Proceso de creacién de genes. Fuente: Imagen propia.

La creacién de los cromosomas se realiza a partir de la construccion de genes, los cuales
son la distribucién de turnos correspondiente a cada uno de los enfermeros, donde cada uno
de sus componentes es el turno que le corresponde a ese trabajador en uno de los dias de
trabajo, por ejemplo en la Figura 3.5 encontramos un gen en el que se tiene un total de 10
turnos.
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D TD TN TL D TN TL TD D TN

Figura 3.5: Ejemplo de un gen para un cromosoma. Funete: Imagen propia.

Estos genes se generan en una cantidad determinada NN con antelacién en el algoritmo, y
se le asigna a cada individuo una distribucién de turnos al azar, después de lo cual se cumplen
con los operadores de seleccién y cruce de algoritmos genéticos. La seleccion de los genes se
realiza a partir de los criterios expuestos en la secciéon 3.1, lo que garantiza que los genes
elegidos para realizar cruce cumplen de la mejor manera posible entre la poblacién con las
restricciones de trabajo individual consignadas en la Tabla 3.2. Proceso que se observa en la
Figura 3.6.

Padres

Hijos

Figura 3.6: Ejemplo de cruce entre genes que representan los horarios de cada trabajador
involucrado en el proceso. Fuente: Imagen propia basada en [35].

Cada vez que uno de los genes resultantes cumpla con e;,q = 0 pasa a formar parte
de un cromosoma. En la Figura 3.7 observamos que para construir un cromosoma se debe
concatenar tantos genes individuales como lo requiera la dimensién planteada para la solucion
del problema de gestiéon de horarios.

Numero de dias del mes
Enfermera 1 Dial | Dia2 | Dia3 Dia N
Enfermera 2

Enfermera 3

Enfermera N

Figura 3.7: Construccién de un cromosoma. Fuente: Imagen propia.

Para guardar los individuos considerados como parte de la poblacién .inicial se utiliza una
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concatenacion de matrices en una tercera dimensién como se ve en la Figura 3.8, estructura
que serd aprovechada para almacenar en estancias futuras los horarios que se generen con la
ejecucién del sistema.

Horarios

Aleatorios
A 3

Horarios Ingresados

]
i 4
§ Numero de dias del mes 1
g Enfermera 1 Dial | Dia2 | Dia3 ... | DiaN
& Enfermera 2
5 |
M= Enfermera 3 |
3 -
2 L~
g Enfermera N
3
Z

Figura 3.8: Guardado de cromosomas. Fuente: Imagen propia.

Para garantizar que cada una de las soluciones obtenidas es tunica cada horario estara
conformado por horarios individuales generados por el sistema y no se reutilizaran los ya
creados. En este punto se termina con la iteracién vista en la Figura 3.4 y se entra en el
proceso propio de los algoritmos genéticos que se observa en la Figura 2.3

3.2.2. Cruce y Mutacion

Previo a los procesos de cruce y mutacion se realizo la selecciéon de dos progenitores. La
seleccion de los padres se da con base a la idoneidad de los cromosomas en el apartado grupal
(como se explica en la seccién 3.1). Esto se debe que todos los fenotipos de los cromosomas
cumplen con las condiciones individuales necesarias desde que se agregan al horario. El proceso
de cruce se realiza a través de la combinacién de horarios individuales a través de una mascara
generada al azar, en la cual se tomard como referencia el hijo uno para el procedimiento. La
mascara estd formada por ceros y unos, la cantidad serd igual al niimero de enfermeras que
se tenga en el horario, entonces cada vez que se presente un nimero 0 el hijo 1 tendré parte
del padre 1 y al presentarse un ntmero 1 el hijo tendra la informaciéon del padre dos. Para
general el hijo dos se tomara la informacién del padre contrario como se observa en la Figura
3.9.
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Padre 1 Padre 2

Enf1) TL | TD | TL | TD | TN Enf1) TD | TL | TD | TD | TL
Enf2| 7D | TL | TN | TL | TD Enf2] TL | TN | TL | TD | TD
Enf3] TN | TL | TD | TN | TL Enf3 TL | TD | TL | TN | TL
Enf4 TL | TN | TL | TD | TL Enf4 TN | TL | TN | TL | TL
Mascara ‘ 1 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 0 ‘
Hijo 1 Hijo 2
Enf1) TD | TL | TD | TD | TL Enf1) TL | TD | TL | TD | TN
Enf2] TN | TL | TD | TN | TL Enf2) TL | TN | TL | TD | TD
Enf3| TL | TD | TL | TN | TL Enf3] TN | TL | TD | TN | TL
Enf4 TN | TL | TD | TN | TL Enf4 TN | TL | TN | TL | TL

Figura 3.9: Ejemplo cruce de cromosomas. Fuente: Imagen propia.

Cuando se cumplan las condiciones de mutacién, las modificaciones se realizaran en un
horario individual completo, para esto se realizara nuevamente un horario aleatorio que cumpla
las condiciones individuales y una vez se tenga se reemplazard el horario de la enfermera que
cumpla con las condiciones de mutacién establecidas para el modelo de AG como se observa
en la Figura 3.10. Estos hijos reemplazan a los peores individuos de la generacién presente.

Sin mutar Mutado
Enf1| TD | TL | TD | TD | TL Enf1| TD | TL | TD | TD | TL
Enf2| TN | TL | TD | TN | TL Enf2| TN | TL | TD | TN | TL
Enf3| TL | TD | TL | TN | TL Enf3| TD | TL | TL | TD | TN
Enf4 TN | TL | TD | TN | TL Enf4| TN | TL | TD | TN | TL

Figura 3.10: Cromosoma mutado. Fuente: Imagen propia.

3.2.3. Decision

Una vez se hace el reemplazo de los individuos que dan las peores prestaciones a la solucion
de la distribucién de personal por la descendencia de los seleccionados como progenitores se
realiza nuevamente el analisis de las condiciones grupales de toda la poblacién. Este analisis se
hace a partir de las normas establecidas en la seccién 3.1 para la aptitud de los grupos. Si en
la poblacién teniendo en cuenta los cromosomas generados en la etapa anterior se encuentra
un individuo que representa una solucién que cumpla todas las restricciones se detendra el
sistema y se dard esta como solucién del problema. También puede presentarse la presencia
de multiples cromosomas que den una solucién factible. Caso en el que se seleccionara al
azar entre las posibles soluciones. Por ltimo, cabe la posibilidad de terminar con el ntimero
de iteraciones estipuladas para el sistema, de no haber un horario que cumpla con todas las
condiciones, se seleccionara como solucién al que ofrezca las mejores prestaciones.

En el modelo de AG se hicieron variaciones del tamafio de su poblacién inicial PI ddndole
como valores de prueba 5,7,9 y 10. Para los cuales se tomaron los datos de eficiencia en tiempo
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de ejecucion del algoritmo.

3.3 Desarrollo por Recocido Simulado

El modelo RS tiene su funcionamiento basado en 2 grandes momentos. La creacién de las
potenciales soluciones y la comparacién y seleccion de la solucion mas adecuada para solucio-
nar el problema. Es un modelo de implementaciéon sencilla que ayuda a plantear problemas
complejos de maneras menos elaboradas. En similitud con el modelo AG, los algoritmos RS
inician su operacién a partir de la inicializaciéon de las restricciones de trabajo necesarias para
el desarrollo de los horarios de trabajo que se busca solucionar, reglas que ya se explicaron en
la seccién 3.1. Pero a diferencia de los AG el modelo RS crea una tnica solucién por iteracion
del sistema. El tipo de solucién que se busca es idéntica a la que se observa en la figura 3.3,
pero la forma de llegar a ellas es diferente. Para empezar, se hace la creacion de un horario
individual al azar correspondiente a la distribucién de turnos de cada uno de los profesionales
implicados en la creacién del horario. Esto se puede interpretar como un vector que tiene como
longitud la cantidad de dias sobre la que se distribuye el trabajo como se puede observar en
la Figura 3.11.

Dial Dia2 Dia3 Dia4 Dia5 Dia6 Dia7 Dia8 Dia9 Dial0 Diall Dia 12 Dia 13 Dia 14 Dia 15

Enf ‘ N ‘ TL D TN TL TN TL

TL‘TD‘TD‘TN

TL‘TL‘TD‘TN

Figura 3.11: Ejemplo vector de turnos individuales para 15 dias. Fuente: Imagen propia.

A partir de estos horarios individuales se realiza un proceso iterativo para crear horarios
grupales que se basan en los sistemas de decision del modelo RS. Proceso que se observa en
la Figura 3.12 y cuyos mecanismos se explican més adelante.
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Vector
aleatorio de
turnos.

'

Analisis de
aptitud
individual

'

No Modificacién
# enpunto (&
problematico

No

No

iMejora la
aptitud de la
olucién ?

£Solucid
individual
apta?

¢Se cumplen
condiciones de
aceptacion?

éSe completa el
orario grupal?

Agregar a la
solucion grupal

Figura 3.12: Ciclo de ceracién de horarios grupales en el modelo RS. Fuente: Imagen propia

La construcciéon de las soluciones individuales se realiza a partir de un vector que tiene
como tamano la cantidad de dias de trabajo creado completamente al azar. Este vector es
analizado conforme a la reglamentacién de anilisis explicados en la seccién 3.1. Una vez
analizado todo el vector se procedera a hacer modificaciones en puntos identificados como
problematicos, se analizard nuevamente y decidira si continuar con el proceso o si tomara el
horario como apto. Para aprovechar todo el potencial del modelo se utilizaran sus mecanismos
de decision por temperatura en caso de que la correccion llegue a empeorar. En la Figura 3.13
se observa cémo cambia un horario individual y como esto modifica la cantidad de errores
individuales que se presentan.
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NND|L|N|L|D|DNND|L|DNN Errores: 5

N N D N L D D N L N D L D N N Errores: 4

|NINID||N|L|D|D|N|L|N|D|L|D|N|L|Errores:3

|N|L|D|N|L|D|D|N|L|N|D|L|D|N|L| Errores: 1
N [L|DI[N L|D|DJ|MN|]L|[NI]L L|{D]|NJL Errores: 0

Figura 3.13: Cambios en las soluciones individuales. Fuente: Imagen propia

Los cambios que se realicen pueden mejorar en mayor o menor medida la idoneidad de
la solucién y se realizaran cambios hasta llegar a un punto en que se considera apto a cada
individuo. Una vez seleccionados los horarios individuales se almacenan para construir pos-
teriormente los horarios grupales. Como se mencion6 anteriormente, cabe la posibilidad que
al realizar una modificacién se solucione un problema, pero se cause otro, por tanto, en estos
casos se hard uso de los mecanismos de probabilidad de aceptacién, para determinar si se
toma en cuenta esta modificacion. Una vez se alcance un valor de e; de 0 se pasard a crear
un nuevo horario individual. Se considerara la solucién como creada cuando se cumpla con la
cantidad de enfermeras determinadas por el sistema.

La caracteristica principal del modelo RS es el mantener guardada la solucién que presenta
mejores prestaciones e irla reemplazando a medida que se presente una mejor. Esto conlleva
que no se necesite un paso adicional de decision como si es necesario en el modelo AG, Sin
embargo, el algoritmo puede detenerse en tres escenarios. El primer caso es la aparicién de
una solucién que cumpla con todas las restricciones de trabajo establecidas para el sistema, es
decir, la solucién almacenada completa con un e; = 0, ya que de esto presentarse no tendria
utilidad seguir ejecutando el algoritmo buscando soluciones. En los siguientes dos casos se
presenta una interrupciéon del sistema al alcanzar condiciones de parada. El segundo caso
es la llegada a la temperatura minima del sistema, de forma que se dard como solucién la
almacenada en el momento de interrumpir las iteraciones. Y por tltimo por la finalizacion
del niimero de iteraciones establecido donde el horario solucién se decidira de la misma forma
que en la interrupcién anterior.

Para el algoritmo RS se tuvo en cuenta la existencia de dos modelos de enfriamiento. El
modelo 8 cuya velocidad de disminuciéon de temperatura es proporcional a la cantidad de
iteraciones estipuladas y el modelo 1) con el que se hicieron pruebas para valores 1 de ) = 0,6,
=07, 37=08y1n$=0,9
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3.4 Desarrollo por Busqueda por Cardumen de Peces

Lo primero en el modelo BCP es el identificar el rol de los pardmetros de este en el
desarrollo de horarios. Cada pez representa una solucién, es decir que cada uno de los peces
tendrd almacenada un horario grupal que es potencialmente una solucién al problema de
distribucién de personal. A cada uno de estos peces desde el inicio se le asigna un peso, el cual
varia a medida que los peces cambien de una solucién a otra, de forma que entre mejor sea el
horario al que llega un pez al hacer un cambio mas aumentara el peso de este haciendo que el
peso de un pez represente el mejoramiento que este tuvo en la btsqueda de una solucién. El
peso posteriormente serd utilizado como método de decisién en caso de llegar a una situacion
de no convergencia del sistema. También es importante resaltar que el tamano del cardumen
(representado como S) hace referencia a la cantidad de peces que realizaran los operadores
correspondientes al modelo BCP. Adema&s nuevamente como en los modelos anteriores para la
construccién de horarios grupales se pasa primero por construir multiples horarios individuales
que cumplen con las mismas caracteristicas de la Figura 3.13

Antes de crear horarios mensuales iniciales de los que partirdn cada uno de los peces del
cardumen se realiza la creacién de horarios individuales en los que se garantice el cumplimiento
de las restricciones necesarias para que se consideren aptos.

Para el caso de los algoritmos BCP se asigna de manera aleatoria un primer turno y a
partir de este cada pez buscard el siguiente a asignar, se evaluara que tan bien cumple con
las reglas establecidas y se dara prioridad al pez que menor aumento presente en su error
total. Esto se repetird hasta generar un horario individual completo y viable. En la Figura
3.14 se puede observar como los distintos peces hacen trayectos distintos y ofrecen horarios
individuales distintos y con idoneidad diferente.

TL TL

TL TD TL TN

TL D TN TL TN TN

TL TD TN TL TL TN TN TD
Error pez 1:0 Error pez 2: 3

Figura 3.14: Construccién horarios individuales en el modelo BCP. Fuente: Imagen propia.

Cuando se completan los dias del mes por cada pez se hace la comparaciéon de su e;,q v
se agregaran a horarios grupales mensuales solo los horarios que tengan un e;,q = 0. Esto se
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realizara hasta completar el espacio de busqueda estipulado para el sistema. En este modelo se
aprovechard la estructura utilizada en el método de AG para almacenar las soluciones creadas
que componen el espacio de biisqueda. Estructura visible en la Figura 3.8.

El proceso de seleccionar los horarios se realizara a través de la exploracién del espacio de
buisqueda generado. Cada uno de los peces de la poblacién se le asigna un horario inicial al
azar y a partir de este se hace el recorrido del espacio de biisqueda. Cada pez buscaréd de forma
independiente soluciones que mejoren la situacién de su punto inicial. Como se menciond en
el fundamento teérico el modelo BCP solo permite cambios en casos donde el e;,4 del horario
mejore, por tanto, los peces solo cambiaran de solucién en los casos en que se presente una
mejora sobre la idoneidad de la soluciéon analizada respecto a la que se encuentra seleccionada.
A cada horario se le realiza una evaluacion de ey, orientada a determinar si se cumple con el
minimo de personal que se necesita para dar por valido cada uno de los dias. Estos valores de
error hacen que a mayor sea la reduccién mayor recompensa en alimento recibiran los peces,
este peso se actualiza a través del operador de alimentacién del sistema BCP.

El recorrido de los peces puede llevar a una convergencia de todos en un tnico horario,
que por decisién unanime sea la mejor solucién del problema, pero a pesar de esta posibilidad
también es posible que se encuentren varios horarios solucién u horarios con un mismo nivel
de aptitud para solucionar el problema. En la Figura 3.15

Pez 1 Pez 2 Pez 3 Pez 4
Horario: 2 Horario: 5 Horario: 20 Horario: 12
Aptitud: 13 Aptitud: 15 Aptitud: 0 Aptitud: 4
Peso final: 12 Peso final: 5 Peso final: 70 Peso final: 50

Figura 3.15: Solucién sin convergencia.Fuente: Imagen propia.

En la Figura 3.16 vemos un ejemplo de peces no convergentes, con varias soluciones aptas,
pero se selecciona la mejor a través del pez con mejor peso.

Pez 1 Pez 2 Pez 3 Pez 4
Horario: 2 Horario: 5 Horario: 20 Horario: 12
Aptitud: 0 Aptitud: 0 Aptitud: 0 Aptitud: 0

Peso final: 12 Peso final: 5 Peso final 30 Peso final: 50

Figura 3.16: Seleccién por pesos en el modelo BCP. Funete: Imagen propia.

En el caso de converger en un dnico horario valido, no serd necesario decidir entre los
peces, puesto que estar un inico horario seleccionado cualquier pez es considerado como apto
como se ve en la Figura 3.17.
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Pez 1 Pez 2 Pez 3 Pez 4
Horario: 2 Horario: 2 Horario: 2 Horario: 2
Aptitud: 0 Aptitud: 0 Aptitud: 0 Aptitud: 0

Peso final: 12 Peso final: 5 Peso final 30 Peso final: 50

Figura 3.17: Ejemplo para todos los peces convergiendo. Fuente: Imagen propia.

Los ejemplos anteriores son para un cardumen de 4 peces, pero esto se extiende a la
cantidad de peces a la que se defina el sistema BCP. En este caso a los horarios mensuales
de 17 enfermeras. Para este proyecto se realizaron pruebas con tamanos de cardumen S de
5,10,15 y 20 de manera qgeu se pudiese observar como el aumentar la vantidad de peces puede
llegar a afectar el rendimiento del algoritmo

3.5 Comparacién de los modelos

Una vez desarrollados los tres modelos de optimizacién se procedié a realizar la compara-
cién entre ellos. Para lo cual se tuvo cuenta su tiempo de ejecucién, ya que en los tres casos los
modelos al finalizar su ejecucién arrojaban como resultados horarios completamente viables
para uso real. Situacién que se comprobd a través del analisis de idoneidad de las soluciones
obtenidas a través de las reglas expresadas en la seccién 3.1.

Con lo anterior en mente, la comparacién de los algoritmos desarrollados se centrd en de-
terminar cudl de ellos presentaba el mejor rendimiento, en términos de tiempos de ejecucién,
para solucionar el problema de calendarizacion que se estaba trabajando. Para esto, se realiza-
ron un total de 100 ejecuciones a cada una de las variantes de pardmetros que se incluyeron en
el desarrollo de este proyecto. Dando un total de 1300 datos de tiempo de ejecucién. Los datos
de tiempo obtenidos se ordenan para realizar una prueba estadistica que permita determinar
si tienen una relacién estadistica entre ellos, es decir, poder determinar si el tiempo que le
toma a cada uno de los modelos realizar la tarea de construir un horario para 17 trabajadores
en 31 dias es significativamente diferente como para concluir que hay uno que funcione mejor
que los otros. Esta prueba no se realiza solamente sobre los datos obtenidos en cada uno de
los modelos, sino, que se realiza también sobre los tiempos de ejecucién obtenidos al realizar
pruebas sobre los algoritmos modificando sus parametros de tamano de poblaciéon en el caso
de los AG, tamano del cardumen en BCP y rata de enfriamiento en el modelo RS. Para esto
se aplico la prueba Kruskal-Wallis (también conocida como prueba H) la cual se basa en una
prueba ANOVA pensada para comparacion de méas de dos grupos. Esta prueba se utiliza para
determinar si los datos de diversos grupos provienen de una misma poblacién, es decir si son
similares entre si o no. La hipotesis a comprobar al realizar esta prueba estadistica fue si existe
o no relacién entre los datos en funciéon del tiempo obtenidos para cada uno de los modelos
de optimizacién que se desarrollaron. Hipotesis a la que se le asigna un valor de significancia
DPualor de 0,05 de forma que, al obtener en la prueba un valor superior a este se tomara como
cierta la hipdtesis nula que senala la no existencia de relaciéon entre los tiempos de ejecucion
obtenidos mientras la alternativa sefiala que si existe una relacién, mientras la alternativa
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sefiala que no existe una diferencia relevante entre los tiempos de ejecucién obtenidos por los
algoritmos,definiendo asi Hy como: Los datos comparados estdn relacionados entre si; y la
hipétesis alterna Hy definida como: Los datos relacionados si presentan una relacion entre si.
De forma que de cumplirse Hj sabremos que los tiempos de funcionamiento utilizados por
los modelos comparados son tan cercanos que no se puede considerar que los datos no son
sustancialmente diferentes como para representar una diferencia significativa en su eficiencia
en términos del tiempo de ejecucién obtenido. Mientras que de cumplirse H; lo concluido serda
que los tiempos requeridos para solucionar el problema de organizacién de personal es signi-
ficativamente diferente como para considerar que hay un modelo que representa una mejora
sustancial frente al otro.

El procedimiento realizado consistié en comparar los tiempos obtenidos por los algoritmos
en las variaciones que se le realizaron, esto con el fin de determinar si estos cambios lograban un
cambio significativo en el rendimiento de cada uno de los modelos. Con lo que posteriormente
se selecciono a los mejores representantes en términos de tiempo promedio de ejecucién para
comparar entre los distintos modelos, de lo que posteriormente se sacé una conclusién sobre
que modelo trabaja mejor el problema desarrollado.
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Capitulo 4

RESULTADOS

El método de desarrollo empleado en este trabajo causdé que en la exploracién final de
cada uno de los algoritmos se buscase el cumplir con las condiciones minimas de cantidad
de personal por turno, esto debido que la construcciéon de los potenciales horarios solucién
se realizaron a partir de horarios individuales disefiados para cumplir con las restricciones de
los enfermeros involucrados. Esto produjo que la convergencia de los algoritmos garantizara
el cumplimiento total del reglamento establecido. Pero, para verificar este cumplimiento se
aplicé un algoritmo de verificacién que se encarga de revisar que cada algoritmo de salida
cumpla todo el reglamento. Una vez esto se confirma su tiempo de ejecucién es tomado en
cuenta para la comparacién de tiempos de ejecucién. Un ejemplo de los horarios obtenidos se
puede observar en la Figura 4.1

Dia 1 Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5 Dia 6 Dia 7 Dia 8 Dia 9 Dia 10 Dia 11 Dia 12 Dia 13 Dia 14 Dia 15 Dia 16

Enfermero 1 ™ T D ™ T D D D D ™ T D ™ T D ™

Enfermero 2 ™ T ™ T ™ T D D D D D D D D D D

Enfermero 3 T D D D D ™ T ™ T ™ T D ™ T D ™

Enfermero 4 D D D D ™ T ™ T ™ T D T ™ T D D

Enfermero 5 D D ™ T D D D T ™ T T ™ T T T ™

Enfermero & D D D D D ™ T T ™ T T T T ™ ™ T

Enfermero 7 T ™ T ™ T D ™ T D D ™ T D ™ T T

Enfermero 8 ™ T ™ T D D D ™ T i) i) ™ T ™ T i)

Enfermero 9 D D D D ™ T ™ T D D T ™ T D T ™

Enfermero 10 D ™ T D D D D T T ™ T T D D ™ T

Enfermero 11 ™ T D ™ T D D ™ T T ™ T D ™ T D

Enfermero 12 D ™ T D D D T ™ T D D T D ™ T D

Enfermero 13 D D D D T ™ T ™ T T T ™ T D ™ T

Enfermero 14 ™ T D ™ T D D T T T T ™ T ™ T T

Enfermero 15 D D ™ T D D ™ T ™ T T T ™ T T T

Enfermero 16 ™ T D ™ T ™ T D D D ™ T ™ T D D

Enfermero 17 D ™ T T T T ™ T i) ™ T i) ™ i) i) i)
Dia 17 Dia 18 Dia 19 Dia 20 Dia 21 Dia 22 Dia 23 Dia 24 Dia 25 Dia 26 Dia 27 Dia 28 Dia 29 Dia 30 Dia 31

Enfermero 1 ™ T ™ T D D D D ™ T ™ T D D ™

Enfermero 2 D ™ T D D D D ™ T T ™ T T T ™

Enfermero 3 T D D ™ T D D T T ™ T T T ™ T

Enfermero 4 D D T ™ T ™ T ™ T D ™ T D D ™

Enfermero 5 T D D T T T ™ T i) T i) i) i) i) i)

Enfermero 6 T ™ T T ™ T D ™ T ™ T ™ T ™ T

Enfermero 7 T D ™ T D ™ T D D D D D ™ T D

Enfermero 8 D T D T T ™ T D D D ™ T D ™ T

Enfermero 9 T ™ T D T D ™ T D ™ T T ™ T D

Enfermero 10 D ™ T D D ™ T D T ™ T T ™ T D

Enfermero 11 ™ T D ™ T ™ T T ™ T T T T ™ T

Enfermero 12 D D D T T D ™ T ™ T T T ™ T T

Enfermero 13 D T D D D ™ T D ™ T ™ T D ™ T

Enfermero 14 T D ™ T D D D ™ T T ™ T T ™ T

Enfermero 15 T ™ T D ™ T T T ™ T D D T ™ T

Enfermero 16 ™ T ™ T ™ T ™ T T T T ™ T T ™

Enfermero 17 T ™ T D ™ T D ™ T D T ™ T D D

Figura 4.1: Ejemplo horario de salida de los algoritmos desarrollados.

Como se menciond en el capitulo anterior, se realizé una adquisiciéon de datos para cada
uno de los modelos y sus variantes. Para facilitar la lectura y presentacion de estos se dividid
la presentacion de los resultados en tablas enfocadas en cada modelo y estas contienen el
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tiempo promedio, peor tiempo y mejor tiempo de ejecucién de cada modelo en sus variantes
de enfriamiento, tamano de poblacién y tamano del cardumen.

El primer modelo estudiado es el desarrollado por RS. Este modelo tiene un total de 5
variaciones en su forma de enfriamiento como se puede observar en la Tabla 4.1. Al aplicar
la prueba Kruskal-Wallis a este modelo se obtiene que p = 0,11036 lo que permite definir
que la hipétesis nula no es cierta, por tanto, hay una relacién entre los datos obtenidos para
todas las variantes de enfriamiento del modelo. Esto quiere decir que los cambios en como se
enfria la temperatura en RS no afectan significativamente en la velocidad de desempeno del

algoritmo.

Modelo Pardmetro Medida Tiempo (s)
Peor tiempo 0,950144
y=20,6 Tiempo promedio | 0,60435483
Mejor tiempo 0,546798
Peor tiempo 0,727634
n=20,7 Tiempo promedio | 0,58301741
Mejor tiempo 0,515687
Peor tiempo 0,705283
RECOCIDO SIMULADO 3=0,8 Tiempo promedio | 0,59163286
Mejor tiempo 0,504427
Peor tiempo 0,836687
=209 Tiempo promedio | 0,58413578
Mejor tiempo 0,491943
Peor tiempo 0,9553
Modelo 8 | Tiempo promedio | 0,65134793
Mejor tiempo 0,529563

Tabla 4.1: Datos obtenidos para el modelo RS

De los datos obtenidos se deriva la Figura 4.2 En la cual observamos el diagrama de cajas
de error para el modelo RS. Donde en el eje x se nos indica a que variaciéon pertenece cada
caja y en el y encontramos el tiempo de ejecucién en segundos. Aqui de forma grafica se puede
observar que en todos los casos se mantienen tiempos similares de ejecucion entre las variantes
de enfriamiento y se puede concluir que dado el resultado obtenido en la prueba H no existe
una diferencia significativa en el tiempo que le toma a cada variante de enfriamiento llegar a
una respuesta que se pueda considerar apta como soluciéon
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Figura 4.2: Cajas de error para el modelo RS.

El siguiente método al que se le realizé la prueba H es el desarrollado por AG, en este
modelo los cambios se realizan en el tamano de la poblacion inicial PI del sistema. El cambio
consistié en aumentar el niimero de cromosomas que maneja el sistema. Esto nos lleva a los
datos que se observan en la Tabla 4.2.

En este modelo nuevamente encontramos que no existen diferencias estadisticas relevantes,
visto esto al obtener un valor pye0r = 0,06439 lo que indica nuevamente que no existe una
diferencia relevante en la cantidad de tiempo que necesita el modelo AG para solucionar la
organizacién de horarios cuando se hacen variaciones en el tamafnio de su poblacién inicial.
Esto se puede observar graficamente en la Figura 4.3.
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Modelo Parametro Medida Tiempo (s)
Peor tiempo 13,718539
PI=5 Tiempo promedio | 8,80153112

Mejor tiempo 2,761119

Peor tiempo 16,695527
PI=71 Tiempo promedio | 10,8243302

. " Mejor tiempo 4,574343
Algoritmos Genéticos Peor tiempo 19.328044
PI=9 Tiempo promedio | 12,6248412

Mejor tiempo 5,925121

Peor tiempo 6,059075
PI =10 | Tiempo promedio | 12,8244959

Mejor tiempo 6,059075

Tabla 4.2: Datos obtenidos para el modelo AG
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Figura 4.3: Cajas de error para el modelo AG.
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Por tltimo se hizo la comparacion de los resultados obtenidos en el modelo BCP al variar
el tamano del cardumen (representado como S). Los datos de este modelo se pueden observar
en la Tabla 4.3.

Modelo Parametro Medida Tiempo (s)
Peor tiempo 1,102605
S=5 Tiempo promedio | 0,86101594
Mejor tiempo 0,760937
Peor tiempo 1,431107
S=10 Tiempo promedio | 1,18077136
) Mejor tiempo 1,06173
Busqueda por cardumen de peces Peor tiempo 1788738
S=15 Tiempo promedio | 1,50980399
Mejor tiempo 1,439855
Peor tiempo 2,198277
S =20 Tiempo promedio | 1,84477112
Mejor tiempo 1,728116

Tabla 4.3: Datos obtenidos para el modelo BCP

El modelo BCP es el tnico de los tres que presenta una diferencia estadistica relevante
cuando se hace una variacién en la cantidad de peces que tiene el cardumen. Cuando se aplica
la prueba Kruskal-Wallis se obtiene un valor p = 0,00844 lo que estadisticamente significa
que si existe una variacion relevante en el rendimiento del algoritmo en funcién del tamano
del cardumen. Esto puede observarse en el diagrama de cajas de error del modelo BCP en
la Figura 4.4 Donde se puede concluir que un tamano de cardumen pequefio conlleva a un
menor tiempo de ejecucién.

Diagrama Cajas de error para la Comparacién del modelo BCP
T

Tiempo (s)

Figura 4.4: Cajas de error para el modelo BCP.
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El diagrama de cajas de error que se observa en la Figura 4.4 nos permite observar un
distanciamiento considerable en los tiempos de ejecucién necesarios para solucionar el pro-
blema en cuestién al realizar aumentos de 5 peces en el cardumen. Esto indica que hay una
diferencia lo suficientemente amplia en el rendimiento para considerar unos mas eficientes que
los otros. Esto lleva a concluir que para las modificaciones realizadas al modelo BCP el mejor
rendimiento se obtuvo con un cardumen de S = 5.

Para realizar la comparacién entre los distintos modelos se realizé la seleccién de datos a
comparar. Esto se hizo a partir de tomar la variante de poblacion inicial, tamafio de cardumen
y rata de enfriamiento que ofreciera el mejor tiempo promedio de soluciéon al problema de
organizacién de horarios para personal de enfermeria. Para el modelo RS se seleccioné el
correspondiente a 1 = 0,7, para el modelo AG se seleccioné PI =5, ya que estos representan
el mejor tiempo de todas las variantes realizadas en estos métodos. Para el modelo BCP la
eleccion fu de S = 4, ya que en la comparacién de eficiencia de los distintos tamafios de
cardumen este es el que ofrece la mayor velocidad de resolucion al problema trabajado. Estos
datos se pueden observar en la Tabla 4.4.

Modelo | Parametro Medida Tiempo (s)
Peor tiempo 0,727634
RS n=0,7 Tiempo promedio | 0,58301741

Mejor tiempo 0,515687
Peor tiempo 13,718539

AG PI=5 Tiempo promedio | 8,80153112
Mejor tiempo 2,761119
Peor tiempo 1,102605

BCP S=5 Tiempo promedio | 0,86101594

Mejor tiempo 6,059075

Tabla 4.4: Datos seleccionados para comparacién de los modelos AG,RS y BCP

El diagrama de cajas de error de la Figura 4.5 para la comparacién de los tres métodos
desarrollados nos permite ver un gran distanciamiento entre los tiempos de ejecuciéon que ne-
cesita cada uno de los modelos para alcanzar una solucién satisfactoria. Esto se ve respaldado
al realizar la prueba h que arroja un pyur = 0,00001 el cual acepta la hipétesis nula de inde-
pendencia entre las muestras analizadas. También es claro que el método AG es el que requiere
de una mayor cantidad de tiempo para terminar su ejecuciéon. Mientras que remitiéndonos a
los datos de la Tabla 4.4 es posible ver que el menor tiempo de ejecucién entre los algoritmos
desarrollados lo obtiene RS con un tiempo promedio de ejecucion de 0, 58 segundos.
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Figura 4.5: Cajas de error para la comparacién de algoritmos.

Con esto ultimo se procedié a realizar el andlisis del comportamiento de los algoritmos.
Es decir, determinar si los resultados obtenidos estan relacionados con estudios previamente
realizados sobre la eficiencia de los métodos de optimizacion.
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Capitulo 5

DISCUSION

Como se ha visto a lo largo de este documento la complejidad de realizar la organizacion
de personal en un espacio de tiempo es alta por la cantidad de variables que se deben tener
en cuenta para realizar esta tarea, complejidad que crece en funcién de la apariciéon de reglas
auténomas que presenten dependiendo de las instituciones, la cantidad de personal del que se
disponga para cubrir las necesidades de funcionamiento y el tiempo en el que se deba distri-
buir al personal con el que se cuenta. Esta complejidad se traslada a los algoritmos planteados
para poder desarrollar esta actividad, puesto que el tiempo de respuesta de los algoritmos esta
relacionado a la complejidad del problema a solucionar.

En el modelo AG el tamafno de los cromosomas aumenta tanto al aumentar el personal
como al aumentar la cantidad de dias que se analizan, haciendo que se requiera invertir mayor
tiempo en los operadores de cruce y mutacién; en el modelo desarrollado se necesita generar
multiples mascaras para determinar como se cruzaran los progenitores de cada generacion,
teniendo en cuenta esto, aumentar la cantidad de enfermeros aumenta a su vez la cantidad de
decisiones a tomar respecto al cruce. De la misma manera el operador de mutacion requiere de
la creacién de un horario individual completo que reemplazara el que cumplié las condiciones
para mutar, que no necesariamente sera uno solo por algoritmo.

Sumado a esto el aumentar el tamano de la poblacién aumenta la cantidad de cromosomas
iniciales a crear, proceso que no es sencillo, ya que cada uno de los horarios individuales se
genera a partir de un ciclo iterativo de selecciéon y cruce. Todo lo mencionado explica el por
qué el método AG es el que més tiempo necesita para realizar la tarea trabajada. Esto se ve
respaldado por estudios de comparacién de métodos de optimizacion, en el que se demuestra
que en problemas de alta complejidad los algoritmos genéticos tienden a ser mas lentos para
encontrar una solucién con respecto al RS [45][18].

La rapidez del método RS estd ligada a la simplicidad del modelo. Este método de op-
timizacién a diferencia de los AGs no tiene una poblacién que se analiza constantemente,
Este método mantiene una solucién almacenada de la cual también se conoce su aptitud de
solucion, de modo que cada vez que se genera una potencial solucién nueva, solo se analiza
esta y se compara su idoneidad con la que se encuentra almacenada. Esto conlleva a que el
analisis de los horarios solucién sea rapido y no requiera de una gran cantidad de recursos
orientados al andlisis constante de multiples individuos. Todo esto en conjunto lo convierte
en el método mas eficiente en términos de tiempo para resolver el problema de distribucion
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horaria trabajado.

El caso del modelo BCP es interesante, puesto que es el tnico de los tres que presenta
diferencias relevantes en el tiempo promedio necesario para obtener un resultado. Este modelo
cuenta con la particularidad de que a pesar de basarse en una poblacién como los AG es
bastante mas eficiente que este. Esto se debe a que su poblacién busca de manera independiente
soluciones que puedan ser consideradas como 6ptimas y en caso de converger rapidamente en
un mismo horario viable el algoritmo se detendra para entregar la solucién encontrada.

Sin embargo, aumentar la poblacién también compromete la velocidad, puesto que se ne-
cesita evaluar mas individuos en cada ejecucién del algoritmo. Nuevamente con respecto al
modelo RS la complejidad es un factor determinante a la hora evaluar la eficiencia en térmi-
nos de tiempo, ya que un amento de la complejidad del modelo, implica un aumento en los
procesos que se deben realizar en cada ejecucién del sistema.

La aplicaciéon de estos métodos de optimizacion ademés de liberar de esta tarea a quien se
encuentra encargado, presenta un segundo beneficio. Al realizar esta tarea de forma automa-
tizada ser elimina el factor personal en el desarrollo del horario, esto es una ventaja, ya que se
evita que dentro del equipo de trabajo se genere un ambiente de critica sobre la imparcialidad
de la distribucién de turnos. Por ejemplo, un trabajador que presente un horario que pueda
considerarse agotador puede alegar en algiin momento que se le asigné de esta manera de for-
ma premeditada por problemas existentes con el jefe de departamento, como también puede
presentarse el caso contrario, que el equipo de trabajo considere que los horarios més laxos
se asignan de manera premeditada a quienes sostienen mejores relaciones interpersonales con
el encargado de esta tarea. Aunque no es la idea de este trabajo poner en tela de juicio la
profesionalidad de quienes realizan este tipo de actividades en las entrevistas realizadas a una
jefe de enfermeria nos expresd que esto es un problema muy comin que compromete el am-
biente de trabajo. Por tanto, el sustituir el factor personal por una herramienta automatizada
se convierte en una gran ventaja para evitar suspicacias en el plantel de trabajo.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en este trabajo muestran que es factible implementar herramien-
tas que permitan automatizar el proceso de distribucién de personal de enfermeria en funcién
de las reglas establecidas por una institucién en particular. Herramientas que muestran en
todos los casos ser mucho mas eficiente que realizar esta tarea a mano. Ademads, se nos men-
cioné en las entrevistas realizadas que una de las situaciones que mas complican el desarrollo
de este tipo de actividades administrativas, ya que en ocasiones el personal puede entender
que cierta distribucién de turnos que pueden verse como mas agotadoras, estd relacionada
con consideraciones personales del encargado, que hacen que se le den las distribuciones de
trabajo més agotadoras de forma deliberada a una persona en particular, o dar pie a pen-
sar lo contrario, que las distribuciones horarias mas cémodas se dan con base en relaciones
personales mas estrechas entre el personal y el encargado de esta tarea.

Por tanto, implementar la automatizaciéon elimina la duda de sesgo sobre el trabajo rea-
lizado. En cuanto a la actividad enfocada a la comparacién de los métodos implementados,
encontramos que en concordancia con la literatura actual el modelo de algoritmos genéticos es
considerablemente lento que el desarrollado a través de RS. Esto lo notamos en la diferencia
de tiempo que necesita en promedio cada uno de estos modelos para solucionar la tarea en
cuestién, donde observamos que el algoritmo desarrollado con el método de optimizacion RS
le toma el 6 % del tiempo que le toma al modelo AG para lograr una respuesta viable.

Debemos tener en mente que para este trabajo de grado se trabajo con condiciones esti-
puladas por una institucién, estas condiciones puedes cambiar, aumentar o disminuir segiin
donde se aplique esta herramienta, por ejemplo, en la entrevista inicial realizada no se informo
que en algunas instituciones el problema de Organizacién de horarios para personal de en-
fermeria se realiza desde la jefatura general de enfermeria, lo que aumenta significativamente
la cantidad personal a trabajar y cambia la dindmica de la distribucién de turnos, debido a
que ademas del horario de trabajo también se debe considerar a que servicio se asignara cada
persona y corroborar que cada servicio cuente con el personal suficiente para mantener su
funcionamiento adecuado. También se debe considerar que existe un modelo de distribucién
de turnos que divide el dia en 3 tramos en los que distribuir el personal y que de igual manera
se debe garantizar la cantidad de personal minimo necesario.

Para finalizar encontramos que la implementacion de este tipo de herramientas conver-
tirfa una tarea que requiere la disponibilidad de horas de trabajos a un momento frente al
computador que ahora serd el encargado de la distribucién del personal.
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Capitulo 7

TRABAJOS FUTUROS

En vista a que la aplicaciéon de métodos de optimizacién esta extendida en distintos campos
del sector salud en la actualidad, especialmente enfocados al manejo y planeacién de uso
de recursos [46]. Se propone realizar la implementacién de métodos de optimizacién de TA
para el manejo de equipo biomédico en las instituciones de salud, de manera qué se puedan
organizar calendarios de mantenimiento en funcién de miltiples variables como la cantidad
de equipo disponible, el tiempo que este mantenimiento y los tramites legales asociados a
¢l mantendran el equipo fuera de servicio y los lineamientos internacionales que estipulan el
tiempo maximo que puede permanecer un equipo biomédico en funcién de su complejidad sin
recibir mantenimiento. La idea principal es, que el método de optimizaciéon de como resultado
de su ejecucién cronogramas de mantenimiento que optimicen el tiempo que estéan los equipos
fuera de servicio sin afectar el correcto funcionamiento de la institucién, dado que tener un
equipo, por ejemplo, de imagenes diagnosticas demasiado tiempo fuera de servicio puede
comprometer el funcionamiento del plantel.
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