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Capitulo 1

Introducion

Actualmente, a maioria dos casos diagnosticados de cancro son tratados sen necesidade dunha
hospitalizacién do paciente, o cal en xeral resulta ser una gran axuda que favorece & saude mental
do paciente. E dicir, normalmente as terapias oncoldéxicas lévanse a cabo en centros de dia aos que
acude o paciente unicamente para levar a cabo os distintos requerimentos do seu tratamento, regre-
sando despois ao seu domicilio, onde ten lugar a recuperacién da terapia. Por outra parte, durante as
ultimas décadas, o nimero de casos de pacientes con cancro aumentou significativamente (aumento
que seguimos a experimentar hoxe en dia) debido principalmente ao aumento na calidade de vida das
persoas, que ten por consecuencia o aumento da esperanza de vida dos individuos, sendo precisamente

as persoas de mais avanzada idade as mais propensas a padecer estas enfermedades.

Unha maior demanda implica una maior dificultade & hora de manter a calidade dos servizos ofre-
cidos aos pacientes. Principalmente referimonos 4 capacidade de manter estables os tempos de espera
dos pacientes durante a sda estancia en ditos centros. Como veremos mais adiante, este tipo de cen-
tros tenen uns protocolos de accién moi complexos que poden ser bastante propensos a xerar grandes
tempos de espera para os pacientes ante situaciéns de alta demanda combinada cunha organizacion
mellorable. Isto implica que a organizaciéon dos centros clinicos contra o cancro sexa unha tarefa cada
vez mais importante, xa que os tratamentos existentes contra esta enfermedade son bastante caros, e
polo tanto, fronte 4 obvia (pero ds veces inviable) solucién de invertir mdis cartos en ditos centros,
xurde a cuestién de se é posible unha mellora da organizacién dos distintos procedementos que se levan

a cabo nestes centros, sen aumentar necesariamente os recursos dos que se dispén.

Para entender a complexidade do funcionamento destes centros, imos resumir brevemente os din-
tintos pasos que se levan a cabo nun dia de traballo. Como cada hospital ten as stias peculiaridades e
a forma de levar os tratamentos pode variar, imos limitarnos a describir un proceso xenérico que poida

representar de forma xeral as tarefas que se levan a cabo nestes centros.

O paciente chega ao edificio e en primeiro lugar realizaselle unha analitica para poder verificar se a
sta saude estd en orde para recibir a quimioterapia. Tras isto, un oncélogo comproba os resultados de

dita analise e ten unha revisién persoal co paciente para determinar definitivamente se o tratamento
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é validado, modificado ou cancelado. En caso de que o tratamento poida levarse a cabo, trasladase
4 farmacia a orde de preparar as drogas que o paciente en cuestion precisa. Cando as drogas estén listas,
traslddanse ata & zona de infusién e avisase ao paciente para que acuda & dita sala, onde seranlle sumi-
nistradas por via intravenosa ou subcutanea. Durante a sia estancia nesta sala o paciente ocupara unha
cadeira especialmente desenada para a infusion das substancias. O niimero destas cadeiras disponibles
é un dato de vital importancia, pois delimita cantos pacientes poden estar recibindo a terapia simulta-
neamente. Durante este proceso (cuxa variabilidade é grande, pode durar dende 30 minutos ata mais de
3 horas) una enfermeira debe chequear periédicamente o estado do paciente. Finalmente, cando a qui-

mioterapia remata, a saude do paciente é chequeada por derradeira vez e se estd listo abandoa o centro.

Todo este proceso involucra a colaboracién de moitos profesionais do hospital (especializados en
tarefas moi diferentes) e o empleo de certos recursos limitados, tanto materiais como humanos. Polo
tanto, a existencia dun protocolo de actuacién eficiente entre todos estes axentes resulta ser un ingre-

diente capital & hora de minimizar o tempo de espera dos pacientes.

Por outra parte, para este tipo de centros, ademais da calidade do servizo prestado aos pacientes,
tamén é unha importante preocupacién o uso eficiente dos seus recursos, tanto materiais coma hu-
manos, debido a que unha mala organizaciéon do centro tamén pode desembocar en grandes perdas
econémicas (os materiais usados para a quimioterapia son moi caros e non deben ser malgastados, e un
mal protocolo de accién pode facer que os profesionais traballen méis horas para obter uns resultados
que poderfan ser acadados con menos tempo de traballo). Este feito non fai senén engadir importancia

& cuestion de ter un sistema de organizacién interno éptimo.



Capitulo 2

Revision da literatura

Existen multitude de traballos abordando as labores de optimizar a programacion de citas de cen-

tros de dia de oncoloxia.

En Liang et al (2015) abérdase o problema de minimizar os tempos de espera dos pacientes du-
rante un dia de traballo nun centro onde ofrécense citas con oncélogos e tratamentos de quimioterapia
nun contexto no que xa é sabido cantos pacientes hai que atender e de que tipo son. Inicialmente
plantéxase un problema de optimizaciéon bi-obxectivo, procurando acadar un traballo balanceado ao
longo das xornadas laborais tanto no referente ao uso das cadeiras de quimioterapia como no referente
as consultas cos oncdlogos. Para elo, solvéntanse dous problemas de programacién, un para realizar a
asignacion de citas co oncélogo e outro para determinar as horas da quimioterapia. Ambos problemas
resOlvense imponendo no obxectivo a diferenza entre o méximo e o minimo uso ao longo do dia das
salas de consulta e das cadeiras de quimioterapia, respectivamente. Dito uso cuantificase mediante o
nimero de cadeiras e salas usadas en cada intervalo de tempo do dia, sendo un dia de traballo di-
vidido nunha particiéon de intervalos de media hora. As restricciéns a respetar para levar a cabo tal
minimizacion responden ds limitaciéns xeradas polo numero finito de cadeiras e de profesionais. Isto
é, incapacidade de atender nunha determinada hora un numero de pacientes que exceda o niimero de
cadeiras, incapacidade de iniciar un tratamento se non hai unha enfermeira disponible, incapacidade de
citar a un paciente inmediatamente despois da sua cita co oncélogo etc. O problema é resolto en duas
etapas. Na primeira considéranse as restriccions ligadas aos procesos da quimioterapia e solvéntase o
problema de establecer os horarios dos pacientes con dito tratamento. Na segunda etapa témanse como
datos as citacions establecidas no paso anterior, considéranse as restricciéns ligadas as revisiéns cos
oncoélogos e resélvese o problema de establecer os horarios para ditas consultas. Unha vez finalizado
0 proceso, e tras obter un novo método de concertacién de citas, isase a simulacién para corroborar
que pddese acadar o nivel de carga de traballo equilibrada que se buscaba, asi como para comparalo

co método xa existente e verificar que o novo é mais eficiente.

En Heshmat e Eltawil (2019), no contexto dun centro ao cal acuden os pacientes para recibir qui-
mioterapia, abordase o problema de minimizar os retrasos nos tratamentos dos pacientes e o tempo de

traballo total do centro. Concretamente, biiscase atopar o dia éptimo de comezo de tratamento para
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cada paciente tal que a partires dese momento o seu ciclo de quimioterapia remate o antes posible,
asi como que os profesionais do centro acaden este obxectivo co menor nimero de horas de traba-
llo posible. Polo tanto biscase optimizar unha funcién resultado de ponderar estes dous obxectivos,
podéndose escoller darlle mais peso a un ou ao outro. O problema resélvese para un horizonte temporal
prefixado e tdmanse os recursos humanos e materiais como datos. Non obstante, tamén plantéxase o
problema tomando o nimero de recursos como variables de decisién para atopar cal seria o nimero
adecuado de profesionais e cadeiras para conseguir un rendemento éptimo (no caso de que o hospital
estivese en condiciéns de invertir méis cartos niso). Unha vez resolto o problema anterior, e polo tanto
estando fixado o niimero de pacientes para cada dia e sabendo o tipo de cancro que padecen, Usase a
simulacién de eventos discretos (baseada en cofiecementos previos acerca dos tempos medios de dura-
cién dos distintos procesos segundo o tipo de paciente) para determinar os horarios concretos aos que
seran atendidos cada un dos pacientes que estan asignados a un dia concreto. Desta forma, preséntase
a simulacion de eventos discretos como unha posible alternativa & resolucién analitica do problema de

asignacién de horarios.

En Turkcan et al (2012) preséntase a situacién dun centro clinico ao cal os pacientes acuden para
recibir sesiéns de quimioterapia cunha certa periodicidade, formando ciclos regulares de sesions de
tratamento. Persiguense dous obxectivos. Por un lado, reducir o maximo posible os retrasos nos ciclos
dos pacientes, dado que as dilatacions execesivas dos lapsos de tempo entre sesidons de quimioterapia
diminuen en gran medida a sua efectividade. Por outro lado, reducir os custos do hospital asociados
as horas de traballo que son levadas a cabo. Para conseguir todo isto, inténtase levar a cabo a mellor
planificacién posible, tanto no que respecta & asignacién para cada un dos pacientes dos dias nos que
recibirdn o tratemento, como na elecciéon dos horarios aos que seran atendidos todos os pacientes que
estean citados para unha data concreta. Este planning serd desenado a un horizonte de dias, T. Para
afrontar esta situacion, plantéxanse dous problema de programacién. O primeiro resolve a cuestién de
asignar aos novos pacientes os dias nos que recibirdn o seu tratamento, de forma que se minimice unha
funcién biobxectivo que estd composta pola suma de dous termos. O primeiro refirese 4 suma total do
tempo das horas extras levadas a cabo polos profesionais do centro e as horas nas que ditos profesio-
nais non estaban levando a cabo ningunha labor. O segundo é un sumatorio ponderado dos retrasos
producidos en cada un dos tratamentos (ten sentido que os cancros que son mais propensos a mostrar
maior resistencia ao tratemento cando se producen retrasos tefian un maior peso en dito sumatorio).
Unha vez resolto este problema, afréntase o segundo problema de programacién tomando como datos
os pacientes asignados a cada dfa, os tipos de cancro que padecen e os recursos (materiais e temporais)
que consumiran. Tratase de minimizar o tempo total de traballo para completar todos os tratamentos
respetando as capacidades de traballo dos enfermeiros e tendo en conta as limitaciéns xeradas polos
finitos recursos materiais dos que se dispén. O problema de asignar a cada paciente os dias nos que
recibird o seu tratamento é resolto, como xa mencionamos, a un horizonte T. Non obstante, a planifica-
cién dos horarios de cada dia en concreto realizase unicamente para un prazo de dias § tal que 6 < T.
Ademédis, ningin tratamento novo debe comezar entre o dia § e o dia T. Unha vez pasan os primeiros
0 dias, ambos problemas son resoltos novamente (respetando o feito de que habia pacientes que xa

tinan dias asignados entre 6 e T para a sta terapia). Este proceso ciclico lévase a cabo para poder



actualizar os estados dos pacientes, dado que eventualmente pasaran de ser novos pacientes a antigos
pacientes, da mesma forma que nalgin momento pasaran de ser antigos pacientes a abandoar o sistema.
Tamén, cada vez que os problemas son resoltos (cada § dfas), pode modificarse o valor do horizonte

T, para dar a oportunidade ao centro de adaptarse as variables cantidades de novos pacientes recibidos.

Nos capitulos 4 e 5 describimos con maior detalle dous traballos, de Liang et al. (2015) e de Hesaraki

et al. (2019), respectivamente, os cales motivaron os modelos desenrolados neste TFM.
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Capitulo 3

Presentacion do problema

O hospital de dia onco-hematoléxico (HDO) é un servizo do Hospital Clinico Universitario de
Santiago de Compostela (CHUS) onde lévanse a cabo tratamentos de quimioterapia en pacientes con
distintos tipos de cancros. A &drea sanitaria de Santiago de Compostela é amplia e por este motivo o
HDO recolle aproximadamente 20.000 pacientes ao ano, o cal tradicese nunhas 30.000 consultas con
oncélogos e unhas 20.000 sesions de tratamento. Cada paciente, dependendo do tipo de cancro que pa-
dece e da etapa na que este se atopa, ten un tratamento adecuado as suas propias caracteristicas, pero
todos tefien en comun que son realizados de forma peridédica. Concretamente os tratamentos poden
darse en ciclos dunha sesiéon cada unha, dias, tres ou seis semanas. Polo tanto, o nimero de pacientes
a atender no centro (asi como o tipo de cancro que padecen) nun dia concreto é informacién conecida

de anteman.

O circuito que segue un paciente neste centro é o seguinte: rexistrase a sta chegada ao centro e
realizaselle unha andlise de sangue. Cando os resultados da andlise estan listos, un oncélogo certifica
que estes son correctos e ten unha revisiéon co paciente. Se todo o relacionado ca saude do paciente
esta en orde, ordénase 4 farmacia a preparacion das substancias da quimioterapia do paciente. Cando
ditas substancias estén listas, lévase ao paciente a un dos silléns de infusién (no caso de que haxa
un libre) e realizase a infusién das substancias. Cando o proceso remata o paciente deixa o sillén e

abandoa o centro. Representamos este proceso co seguinte grafo:

Chegada ao centro Realizacion da . Revisién co Pl GRS Tratamento de
e rexistro - analitica Estudo da analitica oncdlogo SUESIETEEZE sy quimioterapia
tratamento

Figura 3.1: Circuito de pacientes nun centro oncoldxico de dia

Durante todo este proceso existen pasos que non involucran ao paciente, e durante os cales este
debe agardar na sala de espera. Referimonos ao proceso de estudo da analitica e & preparacién das
substancias que seran suministradas ao paciente. Isto pode supor ata varias horas de espera para o pa-

ciente durante cada visita ao centro, o cal invita a investigar acerca dunha posible mellora na calidade
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do servizo ofrecido. Polo tanto, minimizar ese tempo de espera é un obxectivo que debe estar presente

na forma en que o centro organiza as citas dos pacientes.

Para formalizar un algoritmo que procese as circunstancias concretas dun dia de traballo e deter-
mine os horarios das citas, é necesario conecer dous tipos de datos: os de caracter permanente e 0s

propios do dia de traballo en cuestién.

Os datos de caracter permanente son aqueles que permanecen invariantes ao longo do tempo. Polo
tanto nesta categoria temos datos deterministicos como o nimero de sillons disponibles, niimero de
enfermeiros, farmacéuticos e oncélogos disponibles e horario de apertura e peche do centro. Estos datos

van xerar unhas restricciéns de capacidade que serd preciso ter en conta.

Concretamente, no HDO danse os seguintes datos: horario de consultas con oncélogos de 8:00 h a
15:00 h, horario de tratamentos de quimioterapia de 8:00 h a 22:00 h, duracién das analiticas de entre
45 e 60 minutos, duracién das citas con oncdlogos de 45 minutos para novos pacientes e 15 minutos
para antigos pacientes (en promedio), 9 oncdlogos traballando cada mand, 5 enfermeiros traballando
cada mana e 2 cada tarde cun a maiores de reforzo en determinadas horas, 5 salas con 8 silléns de
quimioterapia (un total de 40 silléns) e 3 farmacéuticos preparando as infusiéns cada dia. A demora
na formacién dos medicamentos para os tratamentos é algo do que falaremos en profundidade mais

adiante, pero en xeral ten unha duraciéon media de 70 minutos.

Os datos propios do dia de traballo en cuestiéon son o numero de pacientes a atender e o tipo de
cancro que padece cada un deles (a duracién dos tratamentos pode variar segin o tipo de cancro),
asi como cantos deles son pacientes novos e cantos non. Isto ultimo condiciona significativamente o
tempo de tratamento do paciente, dado que os enfermeiros precisan un tempo adicional para educar

ao paciente novo antes de iniciar a quimioterapia.

Con toda esta informacién plantexamonos automatizar o sistema de citacién para os pacientes
facendo uso de técnicas estatisticas e de investigacion operativa. O noso obxectivo serd atopar un

algoritmo que faga esa tarefa minimizando o tempo de espera dos pacientes.



Capitulo 4

Modelo de Liang et al.

Neste capitulo analizaremos o modelo presentado por Liang et al. (2015). Describiremos o contexto

no que ¢ aplicado e cales son as semellanzas e diferenzas co noso problema.

Ese traballo realizouse en colaboracién coa clinica de hematoloxia e oncoloxia do hospital de Lahey
en Burlington, Massachusetts. Como xa comentamos anteriormente, nese traballo témanse como datos
o nimero de pacientes que hai que atender cada dia asi como os seus tipos de cancro. Asi, afréntase a
problematica de determinar os horarios das citas de todos os pacientes que tenen asignados un mesmo
dia co obxectivo de reducir os tempos de espera dos pacientes e acadar unha carga de traballo balan-

ceada ao longo da xornada para os profesionais do centro.

Os pacientes son separados en tres grupos: aqueles que s tefien cita co oncdlogo, os que s6 tenen
asignado un tratamento de quimioterapia e os que tenen ambos compromisos. Todas as horas de traba-
llo da xornada laboral dividense nun niimero de franxas de igual lonxitude e son enumeradas, facendo
asi posible identificar un intervalo horario mediante un nimero enteiro. A asignacién dos horarios de
todas as citas e tratamentos é levada a cabo en duas etapas. A primeira etapa consiste en determi-
nar os horarios de todos os tratamentos de quimioterapia de forma que se minimice a diferenza entre
a maxima e a minima ocupacion dos sillons de infusién durante toda a xornada laboral. Isto faise
asi buscando acadar un equilibrio na carga de traballo de toda a xornada dos enfermeiros encarga-
dos de suministrar os tratamentos. Unha vez temos iso determinado, comeza a segunda etapa. Nela,
tomamos como datos os horarios anteriormente establecidos e determinamos a qué horas terdn lugar
as citas cos oncologos de forma que se minimice a diferenza entre a maxima e a minima ocupacién
das salas destinadas as revisiéns oncoléxicas durante toda a xornada laboral. Novamente, isto faise
asi perseguindo un equilibrio na carga de traballo da xornada, neste caso a dos oncdlogos. E preciso
notar que, para os pacientes que tefien tanto revisién médica como sesion de quimioterapia, dado que as
citas cos oncélogos tenen unha duraciéon que non é desprezable e as preparaciéns dos tratamentos dos
pacientes pédense extender durante moitos minutos, débese deixar unha certa cantidade de tempo (a

determinar convenientemente segundo o contexto) entre os horarios de comezo de ambos compromisos.

Procedemos a presentar a notacién usada para modelar matematicamente ambas etapas.

9
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Parametros:

D: duracién méis grande dentro do conxunto de todas as duraciéns das revisiéns e os tratamentos
dos pacientes.

NC;q coni € {1,2} ed € {1,..., D}: nimero de pacientes de tipo i (i=1 significa que o paciente ten
cita co oncélogo e quimioterapia mentres que i=2 quere dicir que o paciente sé ten quimioterapia)
cun tratamento de quimioterapia asociado de duracién d.

NOjq con j € {1,2} ed € {1, ..., D}: nimero de pacientes de tipo j (j=1 significa que o paciente ten
cita co oncélogo e quimioterapia mentres que j=2 quere dicir que o paciente s6 ten cita co oncélogo)
cunha cita médica asociada de duracion d.

T: nimero de intervalos horarios dos que se dispén na xornada de traballo.

Ry con t € {1,...,T}: ntimero de enfermeiros dispoiiibles para suministrar tratamentos de
quimioterapia no intervalo .

P, con t € {1,...,T}: nimero de salas de consulta dispoiiibles no intervalo ¢.

F: nimero de silléns de infusién disponibles.

s: tempo que ten que haber entre a cita co oncélogo e a quimioterapia.
Variables:

zige con i € {1,2}, d € {1,...,D} e t € {1,...,T}: variable enteira que determina o nimero de
pacientes de tipo ¢ cun tratamento de quimioterapia de duracién d previsto para comezar na hora t.
yjar con j € {1,2},d € {1,...,D} et € {1,...,T}: variable enteira que determina o nimero de
pacientes de tipo j cunha cita co oncélogo de duracién d prevista para comezar na hora t.

¢: variable enteira que determina o nimero de silléns ocupados na franxa horaria t.

0;: variable enteira que determina o ntimero de salas destinadas a revisiéns oncoléxicas ocupadas na
franxa horaria ¢.

z, v, h e w: variables auxiliares que usaremos para linealizar o obxectivo.

Orixinamente, no traballo de Liang et al. (2015) traballdbase con funciéns non lineais definidas a par-

tires de maximos e minimos das variables ¢; e 0;. Aqui presentamos esos obxectivos linealizados.

Presentamos a primeira etapa do algoritmo:
minimizar: z + v

suxeito a:

T—d+1
>, Tidt=NCiga, Vi€ {1,2},vd € {1,...,D} (1)

t=1

t

Mo

(1.du + Z2,d) = Ct; vt e {1,..,T} (2)
d

1 u=maz{t—d+1,1}

Mo

(T1,d,6 +T2,40) < Ry, vt e {1,..,T} (3)
d

¢ < F, Vte {1,..,T} (4)

1
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o <z, vt e {1,..,T} (5)
—c¢; <, vt e {1,..,T} (6)
T
> Tide < NCia, Vi e {1,2},vd € {1,...,D} (7)
t=1
T—d+1

Yjdt = NOj.d, Vj € {1,2},vd € {1,..., D} (8)
t=1
D t
> > (Y1,d,u +Y2,du) < P, vee{l,..,T} (9)
d=1u=mazx{t—d+1,1}
D D
D Yldt = D Tldttss Vi e {l,....,T — s} (10)
d=1 d=1
T
> Yjdt < NOja vd € {1,...,D}, ¥j € {1,2} (11)
t=1
Yr,dt =0, Vte{T —s+1,..,T},vd e {1,..,D} (12)
Tidt, Yjdt, ¢t € LT, Vie {1,2},Vj € {1,2},Vd € {1,....,D}, Vt € {1,....,T} (13)

A funcién obxectivo xurde despois dun proceso de linearizacién. O plantexamento inicial seria mi-
nimizar a diferenza entre a maxima e a minima ocupacién dos silléns ao longo da xornada, é dicir,
minimizar: max{c;, tal que t € {1,...,T}}— min{c, tal que t € {1,...,T}}. Podemos linearizar esta
expresion simplemente colocando no obxectivo a suma z 4+ v e engandindo as restricciéns (5) e (6) ao
problema. En canto ao resto de restricciéns, as nimero (1) e (7) asegiranse de que todos os pacientes
que precisan quimioterapia son asignados a un tratamento. A restriccién (2) determina o nimero de
silléns ocupados en cada franxa horaria. A ntdmero (3) limita, para cada momento, o nimero de co-
mezos de quimioterapia en funcién do nimero de enfermeiros disponible. A niimero (4) impide que en
calquera franxa horaria sexan programados un nimero de tratamentos que exceda o numero de silléns
dos que dispén o centro. As nimero (8) e (11) asegiranse de que todos os pacientes que precisan unha
revisién oncoldxica son asignados a unha. A restriccién (9) determina o nimero de salas de citaciéns
oncoldxicas ocupadas en cada franxa horaria. A ntmero (10) verifica que se cumpre o marxe de tempo
establecido entre o comezo dunha revisién e o comezo dun tratamento no caso dun paciente que estea
programado para ambos compromisos. A restriccién (12) asegurase de que cando un paciente ten os
dous tipos de compromiso, a revisiéon oncoléxica non se programa demasiado tarde como para non
poder levar a cabo despois a quimioterapia. Finalmente, a restriccién (13) impide que as variables de

decision tomen valores non naturais.

Notese que a solucion obtida nesta etapa proporciona un reparto definitivo da carga de traballo en
canto as sesiéns de quimioterapia e un reparto momentaneo da carga de traballo en canto as revisiéns
oncoléxicas. Durante a segunda etapa respetarase a distribucion das citas dos tratamentos, o cal no
modelado traducirase en que ¢; pasara de ser unha variable a ser un parametro tomando os valores
cos que finalizou a primeira etapa (o resto de variables de dita etapa conservan o seu estatus). Con
esa restricciéon cumprida, buscarase unha nova planificacién para as revisiéns oncoldxicas, intentando

balancear a carga de traballo que estas xeran ao longo da xornada laboral.
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Plantexemos entén a segunda etapa do algoritmo:

minimizar: h +w

suxeito a:
T—d+1
T4 = NCig, Vi e {1,2},vd € {1,...,D} (1)
t=1
D t
> > (T1,du +T2,du) = Ct, Vie {1,..,T} (2)
d=1u=maz{t—d+1,1}
D
Yo (Traetx2,40) < Ry, vt e {1,..,T} (3)
d=1
o; < h, vt e {1,..,T} (13)
—ot < w, vt e {1,..,T} (14)
T
> Tidr < NCia, Vi€ {1,2},vd € {1,...,D} (7)
t=1
T—d+1
> Yjdt=NOja, Vj e {1,2},vd € {1,..., D} (8)
t=1
D t
> (Y1 +Y2.d.u) < P, vt e {1,..,T} (9)
d=1u=maz{t—d+1,1}
D t
> (Y1,du T Y2,d,u) = Ot vt e {1,..,T} (15)
d=1u=maz{t—d+1,1}
D D
Do YLdt = D Tldtts vt € {1,...,T — s} (10)
d=1 d=1
T
Yijdt < NOjq vd € {1,..,D} Vj € {1,2} (11)
t=1
y1,d,t =0, vte{T—s+1,..,T}vde{l,..,D} (12)

Ao igual que na etapa anterior, a funcién obxectivo orixinal non é esa. Neste caso seria maz{oy,
tal que t € {1,...,T}}— min{o, tal que ¢t € {1,...,T}}. Pero novamente substituimos esta expresion
por unha matematicamente equivalente mediante un proceso de linearizacién andlogo. En esencia, esta
nova etapa distribue a carga de traballo das citas oncoldxicas de igual forma que se fixo na etapa
anterior cos tratamentos de quimioterapia.

Chegados a este punto, temos determinadas definitivamente as variables z; 4; € y; 4+ Isto determina
unha distribucién exacta do nimero de revisiéns e tratamentos que se deben levar a cabo en cada
franxa horaria, ainda que non aporta unha expresién explicita dos horarios de cada paciente concreto.
A continuacién ofrecemos unha pequena aportacién que axuda a obter, a partires dos resultados do
traballo de Liang et al. (2015), unhas expresiéns explicitas dos horarios de cada paciente aos que se ten
chegado. Para elo plantexaremos outro problema de programacién, do cal describimos a continuacién

o conxunto de variables e pardmetros:
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Parametros:

T: numero de intervalos horarios dos que se dispén na xornada de traballo.

n: numero de pacientes que s6 tefien cita co oncélogo.

m: numero de pacientes que s6 tefien cita de quimioterapia.

v: numero de pacientes que tenen ambos compromisos.

0; con i € {1,..,n}: duracién das citas dos pacientes que s6 tenen oncélogo.

q; con i € {1,...,m}: duracién das citas dos pacientes que s6 tefien quimioterapia.

oqo; con i € {1,...,v}: duracién das citas de oncoloxia dos pacientes que tenien ambos compromisos.
0qq; con i € {1,...,v}: duracién das citas de quimioterapia dos pacientes que tefien ambos
cOmpromisos.

Tige € Yjar con i € {1,2}, j € {1,2}, d € {1,...,D} et € {1,...,T}: valores obtidos coa resolucién dos

modelos anteriores.
Variables:

aso; con i € {1,...,n} et € {1,...,T}: variable binaria que toma o valor 1 se o paciente ¢ (do
conxunto de pacientes que sé tefien onc6logo) comeza a sia revisién no perfodo horario t.

asqy con i € {1,...,m} et € {1,...,T}: variable binaria que toma o valor 1 se o paciente i (do
conxunto de pacientes que s6 tefien quimioterapia) comeza o seu tratamento no periodo horario t.
asoqo;; con i € {1,...,v} et € {1,...,T}: variable binaria que toma o valor 1 se o paciente i (do
conxunto de pacientes con ambos compromisos) comeza a sia revisién no periodo horario ¢.
asoqq;z con i € {1,...,v} et € {1,...,T}: variable binaria que toma o valor 1 se o paciente i (do

conxunto de pacientes con ambos compromisos) comeza o seu tratamento no periodo horario ¢.
Xa estamos en posicién de plantexar o problema de asignacién de pacientes a horarios:

minimizar: 1

suxeito a:

> aso; = Y2du, vt e {1,..,T},Vd € {1,..,D} (1)
i:l,oi:d

> asqir=Ta4t, vt e {1,..,T},Vd € {1,.., D} (2)
i:l,qi:d

> asoqoit = Y14, Ve {1,..,T},Vd e {1,.., D} (3)
i=1,0q0;=d

Y asoqqiy = Tidg, Vte {1,..,T},Vd € {1,..., D} (4)
i=1,0qq;=d
T
> aso; =1, Vi e {1,...,n} (5)
t=1
T
> asqi =1, Vi e {1,...,m} (6)
t=1
T
>~ asoqo;y =1, Vie{l,...,v} (7)

o~
Il
—
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T
> asoqqi =1, Vie {1,...,v} (8)
t=1

A funcién obxectivo é completamente irrelevante, o inico que perseguimos resolvendo este proble-
ma é atopar puntos que estean na rexion factible do modelado plantexado. E dicir, buscamos calquera
asignacion explicita de horarios a pacientes que respete a distribucién da carga de traballo de oncélo-
gos e enfermeiros acordada tras a resolucién do modelado de Liang el al. (2015). As catro primeiras
restricciéns son as encargadas de asignar aos distintos tipos de pacientes as horas de comezo dos seus
compromisos, mentres que as catro ultimas aseguran que cada paciente comeza a sda revisién e/ou

terapia exactamente unha vez.

Os modelos presentados neste capitulo poden ser de utilidade para representar o problema real que
motiva este traballo. Foron programados coa linguaxe AM PL e resoltos con GUROBI para distintos
conxuntos de datos proporcionando os resultados esperados. Tamén tenien a vantaxe de poder ser resol-
tos exactamente para un nimero de pacientes elevado, como pode ser o numero de pacientes que visitan
o hospital de dia nunha xornada normal de traballo. Antes de decantarnos por un modelo concreto,
revisouse tamén outro posible modelo, méis recente, que ten a vantaxe de asignar xa inicialmente a

cada paciente a sia hora de inicio de tratamento, que é o modelo revisado no seguinte capitulo.



Capitulo 5

Modelos de Hesaraki et al.

O modelado do artigo de Hesaraki et al. (2019) pode aplicarse en centros de dia oncoléxicos cunhas
necesidades bastante concretas. En dito documento estidase unha forma de proceder cando, para un
dia de traballo dado, os pacientes do centro tenen asignadas citas co seu oncdlogo e tratamentos de
quimioterapia. Ademais, partese da hipétese de que as citas cos oncologos de cada un dos pacientes
estan programadas de anteman, e o problema enfrentado consiste en determinar os horarios das sesiéns

de tratamento de quimioterapia de cada paciente.

O feito de que as citas cos oncélogos xa estdn programadas serd un dos principais condicionantes
& hora de establecer os horarios das terapias. Aparte deste factor delimitante, tamén contémplanse
outros. Un deles é a urxencia que pode ter un paciente para ser atendido por pertencer a un determi-
nado grupo de enfermos especialmente delicado (por exemplo, para un paciente que teiia unha saide
especialmente débil, poderiamos pensar que seria conveniente evitar que pase largos periodos de tem-
po na sala de espera). Outro factor condicionante serd a necesidade que poden ter certos pacientes
en rematar a sua sesién antes dunha certa hora. Esta necesidade pode darse, por exemplo, cando un
paciente ten o seu domicilio lonxe do centro de dia, para evitar asi un desprazamento largo durante as

ultimas horas do dia.

As anteriormente descritas serian as restricciéns mais caracteristicas e identificativas deste mode-
lo, pero, como en toédolos modelos deste &mbito, hai tamén unha serie de limitaciéns de capacidade
que debemos respetar. Entre elas atépanse o nimero de sillons de infusién dos que dispén o hospital,
o numero de enfermeiros que traballan durante unha xornada laboral no hospital, o nimero deses
enfermeiros que esta disponible en cada momento da xornada e o nimero de pacientes que un en-
fermeiro pode monitorizar simultaneamente. Estas ultimas restricciéns débense aos feitos de que os
enfermeiros toman descansos durante a xornada laboral e a capacidade de traballo de ditos profesionais
é evidentemente finita, e non poden solventar distribuciéns de traballo moi irregulares que provoquen
picos demasiado marcados nas stias obrigas. Concretamente, cada enfermeiro pode iniciar unicamente
un tratamento en cada periodo de tempo, o cal ademais ocuparia toda a sta capacidade de traballo
durante esa franxa horaria. Paralelamente, cada enfermeiro pode monitorizar unha certa cantidade

maxima de pacientes en cada intervalo.
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Unha vez satisfeitas todas estas restricciéns, o obxectivo é atopar unha asignacién do horarios para
os tratamento dos pacientes para, ou ben minimizar os periodos de tempo nos que un paciente xa
estd preparado para recibir a quimioterapia pero atépase en espera para recibila, ou ben minimizar a
cantidade de tratamentos que son levados a cabo nas tltimas horas de traballo do dia. Tamén pode-
mos tomar como obxectivo un compromiso entre ambas cuestiéns. Para a determinacién deses horarios
serd preciso tomar o nimero total de horas de traballo do centro e dividilas nunha certa cantidade de
intervalos de tempo de igual lonxitude. Numeraremos eses intervalos e asi poderemos identificar unha

certa franxa horaria mediante un Unico nimero.

Plantéxanse duas formas lixeiramente diferentes de modelar matemé&ticamente esta situacién. A

continuacion detallamos a notacién que se usa para ambas propostas.

Parametros:

T: parametro enteiro que determina o nimero de intervalos horarios dos que se dispén na xornada de
traballo.

P: pardmetro enteiro que determina o niimero de pacientes que tenen asignado un tratamento de
quimioterapia durante a xornada de traballo.

I, con p € {1,..., P}: vector de dimensién P que recolle a duracién dos tratamentos de cada paciente.
d, con p € {1, ..., P}: vector de dimensién P que recolle, para cada paciente, o intervalo de tempo no
que o tratamento debe rematar (se é que non rematou xa nun intervalo anterior).

wyp con p € {1,..., P}: vector de pesos de dimensién P que outorgalle a cada paciente un nivel de
prioridade para o seu tratamento.

rp con p € {1,..., P}: vector de dimensién P que recolle, para cada paciente, o intervalo de tempo a
partires do cal o tratamento pode comezar.

N: numero de enfermeiros traballando durante a xornada.

Ndisp; con t € {1,...,T}: vector de dimensién T que denota o niimero de enfermeiros disponibles
durante cada intervalo de tempo.

K: nimero de silléns de infusions dos que dispén o hospital.

M: numero de pacientes que un enfermeiro pode monitorizar simultaneamente.

¢t con t € {1,...,T}: vector de dimensién T que recolle a penalizacién por retraso asociada a cada
intervalo de tempo.

c: parametro positivo que determina o custo fixo de levar a cabo tratamentos en calquera intervalo de

tempo.
Variables:

xi con i € {1,...,P} et € {1,...,T}: variable binaria que toma o valor 1 se o paciente i comeza o seu
tratamento no periodo horario t.
Caz: variable enteira que determina a partires de que franxa horaria non se levardn a cabo mais

tratamentos.
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Presentamos, en primeiro lugar, un modelado binario:

P T t
minimizar: Y > [wp - (t—1—1p) - zps + ¢ - > Zp.al
p=1t=1 a=maz{l,t—lp,+1}

suxeito a:

T

>, wpr =1, vpe{l,.., P} (1)
i=1

Tp

> xp =0, Vp € {1,..., P} tal que r, > 0 (2)
t=1

T

t+1,—1) zp <min{d,, T}, vp e {1,..., P} (3)

t=1

P t

> > Tpa < K, vie {1,..,T} (4)
p=1a=max{l,t—1,+1}

P t

S = 35) @pe + 7 - 3 Tpa] < Ndispy, vt e {1,..,T} (5)
p=1 a=max{l,t—l,+1}

Como vemos, a funcién obxectivo é o sumatorio dunha expresién conformada por dous sumandos. O
primeiro deles é unha expresién que crece conforme aumenta o tempo transcurrido entre o momento no
que o tratamento do paciente puido comezar e o momento no que realmente comezou. Tamén aumenta
en funciéon da urxencia do paciente en cuestion. O segundo termo fai referencia s penalizaciéns por
levar a cabo tratamentos nas tltimas horas laborables do dia. Segundo o formalizamos aqui, ambos
termos terfan o mesmo peso no obxectivo, pero poderiamos multiplicar ambas expresiéns por un par

de pesos se quixésemos darlle méis importancia a algin dos dous.

A restriccién (1) asegura que por cada paciente lévase a cabo un unico tratamento. A restriccién
(2) garante que ningin tratamento sexa programado nun horario no cal o paciente en cuestién ainda
non estea preparado para recibilo. A restriccién (3) ten a funcién de evitar que un tratamento remate
despois da hora de peche do hospital ou despois da hora limite asignada ao paciente de dito tratamen-
to. Imponiemos a restriccién (4) para evitar que nalgiin momento o nimero de silléns do hospital sexa
excedido polo nimero de tratamentos en curso. Por dltimo, a finalidade da restriccién (5) é garantir

que non se excede a capacidade de traballo dos enfermeiros.

Agora presentamos a alternativa, un modelado enteiro. Neste modelado introducimos a variable
enteira Cj,4, na funcién obxectivo, a cal representa a partires de que franxa horaria non se levaran a
cabo mais tratamentos. Tamén usaremos o parametro ¢, o cal sera un escalar positivo que identifica o
custo fixo por unidade de tempo realizando tratamentos. Desta forma, substituimos na funcién obxec-

tivo do anterior modelado a expresién:

Ct - > Lp,t

a=max(1l,t—1,+1)
por ¢ - Cpaz- Asi, tratamos a problematica da carga de traballo das tltimas horas do dia dunha

forma menos pormenorizada. Non se ten en conta cantos tratamentos hai durante unha franxa horaria,
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simplemente diferénciase entre a cuestién cualitativa de se hai un ou mais en proceso ou non. Por
outra parte, se levamos a cabo esos cambios debemos ter en conta que na restriccién (3) deberfamos
substituir o pardmetro T por C,,q.. Isto serfa matematicamente correcto e terfamos o novo modelado
ben definido, pero esa nova restriccion seria non lineal. Polo tanto é mellor opcién substituir a restriccion

(3) polas seguintes tres:

Cmaw < T (6)

M=

(t+1p—1)-2p: < Craa, vpe{l,..,P} (7)

~
Il
—

M=

(41, —1)-zp < dp, Vp e {1,..,P} (8)

t=1

A restriccién (6) asegura que a hora que se seleccione como a derradeira na que se levan a cabo
tratamentos non exceda o horario de peche do centro. Por outro lado, a restriccién (7) evita que nin-
gunha sesién de quimioterapia tena lugar despois da dita hora. Finalmente, a restriccién (8) asegura
que ningun tratamento ten lugar despois da franxa horaria marcada como limite para cada un dos
pacientes. Desta forma, estas tres restricciéns en conxunto cumpren cas necesidades que cubria a res-

triccion (3).
En consecuencia, o modelado enteiro seria o seguinte:

P T
minimizar: ¢ - Cpaz+ Z Z [wp : (t -1- Tp) : mp,t]

p=1t=1
suxeito a:
T
2 T =1, vpe{l,..,P}1)
t=
zp: Zpt =0, Vp e {l,..., P} tal que r, >0 (2)
t=1
Cmax é T (6)
T
Z:l(t—i—lp—l)-xm < Chnaz» Vp e {l,...,P}7)
t=
T
t;(t—i—lp —1)-zp < dp, Vp e {1,..,P} (8)
P t
Zl {Z z }xpva <K, Vte{l,...,T} (4)
p=1la=mazx{l,t—1,+1
P ) ) t
DI = 57)  wpe + 37 > Tp.a) < Ndispy, vte{1,..,T} (5)
p=1 a=max{l,t—lp,+1}

Se ben é certo que este modelado ten mais restricciéons que o anterior e introduce unha variable
adicional na funcién obxectivo, queremos sinalar que presenta a vantaxe de que a sia interpretacién
pode resultar mais amable e intuitiva que a do modelado binario. Isto débese a que partese da hipétese

de que as penalizaciéns horarias aumentan co paso do tempo de forma lineal, o cal permite unha
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formalizacién matematica méis comoda e inmediata. Tampouco require o calculo de todos os valores
do vector de penalizacions c¢;, pois basta coa introduccién dunha penalizacién tnica e global para cada

franxa horaria, c.
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Capitulo 6

Modelado determinista do problema

Durante a semana do 11 de xaneiro de 2021 recollimos datos no hospital de dia de oncoloxia acerca
da duracién dos distintos tempos relativos as consultas cos oncdlogos e os tratamentos de quimiotera-
pia. Concretamente, tomaronse os tempos das diferenzas horarias entre as horas tedricas e reais dos
comezos das revisions oncoldxicas, os tempos das duraciéns de ditas revisions, os tempos das diferenzas
horarias entre as finalizaciéns das revisiéns e os momentos nos que as substancias estan listas para ser

administradas, e finalmente os tempos das duraciéns dos tratamentos de quimioterapia.

A partires destes datos intentaremos facernos unha idea de onde se atopan as etapas criticas do
proceso e de como afrontar o modelado do problema. Usaremos tdboas para agrupar os tempos das
distintas variables de forma discreta mediante a stia clasificacién en distintos intervalos finitos de tempo

(medidos en minutos). Tamén representaremos boxplots e histogramas das distintas variables.

[0,15) | [15,30) | [30,45) | [45,60) | [60,90) | [90,00) | Totais
Luns 11 13 13 3 6 3 49
Martes 21 9 12 9 5 1 o7
Meércores 19 10 11 5 4 5 54
Xoves 19 16 9 2 3 1 50
Venres 26 11 7 1 3 3 o1
Total 96 59 52 20 21 13 261

Téaboa 6.1: Frecuencias absolutas das diferenzas entre as horas de comezo tedricas e reais das

revisiéons dos pacientes

21
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Figura 6.1: Histograma e boxplot das diferenzas (en minutos) entre os comezos reais e tedricos da

revision oncloxica

Na figura 6.1 que acompana & taboa 6.1 podemos ver que a maiorfa das revisions oncoldxicas non se
demoran méis de 45 minutos respecto da sia hora estimada de comezo. Non obstante, todavia existen
cantidades non despreciables de datos a partires de dito umbral, e o rango intercuartilico mostral

supera os 30 minutos de duracién, o cal indica a gran variabilidade que conleva esta etapa de agarda.

[0,15) | [15,30) | [30,45) | [45,60) | [60,90) | [90,00) | Totais
Luns 32 10 ) 1 0 1 49
Martes 33 10 3 1 2 5 54
Mércores 39 7 1 0 0 7 54
Xoves 27 10 4 1 2 6 50
Venres 28 14 2 0 0 7 51
Total 159 51 15 3 4 26 258

Taboa 6.2: Frecuencias absolutas dos tempos de duraciéon das revisiéns oncoldxicas
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Figura 6.2: Histograma e boxplot das duraciéns (en minutos) das revisiéns oncoléxicas

Con respecto & duracién das citas co oncologo, parece claro que en xeral non se alcanza o cuarto de
hora de duracién (médis do 60 % dos datos amosan tempos inferiores aos 15 minutos). Como podemos
observar na figura 6.2 e na taboa 6.2, esta etapa do proceso parece bastante estable. O rango inter-
cuartilico apenas supera os 10 minutos e existen relativamente poucos casos atipicos. Semella unha

etapa bastante menos preocupante que a sia predecesora.

[0,30) | [30,60) | [60,90) | [90,120) | [120,150) | [150,00) | Totais
Luns 5 20 21 5 0 0 51
Martes 12 11 21 8 11 2 65
Mércores 16 15 25 6 0 0 62
Xoves 10 12 19 6 0 3 50
Venres 10 12 10 18 1 0 51
Total 53 70 96 43 12 5 279

Taboa 6.3: Frecuencias absolutas dos tempos entre a finalizacién da revisiéon e o0 momento no que as

substancias estan listas
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Figura 6.3: Tempos entre a finalizaciéon da revisién oncoldxica e o momento no que as substancias estan

listas para o tratamento

A preparaciéon das substancias é a etapa mais problemética de todo o proceso. Como se pode
apreciar na figura 6.3 e na tdboa 6.3, os tempos de duracién tenden a agruparse entre os 50 e os
100 minutos. Ademais, o rango intercuartilico ronda os tres cuartos de hora. Polo tanto estamos ante
unha etapa de tempos dilatados en promedio e unha gran variabilidade. Isto condicionara fortemente

a definicién final do algoritmo de asignacién de citas.

[0,50) | [50,100) | [100,150) | [150,200) | [200,250) | [250,300) | [300,350) | [350,00) | Totais
Luns 6 13 19 9 9 2 3 3 64
Martes 7 25 12 9 11 4 3 5 76
Mércores 4 17 12 10 13 4 2 2 64
Xoves 2 15 17 5 9 3 3 3 57
Venres 3 19 6 6 7 8 0 4 53
Total 22 89 66 39 49 21 11 17 314

Téaboa 6.4: Frecuencias absolutas dos tempos de duraciéon dos tratamentos de quimioterapia
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Figura 6.4: Duraciéns dos tratamentos de quimioterapia

A través da tdboa 6.4 e a figura 6.4 podemos observar que, como é frecuente nos centros de oncoloxia,
a etapa dos tratamentos de quimioterapia é a que mais variabilidade poste, presentando importantes
volumes de datos mais ald das catro horas de duracién. A comparativa entre estes 1ltimos tempos e
os datos das duraciéns das revisiéns oncoléxicas € clara respecto a que esta etapa presenta moita mais
variabilidade. En concreto, os datos recollidos no HDO durante esa semana amosan que mais do 80 %
das revisidéns oncoléxicas levadas a cabo tiveron unha duracién inferior & media hora mentres que no
referente aos tratamentos de quimioterapia vemos que o 35.35% do total tiveron unha duracién de
entre 0 e 100 minutos, o 33.4395 % tiveron unha duracién de entre 100 e 200 minutos, o 22.2930 %
tiveron unha duracién de entre 200 e 300 minutos e 0 8.9172 % tiveron unha duracién superior aos 300
minutos. Por outra parte, cabe mencionar que a etapa dos tratamentos de quimioterapia é a derradei-
ra do proceso, e polo tanto a que mais incertidume arrastra respecto & sia posible hora de comezo.
Concretamente, gran parte desta incertidume explicase polo proceso inmediatamente anterior: a etapa
de farmacia. Dita etapa é a segunda que mais variabilidade presenta despois da propia etapa da qui-
mioterapia. Todos estes factores fan que a planificacién dos horarios dos tratamentos sexa unha labor

madis delicada que a planificacién das consultas oncoldxicas.

Resulta polo tanto evidente que a planificacién dos horarios das sesions de quimioterapia require
unha especial atencion, atendendo &s duracions concretas dos tratamentos de cada un dos pacientes.

Con isto en mente, pensamos na posibilidade de manter o sistema actual de asignacién de revisiéns



26 CAPITULO 6. MODELADO DETERMINISTA DO PROBLEMA

oncoléxicas e na aplicaciéon dun algoritmo que, a partires de dita informacion, establezca os horarios
dos tratamentos de quimioterapia de cada paciente. A idea seria establecer unha certa cantidade de
tempo a modo de marxe entre a finalizacién das revisiéns oncoldéxicas e o comezo dos tratamentos
de quimioterapia que consideremos apropiada para unha gran maioria dos pacientes. A partires de ai,
teriamos unha hora estimada para cada paciente a partires da cal estaria listo para recibir o tratamento
de quimioterapia e poderiamos establecer, para todos os tratamentos, uns horarios 6ptimos respecto
ao tempo de espera estimado do conxunto de todos os pacientes desa xornada. Desta forma, o paciente
teria de anteman non sé unha hora estimada para a sia revisién co oncélogo, senon tamén unha hora
para recibir o seu tratamento de quimioterapia. Asi, ademais do proceso de optimizacién en si mesmo,
introducimos o beneficio para o paciente de saber a qué hora (ou a partires de qué hora, no caso dunha
xornada con hipotéticos retrasos) serd chamado para iniciar o seu tratamento, permitindolle organizar

0 seu tempo ocioso sen ter a incertidume de poder ser reclamado polo HDO en calquera momento.

Consultando en detalle os datos recollidos durante a semana do 11 ao 15 de xaneiro vemos que, se
queremos tomar unha cota superior para as diferenzas entre as horas de comezo teéricas e reais das
revisiéns oncoldxicas que sexan cumpridas polo 85 % dos pacientes, debemos percorrer aos 60 minutos.
Por outra parte, para establecer unha cota superior para os tempos de duracion de ditas revisiéns apta
novamente para un 85 % dos pacientes, precisamos tamén de 60 minutos. No referente aos tempos de
preparacion das substancias da terapia, para obter novamente unha cota que abarque un 85 % dos pa-
cientes precisamos de 90 minutos. Pode parecer polo tanto suficientemente prudente tomar unha marxe
de 210 minutos sobre a hora tedrica do comezo da revisiéon oncoloxica para determinar o momento a
partires do cal tanto o paciente como o tratamento estarian listos para a sesién de quimioterapia.
Esta marxe deberia aplicarse indiscriminadamente a todos os pacientes dado que, de entrada, non
disponemos de ningunha estimaciéon da duracién concreta das revisions de cada un dos pacientes. Polo
contrario, si que disponemos dunha estimaciéon da duracién dos tratamentos de quimioterapia que van

recibir cada un dos pacientes.

O modelo de Hesaraki (analizado en profundidade no capitulo anterior) foi deseriado para aplicar
en situacions similares & que nos atopamos nés no HDO. Polo tanto, intentaremos adaptar dito mode-
lo 4s nosas necesidades, realizando as modificaciéns que consideremos oportunas para o seu correcto

funcionamento.

En primeiro lugar, lembramos que o modelo de Hesaraki partia da base de que todos os pacientes
tinan asignadas as horas as que debian acudir ds suas revisiéns oncoldxicas. A partires de ai, asigndba-
selle a cada paciente un “ready time”, o cal designaba a partires de que hora se esperaba que dito
paciente estivese listo para recibir o tratamento de quimioterapia. Tamén, a cada paciente asignaselle
un “due time”, que representa a partires de que hora o seu tratamento debe rematar (como moi tarde).
A funcién obxectivo de dito modelo buscaba minimizar, por un lado, a suma dos tempos comprendidos
entre os “ready times” de cada paciente e 0 momento no que cada un deles comeza a recibir o seu
tratamento. E dicir, minimizar a suma total de tempos de agarda dos pacientes. Por outro lado, busca

minimizar a hora de finalizacién de actividade do centro, isto é, a hora na que o ultimo paciente remata
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a sua sesién de quimioterapia. No que se refire ao conxunto de restricciéns, verifican que se respeten
as condicions de que cada paciente leve a cabo un tinico tratamento, que os tratamentos dos pacientes
non son programados antes dos seus “ready times” e rematan antes dos “due time”, que o nimero de
silléns do hospital non sexa sobrepasado en ningiin momento polo nimero de tratamentos en curso e

que non se excede a capacidade de traballo dos enfermeiros en ningin momento da xornada.

Procedemos agora a describir as diferenzas existentes entre as hipdteses do modelo de Hesaraki e
as circunstancias do Hospital de dia Onco-Hematoléxico. En primeiro lugar, as restriccions sobre a
carga de traballo que os enfermeiros poden tolerar na nosa situaciéon é menos restrictiva que no xa
mencionado modelo, onde ditos profesionais non podian, dentro dunha mesma franxa horaria, comezar
un tratamento e paralelamente vixiar unha certa cantidade doutros tratamentos en curso. No noso
caso, en cada franxa horaria os enfermeiros son capaces de vixiar a 16 pacientes de forma simultdnea
e, paralelamente, comezar un novo tratamento, sempre e cando non se tivese iniciado un tratamento
por dito profesional no intervalo inmediatamente anterior nin estivese planificado un no seguinte (é di-
cir, cada enfermeiro pode comezar un tratamento novo cada 15 minutos). Por outra parte, no HDO
non se consideran distintos grados de urxencia entre pacientes para a sia atencién, e polo tanto non

incluirfamos no obxectivo os pesos que no modelo de Hesaraki cumpren esta funcién.

A maiores destas diferenzas, tamén modificaremos lixeiramente a funcién obxectivo, na que inclui-
remos un par de escalares que multipliquen ambos obxectivos de dita funcién. Estas constantes seran
da forma A;> 0, Aoa> 0 tal que A\;+Xo = 1, e serdn escollidas de anteman polo programador. Opta-
mos por incluir estos escalares na nosa funcién biobxectivo para ter unha forma intuitiva e sencilla de
determinar se queremos que a solucién éptima buscada procure en maior medida reducir as esperas
dos pacientes ou que a xornada laboral remate cunha marxe significativa sobre a hora oficial de peche
(22:00 h). O interese do centro é priorizar ante todo o benestar dos pacientes, e polo tanto tipicamente
o escalar asociado aos tempos de espera dos pacientes deberia tomar un valor préximo a 1. Sen em-
bargo, dado que estamos traballando nun entorno sanitario no que os imprevistos son relativamente
frecuentes, fixar unha programacién cunha hora de finalizacién anterior 4 hora de peche habitual pode
ser util para evitar que os profesionais excedan o tempo de traballo das suas xornadas laborais. En
calquera caso, cremos que é pertinente deixar a escolla desas dias constantes en mans dos profesionais
do HDO para que, dependendo das circunstancias de traballo e volume de pacientes que afronten en
cada xornada concreta, poidan determinar se queren unha solucién mais ou menos orientada a cada

un dos obxectivos de minimizacién.

Nétese que, coa introduccion destes dous escalares, resulta innecesario manter a constante ¢ que

multiplicaba & variable C,, 4, na funcién obxectivo do modelo orixinal de Hesaraki et al. (2019).

Tendo todo isto en conta, a adaptacién do modelo de Hesaraki et al. (2019) &s particularidades do

noso problema queda como sigue.

P T
minimizar: Ay - Craz+Aa- >, > [(E—=1—1p) - p4]
p=1i=1
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suxeito a:

T

> Tpt =1, Vpe{l,..,P} (1)
t=1

i Tpt =0, Vp € {1,..., P} tal que r, > 0 (2)
t=1

Cmaw S T <3)
T

Z(t“i’lp*l)'xp,t Scmax; VPG{L,P} (4)
t=1

T

S+l —1)xp < dp, Vp e {1,..., P} (5)
t=1

P t

> > Tpa < K, vt e {1,..,T} (6)
p=1a=maz{l,t—1l,+1}

P t+2

2. 2 Tpa <5, vt e {1,...,24} (7.1)
p=1a=t

P t+2

2. > Tpa <6, vt € {25,...,84} (7.2)
p=1a=t

P t+2

2. > Tpa <3, Vvt € {85,...,108} (7.3)
p=1a=t

P t4+2

D > Tpa <2, vt € {109, ...,165} (7.4)
p=1a=t

t
> Tp,a) < M - Ndispy, vt e {1,..,T} (8)

p=1 a=maxz{1,t—1,+1}

M~

Noétese que as restricciéns (7.1), (7.2), (7.3) e (7.4) conforman un bloque que encédrgase de garan-
tizar que ao longo de toda a xornada laboral en nigin momento un enfermeiro pode iniciar méis dun
tratamento nun lapso de 15 minutos, téndose en conta cémo varia ao longo da xornada o nimero de

enfermeiros disponibles.

Para poder usar o modelo debemos substituir as constantes xenéricas do problema anteriormente
plantexado polos valores que determina a realidade do HDO. Como xa adiantamos no capitulo 3, as
sesiéns de quimioterapia lévanse a cabo nos 40 silléns que existen para tal fin entre as 08:00 h e as
22:00 h, de forma que 5 enfermeiros conducen as sesiéns de quimioterapia entre as 08:00 h e as 10:00
h, 6 entre as 10:00 h e as 15:00 h, 3 entre as 15:00 h e as 17:00 h e 2 entre as 17:00 h e as 22:00 h. Para
poder modelar matematicamente a situacién precisamos discretizar esas 14 horas de traballo nunha
certa cantidade de intervalos finitos de tempo. Facer isto representa unha perda de precisién & hora de
traballar co parametro tempo, e canto mais grandes sexan eses intervalos peor sera a solucion obtida.
Non obstante, se ditos intervalos son excesivamente pequenos, non seran practicos de cara a crear un
esquema organizativo con eles, pois presuporian unha puntualidade das distintas etapas do proceso
que en xeral non se cumpriria. Decidimos que unha amplitude de 5 minutos é un bo compromiso entre

precisién e manexabilidade dos intervalos. Polo tanto dividimos as 14 horas da xornada laboral en 168
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intervalos de 5 minutos.

Toda o anterior determina que K = 40, T = 168, Nysp, = 5 Vt € {1,...,24}, Ngisp, = 6 Vt €
{25, ...,84}, Nyisp, =3 Vt € {85,...,108}, Ngisp, = 2 Vt € {109, ..., 168}. Ademdis, como xa menciona-
mos anteriormente, a capacidade de traballo dos enfermeiros é M = 16. Polo tanto, se tomamos, por

exemplo, Ay = 0,1 e Ay = 0,9, 0 noso modelo resultaria:

P T
minimizar: 0,1 - Cpye4+0,9- >0 > [(t =1 —1p) - p4]

p=1t=1

suxeito a:

T

lep,t =1, vpe{1,..,P} (1)
t=

zi‘l xpt =0, tal que r, >0 Vpe{l,..,P} (2)
Cmaz < 168 (3)
T

Z(t+lp_1)"rp,t < Craz; Vp € {1,,P}(4)
t=1

T

t;(t+lp_1)'xp,t < dp, Vp e {1,..,P} (5)
P t

Zl {12 oy P < 40, vt € {1,...,T}(6)
pr=la=maz{l,t—Il,+

P 42

> > Tpa <5, vt e {1,...,24} (7.1)
p=1a=t

P 42

> 2 Tpa <6, Vvt € {25,...,84} (7.2)
p=1a=t

P 42

> > Tpa <3, Vvt € {85,...,108} (7.3)
p=1a=t

P 42

> 2 Tpa <2 vt € {109, ...,165} (7.4)
p=1a=t

P t

[ > Tp.al <16 - Ndispy, vt e {1,...T} (8)

p=1 a=maz{l,t—1,+1}

Agora que xa temos plantexado o modelo, imos comparar os seus resultados cos tempos de espera
que estanse a dar actualmente no HDO. Para elo, executaremos o modelo cos “ready times” prudentes
descritos con anterioridade e con outros mais optimistas. En concreto, a parte dos xa mencionados 210
minutos de marxe entre o comezo da revisién tedrica e o momento no que o paciente estd listo para
recibir a quimioterapia, imos executar o programa cunhas marxes de 180, 150 e 120 minutos. A cota
de 180 minutos é resultado de considerar 45 minutos de marxe para o retraso da revisiéon oncoléxica,
45 para a duracién desta e 60 para a preparacién dos farmacos. A de 150 considera 30, 30 e 90 minutos

respectivamente. Finalmente, a de 120 considera considera 15, 15 e 90 minutos respectivamente.
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Poderemos asi facernos unha idea do que poderiamos acadar se os retrasos dos inicios das revisions
fosen mitigados ou se as duracions dos procesos das propias revisions e da formacién das substancias

da terapia do paciente fosen reducidas.

Na tdboa 6.5 recollemos a suma dos tempos de espera de todos os pacientes de cada dia da semana
do 11 de xaneiro de 2021. Na primeira columna figuran os tempos de espera do procedemento actual,
mentres que nas seguintes recollemos os tempos de agarda resultantes de aplicar o modelo cuns “ready
times” concretos. Na columna Modelo 1 figuran os tempos de espera obtidos co modelo usando uns
“ready times” que son producto de establecer unha marxe de 210 minutos entre o comezo teérico da
revisiéon e o momento no que o paciente estd listo para recibir a terapia. A columna Modelo 2 representa
os datos analogos tomando unha marxe de 180 minutos. Na columna Modelo 3 témase unha marxe de

150 minutos e, finalmente, na columna Modelo 4 témanse 120 minutos de marxe.

Actualmente | Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3 | Modelo 4 | Pacientes
Luns 7.339 9.255 7.900 6.250 4.600 56
Martes 10.382 13.375 11.675 9.275 7.115 72
Mércores 7.351 9.790 8.190 6.360 4.480 61
Xoves 5.906 7.790 6.360 4.860 3.360 50
Venres 5.810 8.075 6.615 5.085 3.555 51
Total 36.788 48.285 40.740 31.830 23.110 290

Téaboa 6.5: Minutos de espera nos distintos escenarios

Como podemos observar, se tomamos unha marxe de 210 minutos para calcular os “ready times”,
estariamos pagando o prezo de empeorar os tempos de espera nunha media de 48 minutos por paciente
a cambio de ter unha planificacién ben definida tanto para revisiéns oncoléxicas como para tratamentos
de quimioterapia. Parece discutible se paga ou non a pena aplicar o modelo nesas circunstancias. Non
obstante, considerando pequenas melloras nos “ready times” a situacion mellora considerablemente.
Asi, simplemente con reducir a marxe dos tempos cos que xeramos os “ready times” en 30 minutos
(é dicir, tomando marxes de 180 minutos), estarfamos ante unha situacién na que conseguimos ter unha
planificacién completa da xornada aumentando a espera media por paciente en menos de 20 minutos.
Se consideramos melloras incluso maiores, tomando marxes de 150 e 120 minutos, xa estarfamos con-

seguindo reducir os tempos de espera nunhas medias por paciente de 17 e 45 minutos respectivamente.
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A continuacién amosamos unha grafica na que representamos como evoluciona ao longo da xornada
do luns o ntimero de tratamentos en curso segundo o procedemento actual e como seria aplicando o

modelo cuns ready times producto de tomar marxes de 120 minutos:
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Figura 6.5: Distribucién da carga de traballo dos profesionais do HDO usando o modelo

Como podemos observar na figura 5.5, ao usar o modelado a distribucién da carga de traballo
dos tratamentos tende a desprazarse a horas anteriores respecto ao procedemento actual. Isto é unha
consecuencia positiva tanto para os pacientes como para os profesionais do HDO: en xeral os pacientes
rematarian os seus tratamentos a horas mais tempranas e poderian regresar antes aos seus domicilios,
o cal podemos traducir nunha maior calidade do servizo para eles, mentres que para os profesionais do
servizo existe unha maior marxe de resposta ante posibles retrasos de cara a non ter que levar a cabo

tratamentos mais ala da hora de peche oficial do HDO.
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Capitulo 7

Modelado estocastico do problema

O modelado que presentamos no capitulo anterior considera unha situaciéon deterministica, na cal
establecemos un “ready times” a cada un dos pacientes do seguinte xeito. En primeiro lugar obser-
vamos, para todos os pacientes, as sumas dos tempos de desfase da revisiéon oncoldxica, duracién de
dita revisiéon e duracién da preparacién do tratamento. Logo seleccionamos unha cantidade de tem-
po o suficientemente grande como para ser unha cota superior para a suma de ditos tempos nunha
porcentaxe razoable do conxunto dos pacientes. Finalmente, asignamoslle a cada paciente un “ready
times” que serd resultado de tomar a hora tedrica do inicio da revision de dito paciente e sumarlle a
cota anteriormente calculada. Unha vez calculados ditos “ready times”, Usase toda a informacién da
que disponiemos acerca de cada paciente para asignarlle a cada un deles un horario para a sda sesién

de quimioterapia.

Resulta que a nosa mostra de pacientes presenta unha gran variabilidade nas variables que temos
en conta neste traballo, e iso motiva a pensar nun modelado alternativo como o que imos introducir
neste capitulo: un modelado estocastico. Os conceptos bésicos sobre este tipo de modelado poden ser
consultados en Birge and Louveaux (2011). Nesta ocasién imos considerar varios escenarios posibles.
Cada un deles representa unha situacién da xornada laboral na que o fluxo de pacientes avanza, en
xeral, cunha certa velocidade. En cada un destes escenarios, os “ready times” dos pacientes serian cal-
culados engadindo &as stas horas de comezo tedrico da revision unha certa cantidade de tempo acorde
4 xa mencionada velocidade do fluxo de pacientes. A idea serfa calcular as soluciéns dos problemas
asociados a cada unha destas situaciéns, obtendo asi varios horarios para o inicio da quimioterapia de
cada paciente. Deixariase nas mans dos profesionais do HDO a escolla da estimacién do comezo do
tratamento de quimioterapia que se lle asignaria a cada paciente, dependendo da evolucién da xornada
laboral. Nesta situacién agardariase ao remate da revision oncoléxica para comunicarlle ao paciente
a estimacién do horario da suia sesién de quimioterapia. Por outra parte, neste novo modelado tamén
imos introducir a posibilidade de modificar os horarios das revisiéns oncoléxicas. Unha vez ténense
todos os posibles momentos para o comezo da quimioterapia, o procedemento a seguir seria establecer
os horarios de comezo das revisiéns oncoldxicas de xeito que se minimice a suma total dos tempos
existentes entre a revisién oncoldxica e a suma ponderada dos posibles momentos horarios para o co-

mezo da quimioterapia. A ponderacién de cada un deses horarios é consecuencia de cuan verosimil é o
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escenario do cal proceden segundo os datos recollidos no hospital para este traballo.

Para concretar eses escenarios o que faremos serd dividir a mostra total de pacientes en subgrupos
que presenten unha variabilidade interna todo o reducida posible respecto as variables involucradas na
etapa de agarda dos pacientes (ou polo menos, menor que a variabilidade da mostra total). A continua-
cién, calcularfamos unha cota superior para a suma desas variables en cada grupo (de xeito andlogo
4 forma de proceder do modelo determinista). Tras isto terfamos n cotas que poderfamos aplicar ao
total dos nosos pacientes para calcular os seus “ready times”, podendo asi calcular n “ready times”
para cada paciente. Cada un deles serfa, en principio, axeitado para o escenario que representa un
dos subgrupos de pacientes calculados. A priori, para un novo grupo de pacientes non sabemos en cal
deses n grupos debemos clasificar a cada individuo (podémolo saber tras rematar a xornada laboral,
observando os tempos de cada unha das etapas de agarda de cada paciente), polo tanto o que podemos
facer é contabilizar cantos dos individuos da mostra que usamos no noso traballo conformaron cada
un dos grupos. Deste xeito podemos inferir, en base & nosa mostra, que porcentaxe de pacientes dunha

xornada laboral calquera vai pertencer a cada un dos grupos calculados.

Tras isto, podemos suponer n escenarios, cada un deles correspondentes a un dos grupos ante-
riormente creados, e asumir en cada un deses escenarios que todos os pacientes pertencen ao grupo
correspondente. A informacién que temos de cada un dos pacientes (por exemplo, a duracién que vai
ter o seu tratamento) permanece invariante, simplemente suponiemos que os tempos do desfase da re-
visién oncoldxica, a duracién de dita revisiéon e a creacién do seu tratamento van ser acordes ao grupo
asociado ao escenario que estemos considerando. Polo tanto, cada un destes escenarios xera un pro-
blema de programacién andlogo ao resolto no capitulo anterior, cada un cuns “ready times” distintos.
Poderiamos resolver todos eses problemas e obter n conxuntos de horas de comezo de tratamento para
os pacientes. Segundo fose avanzando a xornada laboral, os profesionais sanitarios poderian considerar

en directo que tempos de comezo de tratamento serian méis realistas para os pacientes.

Antes de formalizar este novo modelado, a primeira pregunta que temos que respostar é a seguin-
te: jcémo dividimos aos pacientes de xeito que a variabilidade interna dos subgrupos xerados sexa
menor que a variabilidade do conxunto total? Para iso faremos uso dun dos multiples algoritmos de
agrupamento (ou “clustering”) que existen, concretamente usaremos o método das “k medias”. A idea
deste método ¢é a seguinte: a partires de cada individuo considérase un vector composto por todas as
variables observadas nel. Logo créase un nimero de subgrupos e distribtiense os individuos neles de
forma que se minimice a suma de todas as distancias euclideas entre os vectores dos individuos e o

vector de medias do grupo ao que pertence.

Tras aplicar dito algoritmo sobre o conxunto dos nosos pacientes obtemos 4 subgrupos. Respecto
da variable do desfase horario entre o comezo real e tedrico da revisién oncoléxica as medias son, en
cada grupo: 49, 14, 15 e 41 minutos. Respecto da variable da duracién das revisiéns as medias son, en
cada grupo: 13, 21, 11 e 9 minutos. Respecto da variable da duracion das preparacions dos tratamentos

as medias son, en cada grupo: 63, 42, 90 e 147 minutos. Polo tanto a suma destos tempos no primeiro
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grupo resulta ser 125 minutos, no segundo 77, no terceiro 116 e no cuarto 197. Por outra parte, o
numero de pacientes que conforman cada grupo son 59, 56, 75 e 16, respectivamente. E dicir, no grupo
1 estdn o 28.7% dos pacientes, no grupo 2 o 27.2 %, no grupo 3 o 36.4 % e no grupo 4 o 7.8 %.

Por conseguinte, poderiamos plantexarnos a seguinte posible funcién obxectivo para o noso mode-

lado estocastico:

M=

P T
minimizar: 0,287 - Z(Z(t yp,t]) — (

p=1 t=1

P T
02723 (St Flps ) — (

(t-clp;t])) = 2,6) +

#
Il
_

B

(t-clp,t])) —4,2) +

p=1 t=1 t=1
P T T
0364-> (O (t-zlp,t]) — O _(t-c[p,1])) — 2.2) +
p;l t;l t;l
0,078 (> (t-z[p, 1)) = (O (- elp, 1)) — 1,8)

=
Il
—
o~
Il
_
o
Il
—

Na expresion anterior as funciéns y[p, t], f[p,t], z[p,t] e z[p,t] son as variables asociadas & asigna-
cién dos horarios para a quimioterapia dos pacientes considerando que o conxunto total dos mesmos
é un grupo homoxéneo e ben representado polos grupos 1, 2, 3 e 4 obtidos mediante o algoritmo das
“k medias”. Por outro lado ¢[p,t] é a variable de primeira etapa asociada aos horarios das revisiéns
oncoléxicas dos pacientes. Os coeficientes que acompanan a cada sumando resultan do peso que cada
grupo ten sobre o conxunto total dos pacientes. Por outro lado, a cantidade que se lle resta en todos

os sumandos & expresion:

Z(t ’ C[ ,tD),

t=1

representa a duracién promedio das revisiéns oncoléxicas no escenario que estamos considerando. To-
das estas variables tefien asociadas unha serie de restricciéns (a maiorfa analogas ds que xa vimos no

capitulo anterior) que debemos cumprir. Explicimolas a continuacién:

Todas as restricciéns que vimos no capitulo anterior aplican a esta nova situacién por catro veces,
unha por cada problema de programacién asociado a cada un dos catro escenarios que estamos a
considerar. Ademais, como neste capitulo tamén estamos a reestructurar as citas co oncélogo de cada
paciente, xorden novas restriccions que debemos cumprir para preservar unha distribucién das citas
oncoléxicas que sexa factible para os profesionais do HDO. Mais concretamente, a forma de distribuir
as revisiéns oncoldxicas dos pacientes estd condicionada polo tipo de cancro que padecen. En cada
individuo, esta enfermidade pode presentarse como de tipo I, tipo II ou tipo III. Estos tres grupos
representan os cancros de indole dixestiva, os cancros de mama o resto de cancros, respectivamente.
Existen 3 especialistas disponibles para cada un destes tipos de cancro, o cal limita a tres o nimero
maximo de revisiéns oncoléxicas simultaneas para cada especialidade. Ademais, estimamos que cada

revision dura aproximadamente 15 minutos, e polo tanto o nimero de pacientes atendidos por cada
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especialidade non pode ser maior que tres en calquera intervalo horario de 15 minutos ao longo da

xornada laboral.

En total, este modelado estocastico presenta mais de 40 restricciéons. No anexo deste traballo de-

tallamos un cédigo para programar e resolver este problema en AM PL e usando GUROBI.

Agora, e de xeito andlogo ao realizado co modelo determinista, presentamos a tdboa 7.1, a cal
contén a suma dos tempos de espera de todos os pacientes de cada dia da semana do 11 de xaneiro
de 2021. Na primeira columna figuran os tempos de espera do procedemento actual, mentres que na

seguinte recollemos os tempos de agarda resultantes de aplicar o modelo estocéstico.

Actualmente | Modelo estocastico | Pacientes
Luns 7.339 5.870 56
Martes 10.382 7.544 72
Mércores 7.351 6.392 61
Xoves 5.906 5.239 50
Venres 5.810 5.344 o1
Total 36.788 30.389 290

Téaboa 7.1: Minutos de espera nos distintos escenarios

Como podemos observar, a mellora acadada nos tempos de espera usando o modelo estocastico
situase entre o conseguido polo modelo determinista nos seus dous casos méis optimistas. Concreta-
mente, os tempos de espera neste caso vense reducidos nun 17.4 %, o cal tradiicese en mitigar a espera

de cada paciente nun promedio de 22 minutos.

Finalmente, como ultima aportacion deste capitulo plantexamos un novo problema de programa-
cién matemadtica que servird para obter unha distribucion do traballo entre o conxunto de enfermeiros
da sala de quimioterapia. E dicir, distribuird a responsabilidade do comezo de todos os tratamentos
que se dan ao longo da xornada entre os 6 enfermeiros que nalgin momento estan operativos na sala.

Os parametros e variables do problema son os seguintes:
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Parametros:

T: parametro enteiro que determina o nimero de intervalos horarios dos que se dispén na xornada de
traballo.

P: parametro enteiro que determina o nimero de pacientes que tefien asignado un tratamento de
quimioterapia durante a xornada de traballo.

N: ntmero de enfermeiros traballando nalgiin momento da xornada na sala de quimioterapia.
yprconp € {1,...,P} et € {1,...,T}: pardmetro binario que toma o valor 1 se o paciente p ten

programado o comezo do seu tratamento no periodo horario t.
Variables:

eiprconi €{l,..,N},pe{l,..,P}ete{l,..,T}: variable binaria que toma o valor 1 se o

paciente p comeza o seu tratamento no periodo horario ¢ asistido polo enfermeiro 1.

Prestemos atencién ao feito de que neste problema ¥, ¢ un pardmetro, e como tal ten uns valo-
res predeterminados. Este parametro é obtido do modelado estocédstico como unha soluciéon. Naquel
problema xogaba o papel de variable. Agora, tras ter xa definidos os horarios de quimioterapia dos
pacientes para todos os escenarios contemplados, é un vector de valores fixos asociados a unha desas
posibles situacions. Polo tanto este problema deberia ser resolto en catro ocasiéns, unha co parametro
Yp,t, € outras tres substituindo dito vector polos horarios asociados aos outros tres escenarios contem-

plados no modelo estocdstico.

O problema seria o seguinte:

P T
minimizar: Y > > [i- € p]

p=1t=1i=1
suxeito a:
T N
>, 2 eipt=1, Vpe{l,..,P} (1)
t=1i=1
N
Y. Cipt = Ypits Vpe{l,..,PteVte{l,..,T} (2)
i=1
P min{T,t+2}
> X €ipa<l Vie{l,..,N}eVte{l,..,T} (3)
p=1 a=t
€ipt =0, Vie{4,..,6},Vpe{l,.., P}eVte{85..108} (4.1)
€ipt =0, Vie{3,....6},vpe {1,..., P} eVt € {109,..T} (4.2)
€6,p,t = 0, Vpe{l,..,P}eVte{l,..,24} (4.3)

Notese que o realmente importante aqui son as restriccions do problema, as cales asegiirannos que
a solucion sera unha distribucién da carga de traballo factible para o conxunto dos enfermeiros. A fun-

cién obxectivo que seleccionamos busca concentrar o traballo nun subconxunto dos enfermeiros para
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poder deixar “ociosos” ao resto. Isto pode ser ttil para dilucidar cantos efectivos son imprescindibles
no contexto dado, pero como dicimos o vital deste problema son as restricciéns, e a funcién obxectivo

poderia modificarse.

En canto as funciéns concretas que cumpren cada unha das mencionadas restricciéns temos que a
nimero (1) asegura que a cada paciente asignaselle exactamente un enfermeiro. A ndmero (2) esixe
que, se algun paciente ten asignado un tratamento para unha certa hora, algin dos enfermeiros se
engarde de inicializalo en dita hora. A nitimero (3) impide que ningin enfermeiro poida ter mais dun
inicio de tratamento asignado nun lapso de 15 minutos. Finalmente, o bloque de restricciéns (4.1),
(4.2) e (4.3) marca a disponibilidade que o hospital ten do conxunto de enfermeiros en cada hora. Isto
é, 5 enfermeiros entre as 8:00 h e as 10:00 h, 6 entre as 10:00 h e as 15:00 h, 3 entre as 15:00 h e as
17:00 h e, por ultimo, 2 enfermeiros entre as 17:00 h e as 22:00 h.
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Conclusions

Neste derradeiro capitulo facemos unha pequena sintese de todo o traballo realizado ata agora.

En primeiro lugar, describimos a situacién & que nos enfrontamos no HDO. En resumo, neste centro
aténdese aos pacientes de cancro ambulatoriamente proporcionando dous tipos de servizos médicos,
sendo estos as revisiéns oncoléxicas e os tratamentos de quimioterapia. Ditos servizos estan fortemente
relacionados, sendo as revisions un antecedente necesario para poder levar a cabo os tratamentos mais
adiante durante a xornada en cuestiéon. A forma de proceder actual do hospital consiste en darlle aos
pacientes unha estimaciéon do horario das sias revisiéns, deixando o horario do tratamento como un
horario indeterminado que daraselle a conecer ao paciente s6 nos momentos previos a que éste tome
lugar. Isto xera a problematica de que o paciente debe permanecer na sala de espera do hospital entre
ambos servizos médicos.

Plantexdmonos usar a optimizaciéon matematica para obter un algoritmo que, proporcionando uns
horarios para os pacientes completamente definidos, (é dicir, que incluan unha estimacién tanto da
revisién oncoldxica como do tratamento de quimioterapia), minimice os tempos de agarda entre ambos

servizos médicos.

Con tal fin tivemos entrevistas con todos os profesionais implicados no circuito que experimentan os
pacientes do HDO e consultamos a bibliografia existente acerca do tépico da optimizacién matematica
aplicada & quimioterapia ambulatoria. O noso obxectivo era ter unha comprensién global de como
adoitan ser atacados matematicamente este tipo de problemas e, a partires dese conecemento, poder

ofrecer unha soluciéon que sexa valida para as circunstancias concretas do HDO.

Discutimos en profundidade dous traballos que compartian similitudes co noso problema: o de
Liang et al. (2015) e o de Hesaraki et al. (2019). No primeiro deles ponse o foco no deseno de horarios
para os pacientes que permitan homoxeneizar a carga de traballo existente durante toda a xornada
laboral, evitando asi a aparicién de picos do ntimero de tratamentos en curso. Pola contra, no segundo
deles buscase establecer os horarios minimizando o tempo total de agarda dos pacientes da xornada
laboral. Entendemos neste caso a agarda dun paciente como o tempo comprendido entre a finalizacién

da sua revisién oncoloxica e o comezo do seu tratamento.

39
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Ambos modelos poderian ser adaptados ds nosas circunstancias, pero finalmente decantdmonos por
seguir (maioritariamente) o modelo de Hesaraki. Tras analizar as semellanzas e diferenzas entre dito
modelado e as restricciéns do noso problema, describimos un primeiro algoritmo que, respetando os
horarios para as revisions oncoléxicas preestablecidos de antemén polo HDO, outorga a cada paciente
un horario fixo para o seu tratamento de quimioterapia de forma que se minimiza a espera dos pa-
cientes entre ambos servizos médicos. Se ben este modelado ofrece resultados estimados positivos en
canto & reduccién dos tempos de agarda dos pacientes, cremos que a natureza relativamente aleatoria
dos datos recollidos son un lastre para a eficiencia deste modelo detrminista. Polo tanto introducimos
un segundo algoritmo, desta vez producto dun plantexamento estocastico. Asumimos a incerteza das
distintas etapas do circuito dos pacientes e consideramos varios posibles escenarios para a fluidez do
conxunto de pacientes a través das distintas etapas do proceso. Plantexamos asi un novo modelo que
ofrece varios posibles horarios para a quimioterapia de cada paciente, sendo funcién dos profesionais
do HDO decidir, segundo como vaia avanzando a xornada laboral, que estimacién se lle comunica a
cada paciente para o comezo do tratamento. Ademadis, neste modelo introducimos tamén a novidade
respecto ao seu predecesor de poder alterar os horarios das revisiéns oncoléxicas para facer que a
minimizacion das agardas dos pacientes entre compromisos médicos sexa mais efectiva. Por suposto,
dita modificaciéon de horarios das revisiéns respeta unhas restriccions minimas que aseguran que os
novos horarios son asumibles polos oncélogos encargados da primeira etapa do proceso. A maiores de
conseguir uns horarios definidos para os pacientes respecto aos dous compromisos médicos que tenen,

este modelo ten unha mellora estimada dos tempos de agarda do 17 %.

No tocante aos aspectos computacionais do traballo debemos mencionar que todos os proble-
mas plantexados foron resoltos coa linguaxe de programacion matematica AM PL a través do solver
GUROBI. Os tempos de resolucion dos problemas foron en todo caso despreciables co modelado de-
terminista. No caso estocdstico, os tempos de computacién si que foron significativamente maiores que
0, pero de todas formas nunca superaban os 30 segundos de duracién (aspecto importante de cara
a aplicar o modelo no dmbito sanitario). O PC utilizado para este traballo foi un Lenovo Intel(R)
Core(TM) i7-1065G7, 8 GB de RAM, sistema operativo Windows 10 de 64 bits.
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Capitulo 10

Anexo

No capitulo 6 introducimos un modelo estocastico do cal declaramos de xeito explicito a funcién
obxectivo e explicamos intuitivamente cales son as mais de 40 restriccidons que o conforman. A conti-
nuacién deixamos un cédigo para o software de programacién matematica AM PL, co cal plantéxase

(e resdlvese) integramente dito modelo:

param P>0; #Numero de pacientes asignados & xornada a organizar
param l{p in 1..P}; #Duraciéns dos tratamentos de quimioterapia dos pacientes
param T>0; #Numero de periodos de tempo nos que descomponiemos a xornada laboral

param Ndisp{t in 1..T}; #Ntimero de enfermeiros dispoiiibles en cada franxa horaria

param q>1 integer; #Minutos que se demoran, no escenario 1, o retraso do inicio da revisién
#oncoldxica, dita revisién oncoldxica e a preparacion das substancias do
#tratamento

param u>1 integer; #Minutos que se demoran, no escenario 2, o retraso do inicio da revision
#oncoldxica, dita revisién oncoldxica e a preparacion das substancias do
#tratamento

param v>1 integer; #Minutos que se demoran, no escenario 3, o retraso do inicio da revisién
#oncoldxica, dita revisién oncoldxica e a preparacién das substancias do
#tratamento

param s>1 integer; #Minutos que se demoran, no escenario 4, o retraso do inicio da revisién
#oncoldxica, dita revisién oncoldxica e a preparacién das substancias do

#tratamento

param K>0; #Numero de sillas para quimioterapia disponibles
param N>0; #Numero de enfermeiros traballando nunha xornada laboral

param M; #Numero méaximo de tratamentos que un enfermeiro pode supervisar simultaneamente

set E1; # pacientes de cancro de tipo I
set E2; # pacientes de cancro de tipo II
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set E3; # pacientes de cancro de tipo III
var ¢{p in 1..P, t in 1..T}>0 binary; #Asignacién das revisiéns oncoldxicas

var y{p in 1..P, t in 1..T}>0 binary; #Asignacién dos tratamentos de quimioterapia no escenario 1
var f{p in 1..P, t in 1..T}>0 binary; #Asignacién dos tratamentos de quimioterapia no escenario 2
var x{p in 1..P, t in 1..T}>0 binary; #Asignacién dos tratamentos de quimioterapia no escenario 3

var z{p in 1..P, t in 1..T}>0 binary; #Asignacién dos tratamentos de quimioterapia no escenario 4

minimize minimizar: 0.4064*sum{p in 1..P}((sum{t in 1..T}(t*y[p,t]))-(sum{t in 1..T}(t*c[p,t]))-2.5)
+0.1507*sum{p in 1..P}((sum{t in 1..T}(t*{[p,t]))-(sum{t in 1..T}(t*c[p,t]))-2.15) +0.2648*sum{p in
1.P}((sum{t in 1..T}(t*x[p,t]))-(sum{t in 1..T}(t*c[p,t]))-2.38) +0.1781*sum{p in 1..P}((sum{t in
1..T}(t*z[p,t]))-(sum{t in 1..T}(t*c[p,t]))-4.95);

subject to restriccion0 {p in 1..P}: #Non se programan revisiéns oncoléxicas antes das 9:20
sum{t in 1..15} ¢[p,t]=0;

subject to restriccionOb {p in 1..P}: #Non se programan revisiéns oncol6xicas despois das 13:00
sum{t in 61..T} c[p,t]=0;

subject to restriccionOc {p in 1..P}: # Todo paciente ten a siia revisién oncoléxica

sum{t in 16..60} c[p,t]=1;

subject to restriccionl {p in 1..P}: #No escenario 1, todo paciente comeza o seu tratamento

sum{t in 1..T} y[p,t]=1;

subject to restriccionlb {p in 1..P}:#No escenario 2, todo paciente comeza o seu tratamento
sum{t in 1..T} f[p,t]=1;

subject to restriccionle {p in 1..P}: #No escenario 3, todo paciente comeza o seu tratamento
sum{t in 1..T} x[p,t]=1;

subject to restriccionld {p in 1..P}:#No escenario 4, todo paciente comeza o seu tratamento
sum{t in 1..T} z[p,t]=1;

subject to restriccion2 {p in 1..P}: #No escenario 1, toda sesién de quimioterapia comeza despois
#de rematar a revision oncoléxica e de ser preparado o tratamento
(sum{t in 1..T}(t*y[p,t]))-(sum{t in 1..T}(t*c[p,t]))-q-1>0;

subject to restriccion2b {p in 1..P}: #No escenario 2, toda sesién de quimioterapia comeza despois
#de rematar a revision oncoldxica e de ser preparado o tratamento
(sum{t in 1..T}(t*f[p,t]))-(sum{t in 1..T}(t*c[p,t]))-u-1>0;

subject to restriccion2c {p in 1..P}: #No escenario 3, toda sesién de quimioterapia comeza despois
#de rematar a revision oncoldxica e de ser preparado o tratamento

(sum{t in 1..T}(t*x[p,t]))-(sum{t in 1..T}(t*c[p,t]))-v-1>0;

subject to restriccion2d {p in 1..P}: #No escenario 4, toda sesién de quimioterapia comeza despois
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#de rematar a revision oncoldxica e de ser preparado o tratamento
(sum{t in 1..T}(t*z[p,t]))-(sum{t in 1..T}(t*c[p,t]))-s-1>0;

subject to restriccion3 {t in 1..T}: #No escenario 1 non hai mdis tratamentos en marcha que sillas
sum{p in 1..P, a in max(1,t-1[p]+1)..t} y[p,a]<K;

subject to restriccion3b {t in 1..T}: #No escenario 2 non hai méis tratamentos en marcha que sillas
sum{p in 1..P, a in max(1,t-1[p]+1)..t} f[p,a]<K;

subject to restriccion3c {t in 1..T}: #No escenario 3 non hai madis tratamentos en marcha que sillas
sum{p in 1..P, a in max(1,t-1[p]+1)..t} x[p,a]<K;

subject to restriccion3d {t in 1..T}: #No escenario 4 non hai mdis tratamentos en marcha que sillas
sum{p in 1..P, a in max(1,t-1[p]+1)..t} z[p,a]<K;

subject to restricciond {t in 1..T}: #No escenario 1, cada enfermeiro sé pode comezar un
#tratamento por intervalo

sum{p in 1..P}((1-1/M)*y[p,t])<Ndisp][t];

subject to restricciondb {t in 1..T}: #No escenario 2, cada enfermeiro s6 pode comezar un
#tratamento por intervalo

sum{p in 1..P}((1-1/M)*f[p,t]) <Ndisp][t];

subject to restricciondc {t in 1..T}: #No escenario 3, cada enfermeiro s6 pode comezar un
#tratamento por intervalo

sum{p in 1..P}((1-1/M)*x[p,t])<Ndisp[t];

subject to restricciondd {t in 1..T}: #No escenario 4, cada enfermeiro s6 pode comezar un
#tratamento por intervalo

sum{p in 1..P}((1-1/M)*z[p,t]) <Ndisp[t];

subject to restriccion5 {t in 1..T}: #No escenario 1, en cada intervalo, non poden haber méis
#tratamentos en curso dos que os enfermeiros poden supervisar

sum{p in 1.P}((1/M)*(sum{a in max(1,t-1[p]+1)..t}y[p,a])) <Ndisp|[t];

subject to restriccion5b {t in 1..T}: #No escenario 2, en cada intervalo, non poden haber méis
#tratamentos en curso dos que os enfermeiros poden supervisar

sum{p in 1.P}((1/M)*(sum{a in max(1,t-1[p]+1)..t }{[p,a])) <Ndisp|[t];

subject to restriccionbe {t in 1..T}: #No escenario 3, en cada intervalo, non poden haber maéis
#tratamentos en curso dos que os enfermeiros poden supervisar

sum{p in 1.P}((1/M)*(sum{a in max(1,t-1[p]+1)..t}x[p,a])) <Ndisp[t];

subject to restriccion5d {t in 1..T}: #No escenario 4, en cada intervalo, non poden haber maéis
#tratamentos en curso dos que os enfermeiros poden supervisar

sum{p in 1..P}((1/M)*(sum{a in max(1,t-1[p]+1)..t}z[p,a]))<Ndisp][t];

subject to restriccion6 {t in 16..60}: #0Os tres especialistas de cancro de tipo I 86 poden atender un
#paciente cada 15 minutos

sum{p in E1, a in t..t4+2} c[p,t]<3;

subject to restriccion6b {t in 16..60}: #0Os tres especialistas de cancro de tipo IT s6 poden atender un

#paciente cada 15 minutos
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sum{p in E2; a in t..t4+2} ¢[p,t]<3;

subject to restriccion6e {t in 16..60}: #0Os tres especialistas de cancro de tipo III s6 poden atender un
#paciente cada 15 minutos

sum{p in E3, a in t..t4+2} ¢[p,t]<3;

#As restantes restricciéns aseguran que en cada intervalo de 15 minutos non se poden inicializar

mais tratamentos que o nimero de enfermeiros disponibles neses momentos
subject to restriccion7 {t in 1..24}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} y[p,a]<5;

subject to restriccionb {t in 1..24}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} {[p,a]<5;

subject to restriccion7c {t in 1..24}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} x[p,a]<5;

subject to restriccion7d {t in 1..24}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} z[p,a]<5;

subject to restriccion8 {t in 25..84}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} y[p,a]<6;

subject to restriccion8b {t in 25..84}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} f[p,a]<6;

subject to restriccion8c {t in 25..84}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} x[p,a]<6;

subject to restriccion8d {t in 25..84}:
sum{p in 1..P, a in t..t4+2} z[p,a]<6;

subject to restriccion9 {t in 85..108}:
sum{p in 1..P, a in t..t4+2} y[p,a]<3;

subject to restriccion9b {t in 85..108}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} f[p,a]<3;

subject to restriccion9c {t in 85..108}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} x[p,a]<3;

subject to restriccion9d {t in 85..108}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} z[p,a]<3;

subject to restriccionl0 {t in 109..165}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} y[p,a]<2;

subject to restriccion10b {t in 109..165}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} {[p,a]<2;

subject to restriccionl0c {t in 109..165}:



sum{p in 1..P, a in t..t+2} x[p,a]<2;

subject to restriccion10d {t in 109..165}:
sum{p in 1..P, a in t..t+2} z[p,a]<2;
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CAPITULO 10. ANEXO
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