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Resumen

Dado que la programacion de turnos de enfermeria (NSP) es un componente esencial en la calidad del servicio de
salud, y debido al gran nimero de investigaciones desarrolladas sobre NSP en la literatura, se desarrolla una revision
de literatura sobre los articulos sobre NSP realizados desde 2003 hasta la fecha. A partir de este trabajo, se logran
identificar la tendencia y las necesidades propias de este problema, las cuales se caracterizan por (1) la necesidad de
cerrar la brecha entre academia y practica, mediante el desarrollo de modelos objetivos de representacion del problema,
y (2) desarrollar investigacién sobre técnicas de solucion capaces de tratar modelos de gran complejidad, sin sacrificar
el recurso computacional. Este articulo presenta una revision de literatura sobre los modelos de optimizacion en la
programacion de turnos de enfermeria, publicados desde 2003 hasta la fecha.

Palabras clave: logistica hospitalaria; métodos de optimizacion; modelos de optimizacién; programacion de turnos de
enfermeria.

Abstract

Being the nurse shift scheduling an essential component of the quality of the health service and due to the big amount
of research conducted regarding the Nurse Scheduling Problem (NSP), a literature review is carried out concerning
articles on NSP published from 2003 up to now. As a result of this work, we were able to highlight the tendencies and
own needs of this problem, which are characterized by: (1) the need to close the gap between academy and practice
through the development of objective models that represent the problem and (2) research about solution techniques
capable of processing models of great complexity, without sacrificing the computational resource. This article presents
a literature review on optimization models in the NSP published since 2003.

Keywords: hospital logistics; optimization models; optimization methods; healthcare; nurse shift scheduling.

1. Introduccién de recursos y pacientes en la institucién prestadora de

servicios médicos, que abarca al mismo tiempo la toma
La ‘logistica hospitalaria’ se define como el desarrollode  de decisiones relacionadas con la forma en que se
todas las actividades de transformacion, asi como de flujo  asignara cada recurso. En otras palabras, este proceso es
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el encargado de alcanzar los recursos materiales y de
servicios en la cantidad, calidad y oportunidad requerida
por los usuarios, tanto internos como externos, para el
cumplimiento de los objetivos estratégicos y funcionales
del hospital. Aguirre S. et al. [1].

De igual forma, la logistica hospitalaria es clasificada
como logistica interna y externa, definiendo como interna
a aquella que abarca el flujo de pacientes, recursos e
informacion en el interior del establecimiento del
hospital, y externa, la que contempla el estudio de las
relaciones entre hospitales de una misma red. La
aplicacion de esta logistica, ya sea interna, ya sea externa,
en los centros hospitalarios, se realiza principalmente
para la reduccion de costos administrativos y operativos,
eficiencia en la gestion de los recursos, optimizacion de
flujos en el sistema y sostenibilidad de un alto nivel de
calidad del servicio.

Como un componente de la logistica interna, la
programacion de turnos de enfermeria se relaciona con
otros recursos propios de la atencién médica, y su rol es
bastante importante en la provision de un servicio médico
de alta calidad. Una programacién deficiente resultara en
insatisfaccion laboral, y esta es una causa demostrada del
deterioro del servicio de salud en general. Los horarios
atipicos y en muchas ocasiones largos a los que deben
someterse las enfermeras son una caracteristica que debe
ser tratada con especial atencion. Debido a la creciente
atencion que se le ha otorgado al tema en los dltimos afios
y a su importancia dentro de la logistica hospitalaria, se
hace necesario consultar, documentar y comparar los
diversos trabajos realizados sobre la programacion de
turnos de enfermeria. Este articulo es el resultado de una
revision de literatura sobre el tema de programacion de
turnos de enfermeria, sus modelos, métodos de solucién
e investigaciones mas representativas realizadas por
diversos autores e investigadores.

2. Metodologia

El desarrollo de la investigacién se aborda como un
proceso documental, tanto cualitativo como cuantitativo,
que emplea diferentes métodos de busqueda, analisis,
valoracion y validacion de la informacion (véase figura
1).

Para realizar la investigacion sobre informacion existente
en articulos indexados, se establece la ecuacion de
busqueda siguiente:

(TS= ((Nurse AND (Scheduling OR Timetable OR
Planning OR Reprogramming OR Shift* OR staff* OR
roster*) AND (Optimiz* OR "Model Optimization" OR
Model*))) AND TI= ((Nurse OR Staff) AND (Scheduling
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OR Timetable OR Planning OR Reprogramming OR
Shift OR roster*))) AND (stype.exact("Scholarly
Journals™)

Inicio
I
IDEA PRELIMINAR
Investigacion Exploratoria

Definicion del enfoque de investigacion

Definicion del problema y objetivos
Definicion de fuentes de informacidn

Busqueda Exhaustiva

I
REVISION DE LITERATURA

Estudio y apropiacion de la literatura
I
FASE HEURISTICA

Recoleccidn de fuentes de informacién

Categorizacion de la informacion
I
FASE HERMENEUTICA

Propuesta de interpretacion

Analisis de publicaciones
T

FASE CONCLUSION
Andlisis de perspectivas

Identificacion de tendencias en el tema
T

Documentacion del trabajo

T
Presentacién y difusién de resultados

Fin

Figura 1. Desarrollo metodoldgico.

A partir de una basqueda inicial, se encuentra que existe
una revision de bibliografia de Cheang B. et al. [2] sobre
el problema a estudiar; es por ello que se define para esa
investigacion la ventana de tiempo de 2003 a la fecha. Se
considera la busqueda en las bases de datos Scopus y
ScienceDirect.

La narrativa se desarrolla de manera cronolégica y
evolutiva por autores, trasladando su andlisis en tablas de
clasificacion por modelos y técnicas empleadas.

3. Revision de literatura

Ikegami A. y Niwa A. [3] contemplan la modelacién
centrada en subproblemas, un modelo flexible
metaheuristico en el que se tienen en cuenta las
consideraciones del personal a cargo de la planeacion,
solucionando mediante la aplicacion de algoritmos
basados en la busqueda tabu. Estas preferencias se
consideran en el marco de una programacion de horarios
ciclicos.
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Moz M. y Vaz Pato M. [4], mediante la formulacién de
programacion lineal entera, describen la situacion de
reconstruir la lista de tareas asignadas a las enfermeras
como un problema de flujo multiservicio, a través de
modelo de redes, realizando una primera aproximacion
de solucién gracias a la aplicacion de una heuristica
constructiva basada en la configuracion de reglas
jerarquicas, para imponer restricciones coercitivas y asi
generar una solucion factible. Dado que no hay garantia
de que la heuristica alcance dicha solucion, también se
realizan pruebas usando el optimizador CPLEX.
Posteriormente, Moz M. y Vaz Pato M. [5] presentan
resultados  computacionales  derivados de la
programacion lineal binaria (LBP), con datos reales de
un hospital publico, con el fin de comparar sus
resultados.

Bajo otra perspectiva de solucidn, teniendo en cuenta
restricciones duras, Moz M. y Vaz Pato M. [6] describen
y validan heuristicas constructivas, ademas de varias
versiones de algoritmos genéticos basicos, cuya
diferencia radica en la codificacion de permutaciones y
operadores utilizados en cada codificacién. Por ultimo,
para el mismo problema, Moz M. y Vaz Pato M. [7]
plantean una heuristica genética caracterizada por un par
de cromosomas cuya adecuacion cumple con la
clasificacion de Pareto para alcanzar los objetivos
propuestos.

Aickelin U. y Li J. [8] modelan el problema como una
red bayesiana con una estructura de red fija, para lo cual
sugieren un algoritmo de optimizacion bayesiano en el
que la probabilidad condicional de cada variable en la red
se calcula de acuerdo con un conjunto inicial de
soluciones prometedoras a partir de las cuales se generan
todas las variables. Por otro lado, Aickelin U. y
Dowsland K. [9] presentan un algoritmo genético (GA),
con una codificacion indirecta y un decodificador
heuristico que construye los horarios teniendo en cuenta
los cambios permitidos; el enfoque muestra resultados
eficaces en comparacion con el método de blsqueda tabu
(TS). Haciendo uso de la programacién entera, Aickelin
U. y White P. [10] presentan el problema, comparando
estadisticamente la aplicacion de distintos GA, con el fin
de realizar una heuristica mejorada a partir del algoritmo
que resulte mas exitoso.

Més adelante, estos mismos autores, Aickelin U. y Li J.
[11] proponen un algoritmo de estimacién de distribucion
(AED), y realizan igualmente estudios computacionales
que demuestran la eficiencia del enfoque. Y con el mismo
modelado probabilistico y condiciones, Aickelin U. et al.
[12] aplican un conjunto de reglas heuristicas, para la
asignacion de cada enfermera, en el que proponen un
algoritmo memeético de AED, adicionando un procesador
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de basqueda local inteligente el que una metodologia ant
—miner mejora las soluciones individuales producidas en
cada generacion.

Contemplando caracteristicas y combinaciones de turnos
nuevas en la literatura, con un enfoque realista, Burke E.
K. et al. [13] presentan y evaldian un método de solucion
de dos etapas que incluye un algoritmo de inicializacién,
exponen un método heuristico de busqueda local basado
en componentes con dos estrategias de eliminacion
evolutiva, que imitan la seleccién natural y el proceso de
mutacidn natural en estos componentes, respectivamente,
combinando las caracteristicas de mejora iterativa y
perturbacion constructiva, para evitar quedar atrapados
en minimos locales.

Burke E. K. et al. [14] introducen el modelo de blsqueda
scatter al problema de NS, y lo comparan con algunos
algoritmos ya existentes; sus resultados son aceptables y
ofrecen una leve mejora en las soluciones respecto a los
demés. El algoritmo mejora la solucién encontrada
utilizando la heuristica del punto mas alto o la heuristica
de busqueda profunda de wvariable: “variable depth
search”.

Burke E. K. et al. [15] presentan una técnica de
descomposicion que combina la programacion entera
(IP) y la metaheuristica de la busqueda variable en el
vecindario (VNS). La programacion entera es utilizada
en un principio para tratar las restricciones duras y
algunas restricciones blandas definidas por el hospital
como importantes. Seguido de esto, la metaheuristica
VNS es utilizada para tratar las restricciones blandas
restantes. Como resultado, este enfoque hibrido supera
los resultados obtenidos comparados con un hibrido de
GA y también los de un hibrido de VNS, con lo que se
obtienen mejores soluciones en un 15,2 %. Burke E. K.
et al. [16] presentan un modelo mejorado de busqueda
iterativa local (ILS) que monitorea la busqueda y la guia
hacia regiones mas factibles.

Burke E. K. et al. [17] proponen una técnica de busqueda
Pareto; la combinan con la metaheuristica SWO
(Squeaky Wheel Optimization) y la de recocido simulado
(SA), para filtrar las mejores soluciones, y dan al usuario
una serie de soluciones Pareto, para que este escoja las
mejores de acuerdo con su propio criterio de seleccion.
Es comparada con mdltiples metaheuristicas utilizadas
(GA, VNS, VNS+IP) y mejora sus mejores soluciones
considerablemente. Burke E. K. y Curtois T. [18]
modelan el problema de NSP de forma genérica y aplican
el método exacto branch-and-price utilizando
programacion dindmica. La ventaja de esta combinacion
radica en el aumento de la eficiencia del algoritmo, al
probar secuencias de turnos iterativamente para cada



248

empleado y descartar las peores. También aplican el
algoritmo de eyeccion en cadena, llamado ‘bisqueda de
profundidad variable’ (VDS), el cual obtiene muy buenos
resultados, especialmente con tiempo de ejecucion
limitado. Los autores concluyen que en un entorno real
en el que los usuarios estan dispuestos a esperar poco
tiempo para obtener una solucidn, los dos algoritmos
planteados son bastante competitivos.

Bard J. y Purnomo H. [19] sugieren y ponen a prueba una
heuristica basada en la funcién de relajacion de Lagrange
para la relajacién de las restricciones de preferencia y
limitaciones de la demanda.

Gutjahr W. y Rauner M. [20] consideran ser los primeros
en presentar un enfoque de optimizacién de colonia de
hormigas (ACO), para el problema de programacion de
horarios diarios no ciclicos. Formulan una estrategia de
optimizacion dindmica, en donde se tienen en cuenta los
costos de asignacién y se presenta una configuracion de
parametros flexible, con un proceso de simulacion en el
gue se evallan tres escenarios distintos, con el objetivo
de validar el algoritmo y compararlo con un algoritmo
simple Greedy. Apoyandose en el mismo enfoque,
Duefias A. et al. [21] presentan un enfoque hibrido
flexible basado en un método de solucion multiobjetivo
de problemas de secuencia interactiva (SEMOPS)
combinado con un GA.

Cheng M. et al. [22] ilustran cuantitativamente un
conjunto de algoritmos de planificacién tradicionales
desde el punto de vista de la programacién de tareas de
los cuidados diarios. En el estudio se modela un conjunto
de reglas de secuenciacién individuales, como la de
“primero en llegar, primero en servir” (FCFES), fecha de
vencimiento mas temprana (EDD), tiempo de
procesamiento maximo (MPT), extension del MPT,
Tiempo de holgura SLACK, y extension del SLACK.

Landa D. et al. [23] presentan un algoritmo evolutivo
simple con un decodificador autoadaptable para el
manejo de las restricciones duras, junto a una estrategia
de regeneracion, para ayudar a la diversificacién,
enfocados en satisfacer las necesidades del personal
médico sujeto a reglamento de trabajos y capacidad de
mano de obra.

Centrados en la minimizacion de la cantidad de
enfermeras, Belien J. y Demeulemeester E. [24] exponen
un modelo aplicado a la combinacion del problema del
proceso de planificacion de horarios de enfermeras y
salas de cirugias conjuntamente. Se enfoca un proceso de
solucién con un algoritmo de branch-and-price que
inicia con la aplicacion de una heuristica, la cual ubica
una primera solucion inicial a la programacion de horario
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de cirugias, con la idea de nivelar la distribucion de la
carga de trabajo tanto como sea posible.

Por su lado, Ohki M. et al. [25] proponen dicho ajuste de
horario, mediante la aplicacién de un algoritmo genético
cooperativo (CGA), y presentan la propuesta de ejecutar
el proceso de programacién y ejecucion computacional,
a través de un proceso en paralelo. Posteriormente, Ohki
M. et al. [26] presentan un CGA libre de parametros, en
el que se incluye un proceso de mutacién manteniendo la
consistencia del algoritmo.

Apoyados en un sistema de razonamiento basado en
casos, Kheddoe G. et al. [27] proponen un algoritmo
memético, que consiste en una hibridacién de un GA y
una generacion de reparacion basada en casos, que incide
en la secuencia en que son reparadas las violaciones de
restricciones, validado aplicandolo en un caso real.

De Grano M. et al. [28] proponen un enfoque de
optimizacién teniendo en cuenta las preferencias del
personal de enfermeria y las restricciones relacionadas
con el hospital.

Glass C. A. y Knight R. A. [29] emplean un enfoque MIP
utilizando similitudes con la programacion de turnos de
personal en centros de atencién al cliente; ademas,
proponen una metodologia para mantener la continuidad
entre los periodos de programacién. Esto ultimo se logra
creando “restricciones de continuidad” para cada
periodo, las cuales consisten en tener en cuenta los
efectos de la programacién anterior al tiempo que la
posterior.

Debido a que los valores de satisfaccion de las
enfermeras, entre otros datos, pueden ser subjetivos o
inciertos, Topaloglu S. y Selim H. [30] aplican, por
primera vez en la literatura, la teoria Fuzzy al problema
de programacion de enfermeras, desarrollando tres
modelos Fuzzy de programacion de objetivos vy
comparandolos entre ellos. Para darle solucién al
modelo, este es transformado en un modelo de
programacion lineal entera mixta (MLIP), el cual es
resuelto por el software CPLEX.

Con un enfoque multiobjetivo, Tsai C. y Li S. [31]
desarrollan dos etapas en su estudio, la primera en donde
organizan los turnos laborales de descanso de las
enfermeras, y la segunda en la que aplican un GA flexible
para optimizar el proceso y validarlo. Tsai C. y Lee C.
[32] proponen un modelo matemético no lineal para la
programacion de vacaciones, y aplican un GA capaz de
ajustar la funcidn objetivo, sus limitaciones y su valor
ponderado, para aumentar la flexibilidad segun sea el
caso de aplicacion.



Revision de literatura sobre los modelos de optimizacion en programacion de turno de enfermeria

Altamirano L. et al. [33] abordan el problema de
programacion de enfermeras de anestesiologia frecuente
en salas de operaciones y la unidad de cuidados
posanestesia, y proponen un enfoque de optimizacion por
enjambre de particulas (PSO) de programacion no lineal
en dominios discretos, con el objetivo de maximizar la
equidad de la programacion y la satisfaccion de las
enfermeras. Para orientar mejor la busqueda del
algoritmo, se define una nueva funcién de evaluacion que
busca soluciones de calidad.

Bai R. et al. [34] aportan un nuevo modelo hibrido
evolutivo, combinando la efectividad para hallar
soluciones factibles que posee el método de “rankeo”
estocastico en un marco evolutivo y la hiperheuristica de
recocido simulado (SAHH), la cual se encarga de definir
la heuristica apropiada para una mejor solucion. Este
modelo hibrido fue comparado con la SAHH vy el
algoritmo evolutivo de “rankeo” estocastico por
separado, entre otras heuristicas evolutivas, y se observé
gue la combinacidn de estos dos métodos es mas efectiva.

Brucker P. et al. [35] descomponen el problema en dos
partes. La primera trata solamente restricciones de
“programacion”, y la segunda parte trata restricciones de
“roster” o conjunto de programaciones; con esto logran
simplificar el problema al acotar la busqueda de
soluciones a un menor espacio; también expresan los
turnos de las enfermeras en forma de patrones o
secuencias de turnos. La solucion se halla por medio de
un algoritmo adaptativo combinado con una heuristica
Fuzzy.

Ronnberg E. y Larsson T. [36] describen el modelo
denominado auto-scheduling para la programacién de los
turnos y desarrollan un modelo que lo optimiza utilizando
el software CPLEX.

Utilizando el método exacto branch-and-price,
Maenhout B. y Vanhoucke M. [37] plantean primero en
distintos métodos de ramificacion existentes en la
literatura, y a su vez qué procesos para agilizar el tiempo
computacional efectuado y posteriormente en Maenhout
B. y Vanhoucke. [38] basados igualmente en un
algoritmo branch-and-price, plantean un modelo que
alterna entre la fase de planeacion y la de programacion,
teniendo en cuenta en la solucion lo que ellos llaman “los
tres intereses de los accionistas del problema’:
satisfaccion laboral, calidad del servicio y eficiencia en
los costos.

Zhang, Hao y Huang [39] proponen un modelo de
optimizacion flexible hibrido basado en enjambres, que
mezcla los algoritmos GA 'y VNS, en donde, con el fin de
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reducir el espacio de blsqueda, el problema es dividido
en subproblemas, cada uno con sus restricciones.
Inicialmente, mediante el uso del GA hibrido se generan
soluciones factibles que seran tomadas como soluciones
de arranque para el algoritmo VNS; asimismo el
problema tiene en cuenta restricciones duras y blandas.

Mobasher A. [40], buscando optimizar la programacion
de enfermeras en una clinica general, formula un modelo
de programacion entera binaria multiobjetivo que intenta
minimizar costos, insatisfaccion del paciente, asi como
tiempos de inactividad y maximizar la satisfaccion
laboral de las enfermeras, asignandole a cada objetivo un
peso de importancia relativa, a través del método de
proceso analitico jerarquico. Como solucion se propone
una programacion por metas no ponderada de dos etapas
empleando metodologias de solucion robusta.

Lim G. y Mobasher A. [41], para enfermeras
programadas en salas de operaciones, presentan un
modelo multiobjetivo que incluye una heuristica rapida
posprocesamiento de mejora.

Zhou J. F. et al. [42] emplean un modelo nuevo para el
NSP aplicando “Set Pair Analysis” (SPA) para tratar las
restricciones y  sus incertidumbres, también
complementan el trabajo con un enfoque GA de solucién.

Por otra parte, centrados en la equidad de carga laboral y
definiendo un problema de programacién compleja,
Yang F. y Wu W. [43] examinan un modelo de
optimizacién multiobjetivo con restricciones duras,
basado en un GA, con un esquema de codificacion
especifico, y, en su proceso de seleccion para la siguiente
generacion, propone cuatro modos distintos de
operacion.

Yilmaz E. [44] emplea un enfoque de programacion
lineal binaria para disminuir el tiempo inactivo de las
enfermeras en un periodo de tiempo dado.

Valouxis C. et al. [45] utilizan un enfoque de solucién
MIP, atacando el problema de capacidad computacional
que poseen estos métodos, dividen el problema en
subproblemas, que son resueltos iterativamente en dos
fases. Este enfoque obtiene el primer lugar en la
competencia “First International Nurse Rostering
Competition” (INRC2010), en el cual una gran cantidad
de métodos recientes compitieron.

Bilgin B. et al. [46] emplean un enfoque de solucion VNS
utilizando vecindarios de blsqueda, de acuerdo con las
caracteristicas del problema, lo cual reduce el espacio de
blUsqueda y hace mas efectivo el algoritmo. Ademas de
esto, introducen un nuevo modelo genérico de NS, el cual
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es mas adaptado a la realidad y permite definir los turnos
de trabajo de acuerdo con el problema a tratar.

Li Z. y Hao J. K. [47] introducen el método ANS, el cual
es una combinacién de tres técnicas adaptativas de
bisqueda en vecindarios (VNS), y con este enfoque
logran combinar diversificacion e intensificacion en un
solo algoritmo.

Por el lado de la programacion de restricciones como
método exacto, He F. y Qu R. [48] proponen un método
hibrido que utiliza programacién de restricciones (CP)
para tratar los subproblemas del problema mayor. Este
Gltimo es a su vez solucionado por medio del método
exacto de generacion de columnas (CG).

Martin S. et al. [49] utilizan el enfoque de bulsqueda
cooperativa combinando las capacidades de varias
metaheuristicas y utilizando distintas funciones objetivo
para aumentar la igualdad en la programacion de horarios
de las enfermeras.

M’Hallah R. y Alkhabbaz A. [50] proponen un modelo
de optimizacion de programacién entera mixta, que tiene
en cuenta las preferencias del personal y define como
objetivo principal minimizar el nimero de enfermeras
subcontratadas en un periodo de planificacion semanal.

Baeklund J. [51] trata el problema de NS mediante el
método branch-and-price utilizando programacion por
restricciones (CP) para resolver cada subproblema. Lo
compara con otros métodos exactos, y concluye que el
modelo planteado consume menos tiempo para encontrar
mejores soluciones; a su vez, el uso de CP le confiere
flexibilidad a la hora de afiadir nuevas restricciones.

Wright P. D. y Mahar S. [52] analizan el efecto que tiene
la utilizacién cruzada (cross utilization) de enfermeras
entre unidades diferentes y concluyen que este modelo
centralizado disminuye la cantidad de turnos extra y
turnos indeseados entre las enfermeras. Plantean un
modelo de programacion entera con dos objetivos que es
resuelto por el software CPLEX.

Jie-jun W. et al. [53] proponen un ACO denotado ACO-
NR, en el que una funcidn heuristica se disefia para guiar
el comportamiento de construccion de rutas y otra de
penalizacion para manejar las restricciones del problema
NSP. Igualmente, con un enfoque metaheuristico Ayab,
Hadwan, Nazri y Ahmad [54] introducen el algoritmo de
basqueda armédnica (HSA) al NSP. El algoritmo se
inspira en la armonia que existe en una combinacion de
notas musicales, que traducido al NSP consiste en la
bisqueda iterativa de buenas soluciones tomadas de una
“memoria armoénica” que contiene las mejores

J. Arias-Osorio, D. Bautista, C.C. Meneses-Pico

encontradas, la decision de analizar las soluciones
contenidas en la “memoria arménica”, 0 las que estén por
fuera de ella; y esta dada por un factor de ajuste “PAR”
que, junto con un componente estocastico, define la
calidad de las soluciones de la memoria armoénica y, por
ende, su seleccion para exploracion.

Todorovic N. et al. [55] aplican el algoritmo de colmena
de abejas (ABC) al problema, e introducen un método
que descarta los movimientos menos apropiados. De esta
manera el algoritmo es competitivo en resultados con los
deméas (blusqueda Scatter y Variable Search Depth)
utilizando la mitad del tiempo en recursos. Bajo el
mismo enfoque, Todorovic N. y Petrovic S. [56]
presentan otro algoritmo de colonia de abejas (ABC) que
alternan y combinan fases de busquedas locales y
contractivas.

Buyukozkan K. y Sarucan A. [57] aplican el algoritmo
ABC a diferentes ambientes de trabajo reales.

Centrados en la programaciéon de enfermeras para la
atencion de pacientes adultos con enfermedades agudas
en una extensa area, Fabrellas N. et al. [58] presentan un
andlisis de eficiencia de una serie de algoritmos de
gestion aplicados durante un periodo de dos afios.

Ismail W. R. y Jenal R. [59] aplican un enfoque de
programacion por objetivos 0-1 y resuelven el problema
de NS con un modelo ciclico que programa el horario por
un afio completo. La satisfaccion de las enfermeras es
tratada de una manera diferente en el trabajo de Lin C. et
al. [60], al clasificar los dias libres y los turnos de trabajo
en rangos de satisfaccion, emplean un enfoque de
programacion lineal entera binaria (LBP), donde tienen
en cuenta estos rangos Yy el histérico de turnos deseados
0 indeseados para cada enfermera. Esto produce una
programacion igualitaria que satisface las restricciones
comunes del NSP.

Leksakul K. y Phetsawat S. [61] analizaron el tiempo de
espera de los usuarios en un hospital en Tailandia y
utilizaron simulacién junto a un enfoque de solucion GA,
para, ademas de disminuir costos y aumentar la igualdad
de trabajo extra, disminuir el tiempo de atencion de los
pacientes. Concluyeron que el enfoque de solucion utiliza
menos recurso computacional que el modelo exacto, y
obtiene soluciones de calidad con una aceptable
variacion respecto al éptimo.

Della Croce F. y Salassa F. [62] emplean el uso de un
hibrido entre programacién lineal y VNS. Este enfoque
utiliza la diversidad de VNS y la capacidad de
convergencia que poseen los métodos exactos para hallar
la mejor solucion para cada vecindario. Los resultados
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son analizados con respecto al solucionador CPLEX vy
resultan en una mayor eficiencia.

Huang H. et al. [63] aplican un método que utiliza
programacion entera y un algoritmo evolutivo (EA) para
tratar el problema de NSP en los hospitales de China
(CNSP). Los autores solucionan un primer problema
simplificado, solamente teniendo en cuenta las
restricciones duras y algunas blandas por medio de IP,
para después resolver el segundo problema que incluye
las demas restricciones por medio de EA. Este método se
adapta al problema CNSP y supera algunos métodos
recientes, por su capacidad para tratar problemas de
mayor complejidad.

Awadallah M. A. et al. [64] utilizan la metaheuristica
HSA para solucionar el NSP, y analizan varios métodos
de seleccion de memoria armdnica. Awadallah M. A. et
al. [65] introducen un hibrido entre el algoritmo de la
colonia de abejas (ABC) y el método de busqueda
intensiva de ascension en colina (HCO) al NSP. El
algoritmo tradicional de ABC es modificado en la fase de
la busqueda de soluciones por las abejas obreras; en el
algoritmo propuesto esta fase utiliza el método HCO para
encontrar el 6ptimo local de cada solucidn almacenada en
la memoria, utilizando 4 tipos distintos de vecindario.
Los resultados de este hibrido (HABC) son bastante
competitivos con respecto a los participantes del
INRC2010; se han igualado las mejores soluciones
encontradas en casi la mitad de los casos y se han
encontrado dos nuevas mejores soluciones.

Constantino A. et al. [66] utilizan un enfoque
determinista e introducen la heuristica denominada
MAPA, la cual consiste en asignar turnos diarios en
forma sucesiva. La heuristica planteada mostr6 muy
buenos resultados, especialmente para instancias
grandes.

Smet P. et al. [67] buscan cerrar definitivamente la
brecha entre academia y préctica recalcando la necesidad
de incluir variables, restricciones y una funcién de
evaluacion realistas en cuanto a los problemas reales. Los
autores consideran que los modelos académicos de NS
deben abandonar la ambigtiedad, lo cual se logra al
incorporar restricciones de continuidad. También se
deben tener en cuenta las distintas variantes entre
problemas e incluso instancias de los mismos.

Para tratar esta cuestion los autores plantean un modelo
genérico robusto que incluye las diferentes politicas que
un hospital puede aplicar, introducen los conceptos de
dominio y grupos de turnos, dias o tipos de enfermeras.
Esto permite manejar con mayor facilidad el problema, a
la vez que representar el mismo de una manera mucho
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mas contundente y realista. Como método de solucion
emplean un enfoque hiperheuristico combinando
distintos métodos de seleccion y criterios de aceptacion.
Concluyen que lo mas importante al definir el método de
solucion de este tipo recae en el método utilizado como
criterio de aceptacion, de entre los cuales el de mejor
desempefio es el de recocido simulado (SA) y el gran
diluvio (GD).

Asgeirsson E. 1. [68] se enfoca en la autoprogramacion,
y le aplica una serie de heuristicas a un horario inicial
definido por los empleados para hacer factible la solucion
y a la vez satisfacer sus demandas. El enfoque empleado
se desenvuelve bien en un entorno NSP y emplea muy
pOCOS recursos, en comparacion con un MIP.

Wong T. C. et al. [69] proponen un algoritmo de dos
fases basado en una heuristica de asignacién de turnos y
una busqueda secuencial local (SLS); con este enfoque
los autores aseguran cumplir los requerimientos de un
entorno fluctuante y altamente restringido, como es un
departamento de urgencias. La diferencia con los
algoritmos existentes es que este es operado facilmente
en Excel, y su reprogramacion puede ser efectuada
facilmente por los técnicos del hospital.

Legrain A. et al. [70] comparan tres enfoques de solucion
utilizados en dos hospitales de Canadd, concluyen que es
posible introducir una heuristica utilizable en Excel, casi
sin costo alguno, y la solucion obtenida es buena
comparada con un software costoso como CPLEX.
Asimismo, analizan el proceso manual de programacion
y sugieren algunas mejoras.

Liang B. y Turkcan A. [71] tratan el problema de asignar
pacientes a enfermeras en una clinica oncolégica.
Plantean un problema multiobjetivo para optimizar
costos, carga laboral y tiempos de espera. Utilizan el
solucionador lineal Opensource basado en VBA de
Excel, para mostrar una serie de soluciones no-
dominadas y asi aportar a las decisiones tomadas respecto
a la programacion de enfermeria.

Tassopoulos I. X. et al. [72] proponen un enfoque de
VNS consistente en dos fases: la primera asigna los dias
de trabajo a las enfermeras, y la segunda asigna los turnos
especificos. La diferencia con respecto a los demés
trabajos de VNS radica en la forma en que las heuristicas,
con sus nueve tipos de intercambios de turno, son
aplicadas en el algoritmo; presenta un balance entre
diversificacion e intensificacién. Los resultados y la
comparacion con los finalistas de la competencia INRC
2010 son favorables.
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Wu T. H. etal. [73] utilizan la metaheuristica de enjambre
de particulas (PSO) para tratar el NSP; el objetivo es
optimizar la igualdad en la asignacion de turnos
satisfaciendo las condiciones laborales iniciales. Dividen
los turnos en patrones de trabajo y asignan secuencias lo
mas similares posibles para evitar desigualdad. Los
resultados son bastante buenos, y se obtiene el 6ptimo en
tres de tres ocasiones con datos reales de un hospital
taiwanés.

Dentro de las metaheuristicas de vanguardia para tratar el
NSP Mutingi M. y Mbohwa C. [74] introducen el
algoritmo de simulacién fuzzy de metamorfosis (FSM) al
NSP, inspirado en el proceso evolutivo biolégico que
sufren algunos insectos conocido como metamorfosis.
Las soluciones son evaluadas en forma de funciones de
membresia, en las que cada violacion a las restricciones
es medida respecto a una funcion triangular, o una
funcion lineal decreciente; la evaluacién general de cada
funcion obtenida indica el puntaje de esta solucién.
Posteriormente se mejora la solucion repetidamente
asignando mejores posibilidades de mejora a los turnos
menos favorecidos en la valoracion.

Asta S. T. et al. [75] plantean una hiperheuristica de
autoaprendizaje en linea, es decir, almacena parametros
y datos sobre la calidad de las heuristicas en forma de
tensores, para luego particionarlos y extraer la
informacion adecuada para clasificar y “aprender” en
tiempo real sobre qué heuristica aplica mejor a la
solucién. Dentro de las heuristicas de seleccion se
encuentran tanto de diversificacion como de
intensificacion; el método planteado supera a cuatro
mejores soluciones y empata con una solucién de otros
métodos actuales.

Erhard M. et al. [76] desarrollan un estado del arte de los
diferentes problemas de secuenciacién en hospitales que
involucran  personas, mencionando modelos de
optimizacion utilizados y factores incluidos, sin
mencionar las técnicas aplicadas.

4. Conclusiones

El problema logistico que consiste en estructurar horarios
para el personal de enfermeria dentro de un horizonte de
planificacion determinado, ademas de ser considerado
relevante en cuanto a costos operacionales, es un
problema bastante flexible, por lo que su modelado
matematico puede variar significativamente dependiendo
de distintos factores, como, por ejemplo, objetivo
principal de  modelamiento, consideracién  de
preferencias personales, restricciones y politicas del
centro hospitalario, normas de cargas de trabajo, entre
otros.
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Dentro de las diferentes metaheuristicas aplicadas al
problema, se encuentra que la mas aplicada y efectiva ha
sido la de algoritmos genéticos (GA), y, a partir de ello,
se han generado algoritmos hibridos con otras técnicas,
como heuristicas constructivas, VNS y SEMOPS.
Adicionalmente, en los (Gltimos tres afios se han
introducido (1) la metaheuristica de colonia de abejas
(ABC) y un hibrido de ella con la heuristica HCO
(HABC), el cual ha sido muy eficiente; (2) una nueva
metaheuristica denominada de la metamorfosis para
problemas multibjetivo con conjuntos difusos; (3)
técnicas de diversificacion e intensificacion, como
herramientas para salir de 6ptimos locales.

El analisis de la literatura reciente sobre el tema deja ver
una evolucidén con respecto a los modelos tradicionales,
lineales, resueltos usualmente por métodos exactos. Si
bien estos siguen siendo desarrollados, en los dltimos
afios el modelamiento del problema no solo ha incluido
una gran variedad de nuevas restricciones, también se ha
enfocado en incluir estas restricciones de forma mas
sencilla en el modelo, para lo cual técnicas de solucién
como metaheuristicas e hibridos son altamente utilizadas.
Incluso se han desarrollado novedosos modelos y
métodos de solucion de tipo metaheuristico, para
solucionar estos problemas, como lo son la busqueda
armonica simple y la busqueda adaptativa de la
metamorfosis, entre otros.

En el modelamiento del problema NSP se considera en
varios casos modelos multiobjetivo, no lineales, los
cuales se relajan para ser tratados como un MIP.
Asimismo, desde 2009, se considera contemplar los
aspectos de las preferencias del  personal
(autoprogramacion) en el modelo como elemento
relevante, esto debido a que se ha identificado, a su vez,
la satisfaccion del personal como factor importante de la
calidad del servicio del paciente (véase figura 2).

Donde se puede concluir, de la figura 2, que los modelos
més utilizados para el problema de programacion de
enfermeras son los modelos de programacion lineal
entera (40,74 % de los articulos revisados), seguido por
los modelos mutiobjetivos (31,48 %). En esta misma
tabla se puede también apreciar que de las técnicas de
solucion utilizadas sobre el problema de optimizacion
tratado, en primera instancia se observan las técnicas
metaheuristicas (37,04%) seguidos de las técnicas
exactas (29,63%) y luego por las técnicas hibridas
(27,78%).
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Técnica de solucion
Exacto Heuristica | Hibrido |Metaheuristica
Programacion dindmica 1,85% 3,70% 5,56%
M Programacion entera mixta
0 Programacion estocastica 1,85% 3,70% 5,56%
d Programacion lineal binaria 1,85% 1,85%
. Programacion lineal entera 9,26% 3,70% 11,11% 16,67% 40,74%
| Programacion lineal entera mixta 1,85% 1,85%
o Programacion multiobjetivo 7,41% 1,85% 14,81% 7.41% 31,48%
; Programacion no lineal 1,85% 5,56% 1,41%
Programacion por restricciones 3,70% 3,70%
Redes bayesianas 1,85% 1,85%
29,63% 5,56% 21,18% 37,04% 100%
Figura 2. Anélisis entre modelos y técnicas de optimizacion.
Metaheuristica/Hibridos Frecuencia Relativa F.A.R
Algoritmo de blisqueda (Armonica, COOPERATIVA, ILS, VNS, etc) 35,14% 35,14%
Algoritmo evolutivos (ACQO, PSO, ABC) 24,32% 59,46%
Algoritmas genéticos 24,32% 83,78%
Recocido Simulado 5,41% 39,19%
Algoritmao de estimacion de distribuciones 2,70% 91,89%
Algoritmo de simulacidn fuzzy de metamorfosis 2,70% 94,59%
Algoritmao memético 2,70% 97,30%
Busqueda Tabu 2,70% 100,00%
Total general 100%

Figura 3. Analisis de metaheuristicas utilizadas en el problema tratado.

De lo anterior se hizo necesario realizar el analisis de las
técnicas metaheuristicas mas utilizadas, pudiendo
concluir (véase figura 3), que la técnica de algoritmos
genéticos es la mas utilizada en este tipo de problemas de
optimizacion.

5. Recomendaciones y futuro
investigacion

trabajo  de

El crecimiento constante de la poblacidn, la escasez de
talentos en el sector salud y la alta rotacion del personal
hacen del NSP un problema en constante transformacion.
Incluso con la gran cantidad de investigaciones realizadas
sobre el NSP, la brecha entre academia y practica sigue
siendo grande. Debido a esto varios autores recientemente
han recalcado la importancia de crear modelos para el
NSP acordes con la realidad del problema y que lo
representen de una mejor manera.

Teniendo en cuenta lo anterior, se desarroll6 un trabajo de
investigacion en el cual se desarrollé6 un modelo para el
NSP enfocado en incluir una serie de restricciones
relevantes en la literatura y en la practica. Una de estas
restricciones es las preferencias de los empleados, la cual
fue modelada utilizando autoprogramacién y tomando
como base un horario inicial autoprogramado para
conocer y evaluar las preferencias de las enfermeras, de

manera mas objetiva que el método tradicional de
enumeracion de restricciones. ElI modelo fue resuelto
aplicando una bulsqueda adaptativa en el vecindario
(ANS), utilizando funciones de ajuste para evaluar la
calidad de las soluciones. El trabajo fue probado con
varias instancias de la literatura, y se obtuvieron
resultados favorables en cuanto a mejoramiento de la
calidad de la solucion inicial.
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