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Resumen
Este proyecto tiene como objetivo desarrollar una estrategia logistica que mejore la distribucién
de recursos humanos y materiales en los servicios de atencion domiciliaria de clinicos IPS en
Bogot4, asegurando una atencion eficiente y de alta calidad mediante técnicas de Machine
Learning. Para ello, se identificaran las variables clave en el proceso de atencion domiciliaria,
revisando estudios de caso, literatura relevante y datos histéricos. Ademas, se investigo el uso
actual de Machine Learning en la logistica de la salud para crear un marco tedrico sobre su
implementacion y efectividad. Finalmente, se esbozan las estrategias basadas en modelos de
Machine Learning u otras alternativas relacionadas la ciencia de datos para garantizar una
distribucion éptima de los recursos. Este enfoque busca no solo optimizar la eficiencia operativa
de los servicios de atencion domiciliaria sino también mejorar la calidad del servicio prestado a
una poblacion en crecimiento, con patologias cronicas y cada vez mas longeva.

Palabras clave: salud, aprendizaje automatico, aprendizaje supervisado, no supervisado



Abstract
This project aims to develop a logistics strategy that improves the distribution of human and
material resources in the home care services of IPS clinics in Bogota, ensuring efficient and
high-quality care through Machine Learning techniques. To do this, the key variables in the
home care process will be identified, reviewing case studies, relevant literature and historical
data. Additionally, the current use of Machine Learning in healthcare logistics be investigated to
create a theoretical framework on its implementation and effectiveness. Finally, strategies based
on Machine Learning models or other alternatives related to data science be outlined to guarantee
optimal distribution of resources. This approach seeks not only to optimize the operational care
of home services but also to improve the quality of the service provided to a growing population,
with chronic pathologies and increasingly long-lived.

Keywords: health, machine learning, supervised learning, unsupervised learning
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Introduccion

En la interaccion de la tecnologia y la atencion de salud, este trabajo se embarca en la
tarea de optimizar los recursos para la prestacion de servicios de atencién domiciliaria en areas
urbanas, particularmente en Bogota, mediante la aplicacion de técnicas de la ciencia de datos.
Este proyecto aborda las complejidades de la logistica y operacion de la atencion domiciliaria'y
se propone como respuesta a las crecientes demandas de un sistema de salud presionado por el
dinamismo de una poblacién en aumento y el desafio del envejecimiento demogréafico. A través
de este documento, se busca presentar un plan detallado que refleje los puntos de vista y
metodologias adoptadas durante la investigacion, anticipando posibles objeciones y respondiendo
a las criticas, en un esfuerzo por mejorar continuamente el alcance y la precision del
planteamiento estratégico propuesto.

Es importante reconocer que, si bien el empleo de la ciencia de datos en la salud publica
esta en una etapa emergente, la propuesta aqui presentada se cimenta en la creencia de que las
soluciones innovadoras pueden y deben ser aplicadas para optimizar la efectividad y eficiencia de
los servicios de salud. Por tanto, este trabajo no solo se enfoca en la optimizacion de recursos,
sino que también busca plantear estrategias que rompan con el paradigma en la gestion sanitaria,
donde la tecnologia actia como estimulante para el desarrollo de servicios de atencion
domiciliaria mas accesibles y de mayor calidad. Con este documento, se busca explorar las

posibilidades que ofrecen la ciencia de datos en la salud.



Planteamiento del Problema

En el &mbito de la programacion de los servicios de salud, una variedad de factores
asegura los escenarios fundamentales para la atencion al usuario, destacando especialmente las
condiciones técnico-administrativas. Estos factores abarcan aspectos legales, financieros,
administrativos, logisticos y de gestion de recursos humanos, de acuerdo con el (Resolucién
3100, 2019). Estos componentes no solo influyen en la eficacia de la prestacion del servicio de
salud, sino que igualmente alteran la admision de usuarios en diversas especialidades médicas.
De igual manera son cruciales para la asignacion eficiente de recursos, considerando las
restricciones del servicio, y se alinean con lo establecido en la resolucién 3100 de 2019.

A nivel general, la preocupacion por la gestion logistica en el acceso a los servicios de
salud es indudable. El servicio de Atencion Médica Domiciliaria (HHC, por sus siglas en inglés)
se ha convertido en una piedra angular de la asistencia sanitaria moderna, especialmente debido a
su rapida expansion propiciada por el envejecimiento de la poblacién. Esta tendencia
demografica, acompafiada de un creciente deseo de evitar hospitales, particularmente durante
circunstancias criticas como la reciente pandemia de COVID-19, ha aumentado
significativamente la demanda de estos servicios. Durante la pandemia, los hospitales se
convirtieron en focos de infeccidn, lo que llevé a muchas personas a preferir recibir atencion
médica en casa para minimizar el riesgo de contagio (Sabetkish & Rahmani, 2021).

En Estados Unidos, el namero de centros de HHC aumenté de 8,618 en 2006 a 11,593 en
2017. De manera similar, entre 2015 y 2016, se estima que el 6.4 % de los hogares canadienses se
beneficiaron de la atencion domiciliaria (Xie et al., 2023). En Colombia, aungue los datos
especificos no son tan detallados, un estudio reciente indicé que la demanda de servicios de
atencion médica domiciliaria también ha visto un incremento notable, reflejando tendencias

similares a las observadas en Norteamérica (Secretaria de Salud, 2021).



Frente a esta creciente demanda y la inherente incertidumbre de las necesidades de
servicio, surge el desafio de planificar de manera dptima la capacidad para la prestacion de los
servicios de HHC.

Lo anterior lleva a pensar en una gestion eficaz de los recursos humanos en la atencion
médica domiciliaria se presenta como un problema complejo debido a la naturaleza evolutiva de
las necesidades de los pacientes a lo largo del tiempo. Este reto es multifacético y se debe a
varios factores criticos. Primero, la alta rotacion de personal es un problema significativo en el
sector de la atencion domiciliaria, con tasas que pueden superar el 60% en algunas agencias. Esta
alta rotacion incrementa la carga de trabajo de los cuidadores restantes, lo que afecta
negativamente la moral y la calidad de la atencidn proporcionada. Ademas, la carga de trabajo
adicional puede llevar al agotamiento del personal, exacerbando atin mas el problema de
retencion (Mockli et al., 2021)

En segundo lugar, la gestion de las diferencias culturales entre cuidadores y pacientes es
otro reto. Los cuidadores a menudo deben atender a personas de diversas edades, origenes
socioeconémicos y etnias, lo cual puede generar situaciones desafiantes sin la formacion
adecuada para manejar estas dindmicas (Qin et al., 2023). Sin embargo, a medida que las
condiciones y requerimientos de los pacientes cambian, el tipo y la frecuencia de las visitas
necesarias se ajustan, planteando desafios significativos para la planificacion a corto plazo y la
asignacion de personal (Yalgindag & Lanzarone, 2022). La necesidad de dar la continuidad del
cuidado complica alin mas este escenario, pues las asignaciones actuales podrian resultar
insostenibles, desembocando en sobrecargas de trabajo y la necesidad de reorganizar las
asignaciones de pacientes, lo cual potencialmente perjudica la calidad de la atencion.

En concordancia con lo anterior, la pandemia ha subrayado un problema crucial en la

region de las Américas: la alarmante escasez de recursos humanos. Partiendo de que para la



atencion domiciliaria es indispensable el recurso humano, en las Américas se evidencia una
escasez de este, como se pudo evidenciar durante la pandemia del COVID-19 (Organizacién
Panamericana de la Salud, 2023). En particular, Colombia, junto con otros paises como Chile,
Ecuador y Per(, proyecto6 un déficit inicial de 34,261 trabajadores de salud adicionales necesarios
para responder adecuadamente a la pandemia. Este déficit representd entre el 0.54% y el 4.17%
del total de recursos humanos en salud en estos paises. Las medidas para abordar esta escasez
incluyeron la contratacion y despliegue de personal adicional, asi como la reasignacion de
personal existente para cubrir las necesidades emergentes (Bustamante et al., 2023).

Ademas, la distribucion desigual de los recursos humanos en salud evidencia la ausencia
de politicas robustas de planificacion y desarrollo profesional. Esta situacidn critica ha revelado
que un porcentaje significativo de paises en el Caribe y Latinoamérica, especificamente entre el
66.0% y el 93.9%, no cumplen con los umbrales de recursos humanos en salud establecidos para
alcanzar las metas de los Objetivos de Desarrollo Sostenible, particularmente el objetivo de
lograr la cobertura sanitaria universal. Esto incluye la proteccion contra los peligros econémicos,
el acceso a servicios de salud primordiales y el acceso a medicamentos y vacunas seguros,
eficaces, asequibles y de calidad para todos. Para el afio 2030, se estima que la brecha en la
disponibilidad de profesionales de la salud oscilara entre 600,000 y 2 millones, lo que pone en
peligro la prestacion de los servicios de salud (Organizacion Panamericana de la Salud, 2023).

En el caso especifico de Colombia, el sistema de salud enfrenta el reto critico de
optimizar su talento humano. Aunque para el afio 2016 se contabilizaban mas de 563 mil
integrantes en el sector, con un 55% de profesionales y un 45% de técnicos y auxiliares, existe
una discrepancia notable entre la formacion de estos recursos y su empleabilidad efectiva dentro
del area asistencial (Ministerio de Salud y Proteccién Social, 2018). Esta situacién se ve agravada

por una distribucion geogréafica desigual del talento humano en salud, que favorece a las zonas



urbanas en detrimento de las rurales, generando barreras significativas para el acceso y la calidad
del cuidado de la salud en las comunidades més alejadas.

Sumado a lo anterior, el talento humano en salud en Colombia afronta condiciones
laborales que limitan su desarrollo profesional y personal, restringiendo su autonomia 'y
capacidad para proporcionar servicios de salud de alta calidad y satisfacer adecuadamente la
demanda de profesionales calificados. Es esencial destacar la imperiosa necesidad de alinear las
politicas de salud con los mandatos de las leyes vigentes en términos de autonomia y dignidad de
los trabajadores, conforme a lo establecido en la Ley 1164 de 2007 de Talento Humano en Salud.
Esta politica aborda el desajuste entre la oferta educativa para profesionales de la salud y las
demandas del mercado laboral, asi como la mala distribucion y las condiciones laborales
deficientes, lo que contribuye a los desafios que enfrenta el sistema de salud colombiano para
asegurar su viabilidad y sostenibilidad. Es crucial garantizar la cobertura y calidad del servicio en
todo el territorio nacional, independientemente de la modalidad de prestacion. Como se menciona
en el documento de politica,

La politica busca orientar las acciones de los agentes que intervienen en los mercados
educativo, laboral y de servicios de salud a partir del reconocimiento de sus caracteristicas,
particularmente la descentralizacion, la autonomia de sus instituciones, la participacion de
agentes privados y la interaccion de elementos regulatorios y de mercado en la dindmica de cada
uno de ellos (Direccion de Desarrollo del Talento Humano en Salud, 2018, p. 84).

En paises como Estados Unidos y Reino Unido, se han utilizado técnicas de Machine
Learning y ciencia de datos para mejorar la logistica en la atencion domiciliaria, resultando en
mejoras significativas en eficiencia y reduccion de costos. Estos avances, sin embargo, han
enfrentado desafios como la calidad de los datos y la integracién con los sistemas de salud

existentes (Yoshizaki, 2018).



En América Latina, la adopcion de estas tecnologias es ain incipiente. Un estudio del
Banco Interamericano de Desarrollo (BID, 2021) destaca que la region tiene un rendimiento
logistico considerablemente inferior en comparacion con las economias avanzadas, lo que afecta
su competitividad y productividad. La pandemia de COVID-19 ha subrayado la necesidad
urgente de mejorar los sistemas de informacion y la capacidad logistica para enfrentar
emergencias sanitarias (Leeftink et al., 2018).

En este contexto, se propone realizar una validacion bibliografica para generar una
estrategia logistica integral en los prestacion de atencion domiciliaria de clinicos IPS en Bogota.
Dicha estrategia tomara en cuenta variables criticas como el talento humano, infraestructura,
tiempo disponible y georreferenciacion de pacientes, dentro de los marcos restrictivos del sistema
de salud. Se enfatizara en la importancia de la revision de literatura y estudios previos,
particularmente en aquellos que aplican el Machine Learning y la ciencia de datos en general,
para optimizar la eficiencia y gestion logistica del servicio.

Pregunta.

¢ Qué caracteristicas debe tener una estrategia logistica que garanticen una adecuada
distribucidn de los recursos humanos y materiales de clinicos IPS, garantizando una atencion

eficiente y de alta calidad para los pacientes, mediante el uso de técnica de Machine Learning?



Justificacion

La concepcion de una estrategia logistica integral para Clinicos IPS exige un
entendimiento profundo de las variables dindmicas multifacéticas que configuran el servicio de
atencion domiciliaria. Esta estrategia, sustentada por el uso de técnicas avanzadas de Machine
Learning, promete no solo una distribucion eficaz de recursos, sino también la promocion de un
servicio de alta calidad para los pacientes. En este sentido, la adaptabilidad frente a la
incertidumbre, una caracteristica inherente de los modelos basados en Machine Learning, se
alinea con las complejidades de la planificacion de la atencién médica domiciliaria descritas por
Xie et al. (2023) y Yalgindag y Lanzarone (2022).

La logistica sanitaria se ve directamente influenciada por la variabilidad y la
incertidumbre en la demanda y la oferta, lo cual resalta la relevancia de integrar enfoques
robustos de optimizacion y Machine Learning, tal como sugieren Xie et al. (2023) en su
investigacion sobre la planificacion de la capacidad de servicio. Al mismo tiempo, Yalgindag y
Lanzarone (2022) destacan los desafios que surgen de la necesidad de mantener la continuidad
del cuidado, subrayando la importancia de una asignacion y una gestion flexibles del personal,
algo que se puede potenciar significativamente mediante algoritmos predictivos y adaptativos.

La estrategia logistica propuesta incorpora conocimientos provenientes de estudios
actuales y datos histéricos para anticiparse a los desafios emergentes en la prestacion de servicios
de salud a domicilio. La ambicion de utilizar Machine Learning refleja una busqueda de
eficiencia y optimizacion, ademas de un compromiso con la calidad y accesibilidad del servicio
de salud para todos los pacientes, independientemente de su ubicacion geogréafica o condicion.

Para asegurar la viabilidad y sostenibilidad del sistema de salud, y en respuesta a la
escasez y distribucidn desigual de los recursos humanos de salud resaltados por la Organizacion

Panamericana de la Salud (2023), la implementacion de Machine Learning en la planificacion



logistica representa una solucion innovadora. Esta estrategia se alinea con los esfuerzos de
Colombia para mejorar la distribucién geogréfica y las circunstancias de contratacion del talento
humano en salud, procurando un sistema que respete la dignidad y autonomia de sus trabajadores,
como lo exige la Ley.

La propuesta de esta monografia valida bibliograficamente la viabilidad de una estrategia
logistica integral para los servicios de atencion domiciliaria de Clinicos IPS en Bogota, con el
objetivo de enfrentar los retos actuales y establecer un camino para futuras mejoras y
adaptaciones. Implementar una estrategia basada en técnicas de Machine Learning y ciencia de
datos optimiza la distribucion de recursos humanos y materiales, mejorando la eficiencia y
calidad de los servicios. Los principales beneficiarios son los pacientes, quienes reciben una
atencion mas rapida y precisa, y el personal de salud, que experimenta una mejor organizacion y
gestion de su trabajo, reduciendo el estrés y aumentando la satisfaccion laboral. Ademas, Clinicos
IPS se beneficia al ofrecer un servicio mas competitivo y eficiente, lo que puede traducirse en una

mayor sostenibilidad y crecimiento de la institucion.



Objetivos

Objetivo General

Estructurar una estrategia logistica que garanticen una adecuada distribucion de los
recursos humanos y materiales de clinicos IPS, garantizando una atencion eficiente y de alta
calidad para los pacientes, mediante el uso de técnica de Machine Learning.
Objetivos Especificos

Identificar las variables que intervienen en el proceso de servicio de atencion domiciliaria
de Clinicos IPS, basandose en estudios de caso, referentes bibliogréficos y datos historicos.

Investigar aplicaciones existentes de la ciencia de datos en logistica sanitaria que
establezca un marco tedrico sobre su implementacion y efectividad.

Bosqguejar un conjunto de estrategias a partir de modelos de Machine Learning
garantizando la adecuada distribucion de los recursos que intervienen en el proceso de atencion

domiciliaria.
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Marco Conceptual

Gestion Logistica en Salud comprende la coordinacion eficiente de los recursos médicos,
como medicamentos, equipos y suministros, desde la adquisicion hasta la distribucion y
almacenamiento. Esta disciplina asegura la accesibilidad y eficiencia de los servicios de salud,
optimizando la calidad de atencion y minimizando desperdicios y costos. Segun la Organizacion
Mundial de la Salud (2023), una logistica eficaz es crucial para responder de manera oportuna a
las necesidades cambiantes de la salud publica. La gestion eficaz de los recursos logisticos en
salud es fundamental para asegurar que los servicios méedicos y los suministros sean accesibles
(Organizacion Mundial de la Salud, 2023). La logistica sanitaria es esencial para el
funcionamiento eficiente del sistema de salud, garantizando que los recursos lleguen a donde se
necesitan cuando se necesitan.

Ciencia de Datos se define como el campo interdisciplinario que utiliza técnicas
cientificas, procesos, algoritmos y sistemas para extraer conocimientos e informacion tanto de
datos estructurados como no estructurados. Este campo integra técnicas de diferentes areas como
matematicas, estadistica, informatica y ciencia de la informacion para procesar y analizar grandes
cantidades de datos. Segin Brown & Anderson (2023), la ciencia de datos implica la produccion,
procesamiento, analisis e interpretacion de datos de manera principiada y con un propésito
definido para realizar avances significativos en diversas disciplinas. La ciencia de datos permite
transformar grandes volumenes de datos en informacién Gtil, apoyando la toma de decisiones
basada en evidencia.

Georreferenciacion es el proceso de asignar informacion espacial a datos, lo que permite
que dichos datos sean representados en un mapa geografico. Este proceso es esencial para
convertir datos como direcciones, coordenadas o cualquier otra descripcién de ubicacién en

puntos mapeables que pueden ser visualizados y analizados geograficamente. Una aplicacion
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tipica de la georreferenciacion en el &mbito de la logistica sanitaria podria ser la localizacion
precisa de hogares para servicios de atencion médica a domicilio, optimizando rutas y tiempos de
respuesta (Mayorga et al., 2022). La georreferenciacion es crucial para la planificacion y
optimizacion de rutas en la logistica, mejorando la eficiencia y reduciendo costos.

Machine Learning es un subcampo de la inteligencia artificial que involucra el desarrollo
de algoritmos que permiten a las maquinas educarse y hacer prondsticos o tomar decisiones
basadas en datos. Los algoritmos de machine learning mejoran automaticamente a través de la
experiencia y el uso de los datos. En logistica sanitaria, el machine learning puede ser utilizado
para predecir demandas de servicio, identificar patrones de enfermedades, y optimizar la
asignacion de recursos y personal (Chatterjee et al., 2021). EI Machine Learning proporciona
herramientas avanzadas para analizar grandes volumenes de datos y mejorar la toma de
decisiones.

Modelos de Optimizacién son técnicas matematicas utilizadas para encontrar las mejores
soluciones de una variedad de posibles decisiones. La optimizacion busca maximizar o minimizar
una funcién objetivo, por ejemplo, minimizar costos o maximizar la eficiencia, sujeta a un
conjunto de restricciones. En la logistica sanitaria, estos modelos pueden ayudar a planificar la
distribucidn eficiente de recursos, disefiar rutas 6ptimas para la entrega de servicios y gestionar
horarios del personal de manera eficiente ((Leeftink et al., 2018). Los modelos de optimizacion
permiten una utilizacién mas efectiva de los recursos disponibles, mejorando la eficiencia

operativa y reduciendo costos.
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Marco Teoérico

Existen investigaciones sobre ciencias de datos aplicadas a la logistica de transporte
terrestre. Estos estudios se centran en la optimizacién de rutas de entrega de mercancias (D. Liu
et al., 2023), gestion de flotas (Elbert & Rentschler, 2022), y prediccion de tiempos de trénsito
(Delle et al., 2023), entre otros. Estas investigaciones, si bien valiosas, no abordan directamente
las particularidades asociadas a la planeacion logistica de la prestacion de servicios de atencion
médica domiciliaria, que incluyen la gestion de recursos humanos calificados, tiempo de
atencion, términos contractuales, capacidad instalada del personal médico, georreferenciacion,
equipos médicos, entre otras variables.

No obstante, las técnicas de ciencias de datos en la logistica de transporte terrestre y
modelos de optimizacion de rutas pueden proporcionar una base sélida para construir
investigaciones especificas para esbozar estrategias logisticas aplicables a las atenciones médicas
domiciliarias a partir de la ciencia de datos, que permitan mejorar la asignacion de recursos y la
eficiencia de las rutas, considerando las restricciones complejas y dinamicas de la prestacion del
servicio, asegurando que las atenciones médicas se realicen eficazmente y eficientemente.

Por tanto, si bien actualmente existe una brecha en la investigacion especifica sobre
ciencias de datos aplicadas a la logistica de atenciones médicas domiciliarias, los avances en
campos relacionados ofrecen una oportunidad para plantear nuevas estrategias, con el potencial
de generar un impacto significativo en la calidad y eficiencia de la atencion médica domiciliaria.

En el entorno de la planificacién de servicios de salud, se ha adoptado un enfoque similar
al utilizado en la produccion manufacturera. Una muestra de esto es el Plan Maestro de Admision
(PMA), que organiza la distribucion de pacientes segin Grupos Relacionados por el Diagndstico
(GRD) en intervalos diarios. Este enfoque toma en cuenta el flujo natural de las actividades en el

hospital y su entorno dinamico (Braithwaite et al., 2017; Figueroa et al., 2019; Huebner & Flessa,
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2022; @ygarden et al., 2020; Pomare et al., 2019). Este método se basa en los principios del
sistema de planificacién de recursos de manufactura (MRP II), ajustando la programacion de
recursos con estudios de sensibilidad de capacidad (CPR) (Kiran, 2019; Wang et al., 2023).

La implementacion de MRP |1 en Instituciones Prestadoras de Salud tiene como objetivo
desarrollar sistemas para planificar los recursos necesarios en la prestacion de servicios
domiciliarios, minimizar la variabilidad en el uso de recursos por GRD, y gestionar la capacidad
desde las existencias hasta el personal médico y la asignacion de citas (Kim & Hosni, 1998; Sum
& Yang, 1993; Zapfel, 1996).

A nivel nacional, Cuellar & Perez (2023), proponen una metodologia basada en la
simulacion para determinar la capacidad de una clinica en Bogota. Concluyen que la capacidad

esta subutilizada y recomiendan realizar mas investigaciones sobre la gestion del personal.
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Variables Planeacién Atencion Domiciliaria

En un esfuerzo por mejorar la planificacion y entrega de servicios de salud a domicilio,
esta investigacion ha realizado una extensa revision de la literatura, centrada en como la
integracion de tecnologias avanzadas puede transformar y optimizar la logistica involucrada en la
Optima asignacion de recursos. Se han consultado bases de datos reconocidas como PubMed,
Scopus, Web of Science e IEEE, seleccionadas especificamente por su amplia cobertura en el
campo de la atencién médica y la logistica, asi como en la ciencia de datos.

La estrategia de busqueda empleada se bas6 en una combinacion de términos clave
altamente relevantes, tales como "Health Care Services at Home" en conjuncién con "logistics",
asi como tecnologias disruptivas: "Machine Learning”, "Big Data", "Deep Learning", "Neural
Networks", "Genetic Algorithm", "Artificial Intelligence” y "Random Forest". Este enfoque
aseguro la captura de articulos publicados entre 2014 y 2024, en idiomas inglés y espafiol, que
abordan directamente las variables relacionadas con la planificacion logistica del servicio
domiciliario.

La amplitud de las teméticas identificadas refleja el alcance y la complejidad del tema. Se
han distinguido enfoques robustos en la planificacion de la capacidad de servicios de atencion
domiciliaria, técnicas de agrupamiento avanzadas para la programacion del personal a gran
escala, y sistemas de clasificacion de pacientes que permiten una evaluacion precisa. Estos
sistemas son esenciales para asignar adecuadamente los recursos humanos en la atencion de salud
domiciliaria (Khallouli & Huang, 2022; Yinusa & Faezipour, 2023).

Ademas, la revision ha subrayado la importancia de integrar la planificacion a corto y
largo plazo para garantizar la continuidad del cuidado y la eficiencia en las visitas domiciliarias.
Las estrategias de planificacion conjunta estocastica y los enfoques de descomposicién anidada

se han identificado como métodos eficaces para manejar la incertidumbre en la disponibilidad de
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servicios y la demanda de cuidados de salud en el hogar (Errarhout et al., 2016). La planificacion
conjunta estocastica permite considerar multiples escenarios de demanda y oferta, mientras que la
descomposicion anidada divide el problema en subproblemas méas manejables, facilitando asi una
gestion mas eficaz y adaptable de los recursos (Loftus et al., 2022).

En este contexto, el andlisis de datos, la inteligencia artificial, el Machine Learning y la
modelizacion computacional juegan un papel clave en la evolucion de los servicios de atencion
domiciliaria. Estos enfoques permiten predecir demandas de servicio, identificar patrones de
enfermedades y optimizar la asignacion de recursos y personal. Por ejemplo, los algoritmos de
aprendizaje profundo (Deep learning) se utilizan para analizar grandes volumenes de datos y
mejorar la precision en la toma de decisiones, contribuyendo significativamente a mejorar la
eficiencia y calidad del cuidado proporcionado al paciente (Yuan et al., 2023).

Resultados

Esta investigacion se centra en el estudio de un conjunto de variables que impactan
directamente en la planeacion logistica de la atencién domiciliaria. Este analisis pormenorizado
es crucial para disefiar sistemas que no solo respondan a las necesidades actuales, sino que
también se anticipen y adapten a las futuras. En este contexto, la investigacion realizada por Xie
et al. (2023) ofrece una metodologia de planificacion de la capacidad de los servicios de atencién
domiciliaria atendiendo a un detallado conjunto de variables disefiadas para manejar la
incertidumbre de la demanda.

El modelo de Xie et al. (2023) categoriza las variables en dos etapas: las de primera etapa,
donde se toman decisiones proactivas sobre qué servicios se van a ofrecer y la cantidad de
recursos que se van a asignar sin tener ain conocimiento de la demanda real; y las de segunda

etapa, que involucran la asignacion de recursos una vez que la demanda se ha hecho evidente. De
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manera similar, Liu et al. (2021) y Fathollahi-Fard et al. (2022) abordan estas variables en sus
modelos, que constituyen el esquema operativo que guiara la actuacion una vez que la demanda
real se presente.

En detalle, las variables consideradas en los estudios son:

La demanda proyectada de tipos de servicio en zonas especificas de clientes.

Las horas de servicio necesarias por tipo de personal para cada servicio.

Los ingresos generados por hora de servicio prestada, diferenciados por tipo de personal y
zona de clientes.

El costo unitario resultante de no cumplir con las horas de servicio requeridas para cada
tipo de personal en la zona de clientes.

El costo fijo asociado con la autorizacion para ofrecer cada tipo de servicio.

El costo fijo vinculado a la contratacion de cada tipo de personal.

La capacidad maxima de horas de servicio que cada tipo de personal puede ofrecer.

El nimero minimo de personal requerido para cada tipo de servicio.

La carga laboral maxima que puede asumir el personal de atencién domiciliaria.

El tiempo productivo es el tiempo que los cuidadores dedican a realizar una tarea, es
decir, realizar el trabajo real que se debe realizar.

El tiempo de viaje es el tiempo que los cuidadores dedican a viajar de un lugar a otro.

El tiempo inactivo es el tiempo que los cuidadores pasan simplemente esperando el inicio
de una tarea, sin realizar ningun trabajo ni viajar.

El tiempo de trabajo es el tiempo que los cuidadores estan trabajando para la empresa,
tanto productivo como improductivo.

Estas variables son cruciales para disefiar modelos que permitan una asignacion eficiente

de recursos y una optimizacién efectiva de las rutas de atencion. La incorporacion de tecnologias
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avanzadas como Machine Learning y algoritmos estocasticos en la modelizacion de estas
variables ha demostrado ser esencial para mejorar la logistica y eficiencia del cuidado de salud en
el hogar. La validacion y aplicacion adecuada de estas variables clave continda siendo un area
fundamental para el desarrollo de sistemas de salud domiciliaria mas adaptativos y eficientes.

La investigacion actual ha resaltado la importancia de emplear algoritmos avanzados en la
planificacidn estocéstica, que incorpora variables aleatorias y modela la incertidumbre. Esto
resalta el potencial de combinar métodos heuristicos y técnicas de optimizacién matematica para
superar los desafios asociados con la atencién de salud en el hogar. Los algoritmos estocésticos
permiten manejar mejor la variabilidad y la incertidumbre en la demanda y la disponibilidad de
recursos, lo cual es crucial para la eficiencia en la logistica sanitaria (Loftus et al., 2022).

Para finalizar, Nikzad et al. (2021) realizaron un estudio en el que desarrollan un modelo
para la planificacion de recursos humanos en el contexto del cuidado de la salud a domicilio. Este
modelo se enfoca en una serie de variables criticas que inciden directamente en la eficiencia y
eficacia del servicio de atencién domiciliaria. Dentro de estas variables, los autores incluyen
decisiones tacticas y estratégicas que abarcan la zonificacion, el dimensionamiento del personal,
la asignacién de recursos, la programacion y la ruta del personal de atencién a domicilio, en
modelos similares. La modelizacion propuesta toma en cuenta la incertidumbre inherente a los
tiempos de servicio y de viaje, incorporandola en su analisis estocastico. En este contexto, las
decisiones de zonificacion y dimensionamiento del personal se consideran en la primera etapa del
modelo, mientras que la asignacién, la programacion y la ruta se manejan en la segunda etapa.
Para resolver este modelo complejo, los autores proponen un algoritmo metaheuristico (Nikzad et

al., 2021).
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Aplicacion de la Ciencia de Datos a Logistica Sanitaria

Tras la revision de la literatura y el anélisis de documentos, se pueden identificar
maltiples aplicaciones de la ciencia de datos en la planificacion logistica de servicios
domiciliarios de salud y la logistica en transporte terrestre. Es fundamental para asegurar una
atencion eficiente. Algoritmos avanzados pueden calcular las rutas mas cortas y rapidas,
considerando factores como el trafico y las condiciones del camino. Esto no solo reduce los
tiempos de viaje y costos operativos, sino que también mejora la puntualidad y calidad del
servicio ofrecido a los pacientes (Huebner & Flessa, 2022).

En la Tabla 1 se presenta una matriz de correspondencia de técnicas de Machine Learning

y variables en investigaciones sobre planificacion de atencion médica domiciliaria.
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Matriz de Correspondencia de Técnicas de Machine Learning y Variables en Investigaciones

sobre Planificacion de Atencién Médica Domiciliaria.

L Talento Tréficode Capacidad .
Descripcion Humano Rutas Vehiculos  instalada Total Porcentaje

Logistic Regression 1 1 1,9%

KNN - K-Nearest

Neighbors 1 1 1 3 5,8%
Técnica de LSTM - Long Short-

Term Memory 4 1 5 9,6%
Machine Neural Networks 4 2 6 11,5%
Learning Decision Trees 1 1 1,9%

SVM - Support Vector

Machines 3 1 4 7,7%

RNN - Recurrent

Neural Networks 1 1 2 3,8%

Programacion No

Lineal (PNL) 1 1 1,9%
Modelos de

Optimizacion
optimizacién Estocastica: 2 2 3,8%

Optimizacion

Multiobjetivo 3 3 5,8%
Idioma ESp&ﬁOl 0 0,0%

Ingles 1 1 1,9%

Articulo 2 2 1 5 9,6%

Conferencias 4 1 5 9,6%
Tipo de

Short survey 1 1 1,9%
escrito Tesis 0 0,0%

Review 1 1 1,9%

Libro 0 0,0%
Pais Colombia 0 0,0%

Noruega 0 0,0%
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Descripcion IIS:EZ;% Rutas Efg;gﬁlgg ?25; (i:;d Total Porcentaje
Canada 2 1 3 5,8%
China 3 1 4 7,7%
Australia 1 1 2 3,8%
Japén 0 0,0%
Espafa 1 1 1,9%
Corea 1 1 1,9%
India 0 0,0%

Nota. Esta tabla muestra la relacién de la validacion bibliografica realizada.

Figural
Aplicacion de Técnicas de Ciencia de Datos en Logistica Sanitaria.

10+ . -

(s3]

s

3.8%

Porcentaje de Literatura (%)

N

s
Australia
Paises

Fuente. Elaboracion propia

La Figura 1 ilustra la aplicacion de técnicas de ciencia de datos en la logistica sanitaria
desde una perspectiva global, observamos que paises como China y Canada estan a la vanguardia

en la aplicacion de estas técnicas, con un 7.7% Yy 5.8% de la literatura respectivamente. Esto
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puede reflejar una mayor adopcion de estrategias basadas en datos en sus sistemas de salud o un
mayor enfoque en la investigacion en ciencia de datos aplicada a la logistica.

Esta matriz de correspondencia en la Tabla 1 presenta una sintesis de las técnicas de
Machine Learning aplicadas en el &mbito de la atencién médica domiciliaria, categorizadas seguin
el idioma del estudio, el tipo de documento, y el pais de origen. Cada celda refleja el namero de
estudios que combinan estas dimensiones, destacando la prevalencia de ciertas técnicas y
enfoques en diferentes contextos. Esta tabla facilita la identificacion de las tendencias
predominantes y las &reas menos exploradas en la literatura, ofreciendo una herramienta valiosa
para futuras investigaciones.

Al realizar un andlisis estadistico de las investigaciones previas, se observa que las Redes
Neuronales son la técnica de Machine Learning mas prevalente, utilizadas en el 11.5% de los
estudios relacionados con la planificacion logistica. Esto subraya su versatilidad y capacidad para
modelar complejas relaciones no lineales en datos de salud y logistica (Albawi et al., 2017). Por
ejemplo, las redes neuronales han sido aplicadas para predecir rutas y trafico de vehiculos, dos
factores claves en la planificacion logistica sanitaria.

Por otro lado, las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), que tienen un uso del 9.6%, son
especialmente Gtiles para capturar dependencias temporales en datos de series temporales
(Hewamalage et al., 2021). Esto es particularmente relevante en la logistica sanitaria, donde la
demanda de servicios y la disponibilidad de recursos pueden variar significativamente a lo largo
del tiempo.

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), con un 7.7% de presencia en los estudios
revisados, y los K-Nearest Neighbors (KNN), con un 5.8%, demuestran ser herramientas sélidas
en el andlisis predictivo y clasificacion, respectivamente (Roudak et al., 2024). Ambas técnicas

ofrecen enfoques distintos para abordar problemas de logistica sanitaria.
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En el campo del talento humano se cuenta con ML de Logistic Regression (Figueroa et
al., 2019). Curiosamente, la Optimizacion Multiobjetivo se sefiala en el 5.8% de los casos,
destacando la importancia de equilibrar multiples metas en la planificacion de recursos
(Jayarathna et al., 2021). En su estudio, Jayarathna et al. (2021) utilizan algoritmos de
optimizacion multiobjetivo para equilibrar la minimizacion de costos y el tiempo de respuesta en
la entrega de servicios. Esto implica la utilizacion de técnicas como la programacion lineal y
metaheuristicas avanzadas para encontrar soluciones que satisfagan varias restricciones
simultaneamente, mejorando tanto la eficiencia operativa como la calidad del servicio.

Estas aplicaciones practicas demuestran como las SVM, KNN vy técnicas de optimizacion
multiobjetivo pueden ser integradas en la logistica sanitaria para mejorar la planificacion y
ejecucion de los servicios, optimizando el uso de recursos y mejorando la atencion al paciente.

Este analisis establece una base sélida para entender como los métodos avanzados de
ciencia de datos pueden ser aplicados efectivamente en la logistica sanitaria. En este contexto, la
planificacion de servicios de atencion meédica domiciliaria se enfrenta a retos significativos
debido a la incertidumbre en la demanda y la asignacion de recursos. Errarhout et al. (2016) han
propuesto un modelo estocastico de dos etapas que permite una planificacion conjunta de la
autorizacion de servicios y la capacidad. Este modelo no solo considera las variables criticas de la
demanda y la autorizacion de servicios, sino que también maximiza los ingresos totales
esperados, proveyendo un marco solido para decisiones estratégicas en la atencion domiciliaria.

Para abordar el modelo estocéastico de planificacion de servicios, los autores introducen un
algoritmo de descomposicion anidada basado en supergradiente, que se adapta eficientemente a la
estructura del problema, permitiendo encontrar soluciones éptimas en problemas de gran tamafio
(Errarhout et al., 2016). Extendiendo el modelo de planificacion a un enfoque mas general, los

investigadores aplican el criterio de Valor en Riesgo Condicional para evaluar el riesgo en la
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toma de decisiones. EI modelo reformulado en esta investigacion permite la integracion de la
gestion de riesgos en la planificacién, lo que es crucial para el desarrollo de una logistica sanitaria
resiliente y adaptable, especialmente en escenarios donde la variabilidad de la demanda puede
tener impactos significativos en los resultados operativos y financieros (Errarhout et al., 2016).

Con estos métodos avanzados, la logistica sanitaria puede experimentar mejoras
sustanciales en la asignacion de recursos y en la gestion de la incertidumbre. La incorporacion de
modelos estocasticos y algoritmos de optimizacion destaca el potencial de la ciencia de datos
para revolucionar la atencion médica domiciliaria, favoreciendo asi un modelo més sostenible y
centrado en el paciente que responde a las dindmicas actuales del sector de la salud.

Belle et al. (2015) exploran como los modelos estocasticos pueden ser utilizados para
gestionar la variabilidad y la incertidumbre en la demanda de servicios de salud domiciliarios. Su
investigacién demuestra que la planificacion basada en estos modelos permite una asignacion
mas eficiente de los recursos, lo que reduce los tiempos de espera 'y mejora la calidad del
servicio.

Ageron et al. (2018) se centran en la aplicacion de algoritmos de optimizacién en la
logistica sanitaria. Su estudio muestra como estos algoritmos pueden optimizar rutas y horarios
para el personal de salud, minimizando los costos operativos y maximizando la cobertura y
eficiencia del servicio. Ademas, destacan la importancia de integrar datos en tiempo real para
ajustar las operaciones logisticas segun las necesidades cambiantes.

Estas investigaciones subrayan el impacto positivo de la ciencia de datos en la logistica
sanitaria, proporcionando soluciones innovadoras que mejoran tanto la eficiencia operativa como

la experiencia del paciente.
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Estrategias de Distribucion de Recursos a partir de Modelos de Machine Learning

Introduccion

La investigacién en ciencias de datos, que incluye el analisis de grandes volimenes de
datos y el desarrollo de algoritmos avanzados como Machine Learning, Redes Neuronales y Deep
Learning, ha revolucionado varios sectores econdmicos, incluida la salud. Sin embargo, la
logistica de rutas para atenciones médicas domiciliarias presenta desafios Unicos debido a su
necesidad de adaptacion a condiciones cambiantes en tiempo real y optimizacion de rutas con
mdaltiples restricciones.
Identificacion de Variables Clave para Colombia

Para implementar una estrategia efectiva de machine learning en la logistica de atencion
médica domiciliaria en Colombia, es esencial identificar las variables mas adecuadas.
Basandonos en la literatura y las caracteristicas del sistema de salud colombiano, las siguientes
variables son cruciales:

Demanda de servicios médicos: Frecuencia y tipo de servicios solicitados.

Ubicacion de pacientes y personal médico: Coordenadas geograficas para optimizacion de
rutas.

Disponibilidad de recursos: Inventarios de medicamentos y equipos médicos.

Condiciones del trafico y rutas: Datos en tiempo real y patrones historicos de trafico.

Condiciones climaticas: Impacto en la movilidad y accesibilidad.

Historial médico de pacientes: Informacion relevante para priorizacion y asignacién de

recursos.
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Estrategia Propuesta para el Uso de Machine Learning
Etapa 1: Analisis Predictivo

En la primera etapa, utilizaremos modelos predictivos para anticipar la demanda de
servicios y optimizar la asignacion de recursos. Segun Thompson et al. (2022), los modelos de
machine learning como las Redes Neuronales y los Algoritmos de Arboles de Decision son

altamente efectivos para predecir patrones de demanda basandose en datos historicos.

Modelos Propuestos.
Redes Neuronales Artificiales (ANN). Por su capacidad para manejar relaciones no

lineales y complejas en grandes conjuntos de datos.

Bosques Aleatorios (Random Forest). Por su precision y capacidad para manejar grandes
cantidades de variables de entrada.

Justificacion del Modelo.

El modelo de Redes Neuronales Artificiales (ANN) se selecciona debido a su alta
precision en la prediccion de demanda y su capacidad para aprender patrones complejos de los
datos historicos de pacientes y servicios. Estudios como los de Zhang et al. (2019) y Li et al.
(2020) han demostrado que las ANN son altamente efectivas para modelar y predecir la demanda
en contextos de salud, superando a otros métodos tradicionales en términos de precision y
adaptabilidad. Ademas, investigaciones realizadas por Kumar y Rathore (2021) destacan que las
ANN pueden manejar grandes volumenes de datos con multiples variables, lo que las hace
particularmente adecuadas para aplicaciones en la logistica sanitaria donde la complejidad y la

variabilidad de los datos son significativas.
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Etapa 2: Optimizacion de Rutas y Recursos

En la segunda etapa, se aplicaran algoritmos de optimizacion para mejorar la eficiencia en
la logistica de atencion domiciliaria. Los estudios de Chen et al. (2024) muestran que las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN) pueden ser utilizadas para analizar patrones de trafico en

tiempo real y ajustar las rutas de manera dindmica.

Modelos Propuestos.
Redes Neuronales Convolucionales (CNN). Para el analisis en tiempo real de patrones de

trafico.
Algoritmos Geneticos. Para la optimizacion de rutas bajo maltiples restricciones.

Justificacion del Modelo.
El uso de Algoritmos Genéticos se justifica por su capacidad para encontrar soluciones
Optimas en problemas complejos de optimizacion, como la planificacion de rutas con multiples

restricciones (distancia, tiempo, trafico, etc.).

Implementacion y Evaluacion
Recoleccion y Preprocesamiento de Datos. Integrar datos de multiples fuentes (historial

médico, tréfico, clima).

Entrenamiento de Modelos. Utilizar conjuntos de datos histdricos para entrenar los

modelos predictivos y de optimizacion.

Implementacion Piloto. Desplegar los modelos en un entorno controlado para evaluar su

rendimiento.

Monitoreo y Ajustes. Monitorear el desempefio en tiempo real y realizar ajustes

necesarios.
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Indicadores de Exito:

Precision en la Prediccion de Demanda. Evaluada mediante métricas como MAE y

RMSE.

Eficiencia en la Optimizacion de Rutas. Medida por la reduccion en tiempos de viaje y

costos operativos.

Satisfaccion del Paciente. Evaluada mediante encuestas y feedback.
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Conclusiones

La identificacion de variables como la frecuencia de servicios solicitados, la localizacion
geogréfica de pacientes y personal, la disponibilidad de recursos médicos, y las condiciones del
trafico y clima ha proporcionado una base solida para entender las dindmicas de la atencion
domiciliaria. Estas variables son esenciales para disefiar estrategias logisticas efectivas que
garanticen una atencion eficiente y de alta calidad para los pacientes.

La demanda de servicios médicos domiciliarios esta influenciada por factores como la
prevalencia de enfermedades crénicas, la edad de la poblacién, y las politicas de salud puablica.
Conocer la frecuencia y tipo de servicios solicitados permite anticipar necesidades y planificar de
manera proactiva. La localizacién geografica de pacientes y personal es crucial para la
optimizacion de rutas y la minimizacién de tiempos de viaje, lo cual no solo reduce costos
operativos, sino que también mejora la puntualidad del servicio.

Ademas, la disponibilidad de recursos médicos, incluyendo medicamentos y equipos, y su
adecuada gestion son fundamentales para asegurar que los pacientes reciban la atencion necesaria
sin demoras. Las condiciones del trafico y clima afectan significativamente la movilidad y
accesibilidad, lo cual debe ser considerado en la planificacion de rutas y en la asignacion de
tiempo para cada visita domiciliaria.

El analisis de estas variables a través de técnicas de ciencia de datos permite no solo una
mejor comprension de las necesidades actuales sino también la capacidad de predecir demandas
futuras y ajustar las operaciones en consecuencia, mejorando asi la eficiencia y calidad de los
servicios de atencion domiciliaria.

La revision de la literatura y el anélisis de estudios de caso han demostrado de manera
concluyente que la integracién de técnicas avanzadas de Machine Learning en la logistica

sanitaria puede optimizar significativamente la planificacién de rutas y la asignacion de recursos.
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Especificamente, los modelos predictivos como las Redes Neuronales Artificiales (ANN) y los
Algoritmos de Arboles de Decision (Decision Trees) se han destacado por su capacidad para
predecir patrones de demanda con alta precision. Estos modelos utilizan datos histéricos para
identificar tendencias y prever necesidades futuras, lo que permite una asignacién mas precisa y
eficiente de los recursos humanos y materiales.

Ademas, los algoritmos de optimizacion, como los Algoritmos Genéticos y las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN), han demostrado ser efectivos en mejorar la eficiencia
logistica al analizar patrones de trafico en tiempo real y ajustar dinamicamente las rutas de los
profesionales de salud. Estos algoritmos no solo consideran la distancia y el tiempo de viaje, sino
también factores como el tréfico, las condiciones climaticas y la disponibilidad de recursos en
cada momento. Esto resulta en rutas mas cortas y tiempos de respuesta mas rapidos, mejorando la
puntualidad y la calidad del servicio ofrecido a los pacientes.

La implementacion de Machine Learning también facilita la gestion de la incertidumbre y
la variabilidad en la demanda de servicios. Los modelos estocasticos y de optimizacion
multiobjetivo permiten equilibrar multiples objetivos, como minimizar costos operativos y
maximizar la cobertura y eficiencia del servicio. Estos modelos pueden adaptarse a cambios en la
demanda y en la disponibilidad de recursos, proporcionando una solucién flexible y robusta para
la planificacion logistica.

En el contexto de Clinicos IPS en Bogota, la adopcidon de estas tecnologias promete
transformar la logistica sanitaria, permitiendo una distribucién mas equitativa y eficiente de los
recursos. Esto no solo mejorara la eficiencia operativa y la calidad del servicio, sino que también
puede reducir el estrés y la carga de trabajo del personal de salud, mejorando su satisfaccion

laboral y reduciendo la rotacion de personal.
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La implementacion de tecnologias avanzadas como el Machine Learning en Clinicos IPS
en Bogota promete no solo mejorar la eficiencia operativa y la calidad del servicio sino también
transformar fundamentalmente la logistica sanitaria. Los beneficios incluyen una distribucion
mas equitativa y eficiente de los recursos, tiempos de respuesta mas rapidos, y una mayor
precision en la asignacién de recursos, lo que en Gltima instancia se traduce en una mejor
atencion al paciente.

Sin embargo, la implementacion de estas tecnologias presenta varios desafios que deben
ser abordados para garantizar su éxito. Uno de los principales desafios es la calidad y
disponibilidad de los datos. Para que los modelos de Machine Learning sean efectivos, se
requiere un gran volumen de datos precisos y actualizados. Esto implica la necesidad de sistemas
robustos de recoleccion y gestion de datos, asi como la capacitacion del personal en el manejo y
analisis de estos datos.

Otro desafio es la integracion de nuevas tecnologias con los sistemas de salud existentes.
La compatibilidad y la interoperabilidad entre diferentes sistemas y plataformas son cruciales
para asegurar una implementacion sin problemas. Ademas, es necesario invertir en la formacion
continua del personal para que puedan utilizar eficazmente estas nuevas tecnologias.

Ademas, existen consideraciones éticas y de privacidad relacionadas con el manejo de
datos de pacientes. Es crucial establecer politicas de manejo y proteccion de datos que aseguren
la privacidad y seguridad de la informacion de los pacientes, cumpliendo con las normativas
locales e internacionales.

Para abordar estos desafios, se recomienda que Clinicos IPS invierta en la mejora de su
infraestructura tecnoldgica, en la capacitacion continua de su personal, y en la colaboracion con
instituciones académicas y de investigacion para mantenerse a la vanguardia en el uso de estas

tecnologias. Asimismo, es fundamental establecer un marco regulatorio y ético sélido que guie la



implementacién y uso de estas tecnologias, asegurando que se respeten los derechos y la

privacidad de los pacientes.
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Apéndice
Apendice A
Glosario

Algoritmos Genéticos: Técnicas de optimizacion suscitadas en la evolucion natural, que
utilizan procesos como seleccion, cruzamiento y transformacion para encontrar soluciones
magnificas en problemas complejos.

Atencién Médica Domiciliaria (HHC): Provision de servicios médicos a pacientes en sus
hogares en lugar de en centros de salud tradicionales, facilitando cuidados personalizados y
reduciendo la necesidad de hospitalizacion.

Big Data: Conjuntos de datos considerablemente grandes y complejos que necesitan
tecnologias avanzadas de almacenamiento, procesamiento y analisis para extraer informacion
atil. En salud, se utiliza para perfeccionar la toma de decisiones fundada en datos.

Bosques Aleatorios (Random Forest): Algoritmo de Machine Learning que utiliza
multiples arboles de decision para mejorar la precision de las predicciones y manejar grandes
conjuntos de datos con muchas variables.

Ciencia de Datos: Campo interdisciplinario que maneja métodos cientificos, procesos,
algoritmos y sistemas para extraer conocimiento e informacion de datos estructurados y no
estructurados. Implica la produccién, procesamiento, analisis e interpretacion de datos.

Condiciones Climaticas: Variables meteoroldgicas que afectan la movilidad y
accesibilidad en la logistica sanitaria, importantes para la planificacién de rutas y la asignacién de
recursos en servicios de atencion domiciliaria.

Condiciones del Trafico: Datos en tiempo real y patrones histéricos de trafico que

influyen en la planificacion y optimizacion de rutas en la logistica sanitaria.



Deep Learning: Es una rama del aprendizaje automatico que se basa en el uso de redes
neuronales profundas, las cuales consisten en multiples capas. Estas redes son capaces de
modelar y resolver problemas complejos. Se destacan por su eficacia en el reconocimiento de
patrones y en el procesamiento de grandes cantidades de datos.

Georreferenciacion: Proceso de asignar informacion espacial a datos, permitiendo la
representacion de estos en un mapa geogréafico. Es esencial para optimizar rutas y tiempos de
respuesta en la logistica sanitaria.

Logistica Sanitaria: Coordinacion eficiente de recursos médicos, como medicamentos,
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equipos y suministros, desde la adquisicion hasta la distribucion y almacenamiento, para asegurar

la accesibilidad y eficiencia de los servicios de salud.

Machine Learning: Subcampo de la inteligencia artificial que desarrolla algoritmos que
permiten a las maquinas aprender de datos y hacer predicciones o decisiones basadas en ellos.
Mejora automaticamente con la experiencia.

Modelos de Optimizacién: Técnicas matematicas utilizadas para encontrar las mejores
soluciones entre varias posibles decisiones, maximizando o minimizando una funcién objetivo
bajo ciertas restricciones. En logistica sanitaria, ayudan a planificar la distribucién eficiente de
recursos y disefiar rutas 6ptimas.

Modelos Predictivos: Algoritmos que utilizan datos histéricos para predecir futuras
demandas de servicios y optimizar la asignacion de recursos. Son fundamentales para la
planificacion estratégica en la atencion domiciliaria.

Optimizacion Estocastica: Método que incorpora variables aleatorias y modela la
incertidumbre en los procesos de optimizacion, permitiendo manejar la variabilidad en la

demanda y la disponibilidad de recursos en la logistica sanitaria.
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Programacion Lineal: Técnica de optimizacion matematica para maximizar o minimizar
una funcidn lineal sujeta a restricciones lineales. Utilizada en logistica para resolver problemas de
asignacion y planificacion.

Recursos Humanos de Salud (RHS): Personal necesario para proporcionar servicios de
salud, incluyendo médicos, enfermeras, técnicos y otros profesionales de la salud. Su adecuada
gestion y distribucion son cruciales para el funcionamiento eficiente del sistema de salud.

Redes Neuronales: Algoritmos inspirados en la estructura y funcionamiento del cerebro
humano, utilizados en Machine Learning para modelar relaciones complejas en los datos. Son
eficaces para tareas como el reconocimiento de patrones y la prediccion.

Técnicas Heuristicas: Métodos de solucion de problemas que utilizan reglas empiricas
para encontrar soluciones aproximadas cuando las técnicas exactas son impracticables. Son Utiles

en la optimizacion de rutas y la asignacion de recursos en logistica sanitaria.



