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Resumen En este trabajo se propone un algoritmo de colonias de abe-
jas artificiales para el problema de la composicién de equipos médicos
con los principios de equidad y eficiencia. El objetivo principal consiste
en componer grupos de profesionales con diferentes habilidades y que
al mismo tiempo sean lo maés eficiente posible. El algoritmo de abejas
artificiales es un modelo de swarm intelligence inspirado en el compor-
tamiento de las abejas cuando realizan la bisqueda de comida. Nuestra
propuesta explota el conocimiento 1til sobre el problema que se obtie-
ne de la exploracién del vecindario de las fuentes de comida, aplicando
una destruccion parcial de las soluciones escogidas y una reconstruccién
heuristica de las mismas. Los resultados se han comparado con los del
algoritmo estado del arte para este problema y con los de un algoritmo
genético.

Keywords: Asistencia Sanitaria, Algoritmo de Colonia de Abejas Ar-
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1. Introduccion

La asistencia sanitaria es un campo de aplicacion muy complejo y de muy alta
prioridad, cuya prestacién implica problemas con un gran ntimero de restriccio-
nes y de incertidumbre, numerosas variables de decisién relacionadas, objetivos
que entran en conflicto y, por supuesto, depende de interacciones entre perso-
nas. En [2], Aringhieri ilustra el problema de la Composicién de Equipos Médicos
desde el punto de vista de los principios de Equidad y Eficiencia (CEM®¢). En
este contexto, la equidad hace referencia a la prestacion de los mismos servicios
a cualquier persona, con independencia de sus circunstancias tales como edad,
ingresos, lugar de residencia, etc. Por otro lado, la eficiencia busca la prestacién
de servicios sanitarios de alta calidad.

" Este trabajo ha sido financiado por el proyecto TIN2012-37930 del Ministerio de
Economia y Competitividad.
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El algoritmo de colonia de abejas artificiales [IJ6l[7] (ABC; Artificial Bee Co-
lony) es una metaheuristica basada en poblaciones relativamente nueva que se
inspira en el comportamiento de los enjambres de abejas cuando buscan comida.
Consta de un conjunto de fuentes de comida y de tres clases de abejas (obreras,
supervisoras y scouts). Las fuentes de comida representan soluciones al proble-
ma tratado. Su posicién codifica la configuracién de la solucién mientras que la
calidad estd asociada con la cantidad de néctar que tiene. Las abejas simbolizan
agentes que operan sobre las fuentes de comida para generar nuevas soluciones
candidatas. Las obreras exploran el vecindario de la fuente que tienen asignada y
comparten informacién con las supervisoras. Estas tienden a seleccionar buenas
fuentes de comida a partir de las cuales continuar con la exploracién del vecin-
dario. Las scouts se encargan de buscar nuevas fuentes candidatas de una forma
mas exploradora, normalmente considerando el espacio de soluciones completo
del problema. Gracias a su éxito y simplicidad, el ABC ha sido centro de aten-
cién en los ultimos tiempos y se ha utilizado en las propuestas del estado del
arte de muchos problemas [§]. Nuestro objetivo con este trabajo es desarrollar
un algoritmo ABC competitivo para el problema C'EM*®°.

El resto del articulo se estructura de la siguiente manera: la Seccién 2] describe
el problema CEM*®® e introduce el algoritmo estado del arte para el mismo.
La Seccién [3] detalla nuestra propuesta de algoritmo ABC para el problema.
La Seccién (] expone los experimentos que analizan nuestro ABC-CEM®® en
diferentes contextos que tienen una dificultad cada vez mayor. El modelo se
compara ademas con un algoritmo genético y con el algoritmo estado del arte
para este problema. La Seccion [5| finaliza con las conclusiones del trabajo.

2. Composicién de Equipos Médicos con Equidad y
Eficiencia

Aringhieri formulé el problema como sigue a continuacién [2]. Sea P un
conjunto de profesionales sanitarios. Las eficiencias individuales de los profe-
sionales estdn determinadas por un valor real e, € R+ (p = 1,...,|P]), que
representa con qué eficiencia realiza su trabajo el individuo p. La diversidad
entre las habilidades de los profesionales p y ¢ se representa por parejas de va-
lores dpg € Ry (p,g € {1,...,|P|}; dpg = dgp and d,, = 0), que indican cémo
de heterogéneas son esas habilidades. Por lo tanto, el objetivo es componer T'
equipos (Ct, t =1,...,T), cada uno con M; miembros, donde las diversidades
de los equipos, D; = % Epect quCt dpg, superen un cierto umbral D,,;,, y las
eficiencias de los mismos , Bt = ) ., €p, se maximicen. La Figura (1] muestra
una instancia del problema y dos soluciones. Suponiendo que D,,;, = 15, la
solucién B es mejor que la A porque, aunque la eficiencia del segundo equipo es
menor, la solucién A no satisface la restriccién de diversidad.

La formulacién matemaética del problema es la que se muestra en la Figura
donde cada variable binaria z,; indica si un profesional p esté asignado al equipo
C; (xpt = 1) o no (z, = 0). Las restricciones garantizan que ningiin profe-
sional esta asignado a més de un equipo. Las restricciones verifican que cada
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Figura 1. Instancia del CEM®® y dos soluciones.

equipo tiene el nimero correcto de miembros. Las restricciones establecen
el umbral de diversidad a alcanzar por los equipos. Finalmente, el objetivo es
maximizar las eficiencias de los equipos maximizando aquella con el valor mas

bajo (Ecuacién [I)).

|P|
max t:rlr}_i.riTzz:lepxpt (1)
T
sujeto a: Za:pt <1, VvVp=1, , | Pl (2)
t=1
P
Zmpt:Mt7 ve=1,...,T (3)
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ST > dpa®pi®ar = Dininy ¥p,q=1,...,|P|, ¥t=1,...,T (4)
p=1 g=p+1
zpe € {0,1}, Vp=1,...,|P|, Vt=1,...,T (5)

Figura 2. Modelo matemdtico para el problema CEM®® [2]

El tinico método para este problema, a nuestro conocimiento, es un algorit-
mo hibrido que combina una heuristica voraz de inicializacién, un optimizador
local y una buisqueda tabi (HVBT) [2], que mostré un mejor rendimiento que la
resolucién del modelo matematico con CPLEX. El algoritmo voraz genera una
solucion candidata introduciendo iterativamente en la solucién parcial la mejor
asignacion esperada. Esta asignacién incluye un profesional libre en un equipo,
que ain no estd completo, de tal modo que se incremente la eficiencia y la di-
versidad del equipo. A continuacién, el optimizador local y la busqueda tabu
exploran el vecindario de la solucién para intentar conseguir mejores configura-
ciones, intercambiando profesionales entre distintos equipos, o uno de un equipo
y otro atin no asignado a ninguno. Ademas, la biisqueda tabu utiliza un sistema
de penalizaciones para explorar también soluciones que no satisfacen todas las
restricciones.

Es interesante destacar que la busqueda de diversidad en el CEM®¢ se sitia
en la satisfaccion de restricciones de un umbral minimo, a diferencia de la mayoria
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de problemas de diversidad encontrados en la literatura [9I1], en los que se sitia
en la funcién objetivo, frecuentemente en la bisqueda de una diversidad maxima.

3. ABC para la Composiciéon de Equipos Médicos

El algoritmo de nuestro modelo, ABC-C'EM®¢, comienza generando un con-
junto de NP fuentes de comida, ubicando profesionales de forma aleatoria en
los equipos hasta satisfacer las restricciones |C| = M;). Estas soluciones
se optimizan posteriormente mediante un procedimiento de busqueda local con
una probabilidad p;s. A continuacién, el ABC-CEM*®® itera por las diferentes
etapas hasta alcanzar el criterio de parada:

= Fase de las abejas obreras: cada obrera explora las proximidades de su fuen-
te de comida (Seccién . La nueva solucién se optimiza localmente con
probabilidad p;s y se acepta si es mejor que la fuente de comida previa.

= Fase de las abejas supervisoras: estas abejas escogen una fuente de comida
aplicando un torneo binario. A continuacién, las supervisoras aplican los
mismos pasos que las abejas obreras.

» Fase de las abejas scout: las fuentes de comida que no se han mejorado
durante L, iteraciones consecutivas son abandonadas y reemplazadas por
una nueva solucién generada de forma aleatoria, la cual es optimizada con
una probabilidad pjs.

Al final, el algoritmo devuelve la mejor solucién generada, que es aquella que,
satisfaciendo todas las restricciones, maximiza la eficiencia del equipo que tiene
menor valor de la misma.

Nuestro procedimiento de buisqueda local comparte la idea expuesta en [2]
de mejorar al peor equipo. Sin embargo, el método que se expone en [2] se
centra en incrementar el criterio de eficiencia de la solucién, mientras que el
nuestro prioriza el cumplimiento de las restricciones de diversidad y una vez
satisfechas, busca mejores resultados de eficiencia.

3.1. Operador de vecindario destructivo-constructivo

En este trabajo aplicamos la metodologia, introducida por Rodriguez et
al. [13], de una destruccién parcial y una reconstruccién heuristica de la fuente
de comida para explorar su vecindario. En concreto, las abejas obreras obser-
van las diferencias que existen entre su fuente de comida actual y otra escogida
aleatoriamente. En este contexto, las diferencias se definen como profesionales
asignados a diferentes equipos. Las asignaciones distintas se eliminan de la fuente
de comida actual, generando asi una solucién incompleta. Después, la solucién
parcial se reconstruye aplicando el operador voraz heuristico utilizado en [2].
Aringhieri aplica este método sobre una solucién vacia para generar una inicial
completa. Es necesario destacar que este método es deterministico, salvo por
la aleatoriedad con la que se resuelven los empates, lo cual hace que diferen-
tes invocaciones con soluciones vacias puedan producir resultados similares. Sin
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embargo, en nuestro caso, el método estd condicionado por la soluciéon parcial
provista, por lo que diferentes invocaciones con diferentes soluciones parciales
pueden producir resultados muy distintos.

3.2. Manejo de restricciones en ABC-CFE M ©¢

Cuando las abejas obreras y las supervisoras generan nuevas soluciones can-
didatas, a través del operador de vecindario destructivo-constructivo o de la
posterior optimizacién local, éstas podrian no satisfacer las restricciones de di-
versidad . Aun asi, las abejas obreras y supervisoras tienen que evaluar si
actualizan la fuente de comida o si descartan la nueva solucién. Se pueden dar
tres situaciones posibles, que se detallan en [3]:

= Si ambas soluciones satisfacen las restricciones del problema, la abeja selec-
ciona la solucién que tiene el mayor valor objetivo, es decir, aquella que tiene
mayor eficiencia (Ecuacién ().

= Si sélo una solucién satisface las restricciones del problema, esa es la selec-

cionada por la abeja con independencia de su valor objetivo.

= Si ambas soluciones violan las restricciones de diversidad, su calidad es pena-
lizada en proporcién a la severidad de dichas violaciones. La solucion escogida
serd aquella cuyo valor objetivo penalizado sea mayor:

r = (tzrlnl’n TE,,) - <i méx (0, Dynin — D,,)) (6)

t=1

4. Experimentos

En esta seccién se detallan los experimentos que se han realizado para evaluar
los beneficios de nuestro algoritmo ABC-CEM®¢. La Seccién [£.1] describe la
configuracién de los experimentos. Nuestros objetivos son: (1) determinar la
influencia de la configuracién de pardmetros sobre el ABC-CEM¢®¢ (Seccién
y (2), comparar los beneficios de ABC-CEM*®¢ con los de otras metaheuristicas,
concretamente con un algoritmo genético generacional (AGG) y con el estado
del arte para el problema, HVBT [2] (Seccién [4.3]).

4.1. Configuracién de los experimentos

Nuestro ABC ha sido implementado en Java SE 6. Los experimentos se han
ejecutado en un PC con un procesador de cuatro nicleos Intel(R) Core’™ i5
a 2.9GHz, con 8GB de RAM y con sistema operativo MAC OS X 10.9.3 64-
bits. Cada ejecucion del algoritmo se ha llevado a cabo utilizando un tnico hilo
durante |P|/2 segundos como méaximo (criterio de parada).

Hemos utilizado las mismas 80 instancias del problema descritas en [QE y
tres umbrales de diversidad distintos (D;fin), haciendo un total de 240 casos
4 Las instancias del problema se encuentran disponibles en

http://www.uco.es/grupos/kdis/kdiswiki/index.php/ABC-MCEE
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J

Figura 3. Valores de los pardmetros de las instancias del problema consideradas

(ver Figura[3]). Estas instancias estdn compuestas por la combinacién del nime-
ro de profesionales, |P| € {100, 200, 300,400, 500}, un vector de eficiencias, EIPI,

y cuatro matrices de diversidad, DZ-P| con i € {1,2,3,4}, para cada ndmero
de profesionales, nimero de equipos a componer T' € {5,10}, ntimero de pro-
fesionales requeridos por equipo calculado como un porcentaje de la ratio de
profesionales por equipo, M = M % . % and M % € {60%,80 %}, y porcentaje
de la diversidad minima requerida sobre la diversidad media esperada, obtenida
mediante la Ecuacion (@), D%, € {80 %, 100 %, 105 %}.

min

M-(M-1)-D — d
% ( ) , con D = ZPyQGP Pra

Dpin = D,); _Zp.a€l PE
e 2 Pl (1P —1)

(7)

Las instancias del problema han sido clasificadas y analizadas por separado
en funcién de este tltimo pardmetro en fdcil (Dme =80%), exigente (D;Z‘)m =
100%) y dificil (D)%, = 105%).

Para analizar el significado de los resultados experimentales hemos utilizado
el test de Wilcoxon, que compara el resultado de dos algoritmos sobre diferen-
tes problemas. En todos los casos, hemos considerado un factor de relevancia
estadistica igual al 5% y la minima eficiencia del equipo (Ecuacién [l)) cuando
todos los equipos satisfacen la restriccién de diversidad (Restricciones @), y 0
cuando las restricciones no se satisfacen.

4.2. Ajuste de parametros

De cara a encontrar una buena configuracién del algoritmo ABC-C'EM €€,
se ha realizado un estudio sobre las combinaciones de los siguientes valores:
NP =20, p;s = {0,0,1,0,5} ¥ Liter = {20,50}. Los resultados, no presentados
aqui por las restricciones de espacio, mostraron que la configuracién més compe-
titiva es aquella en la que la probabilidad de bisqueda local es p;s = 0 (no aplica
optimizacién local) y el maximo ndmero de iteraciones sin mejorar una fuente
de comida antes de abandonarla es Lj;., = 20. De aqui podemos concluir que
dedicar los recursos computacionales a la ejecucién de nuestro operador de vecin-
dario destructivo-constructivo es claramente mas ventajoso que dedicarlos a la
busqueda local. Hemos escogido esta configuracién para el resto de experimentos
y haremos referencia a ella como ABC-C EM¢¢ para simplificar.
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4.3. Comparacién con otras metaheuristicas

Hemos implementado otros dos métodos: AGG, que es un algoritmo genéti-
co disenado por nosotros para este problema, y HVBT [2], que es el estado del
arte para el problema CEM®. AGG es una algoritmo genético generacional con
elitismo y una poblacién de 80 cromosomas. En cada iteracion, se aplica una
seleccién por torneo binario para escoger 80 parejas de soluciones, las cuales van
a producir nuevas soluciones candidatas para la poblacion de la siguiente gene-
racién con una probabilidad de cruce de 0.8. Si no se produce el cruce, el primer
padre seleccionado es el que pasa a la siguiente generacién. Se ha utilizado co-
mo operador de cruce nuestro operador de vecindario destructivo-constructivo.
A continuacién, los genes de los cromosomas son mutados con una probabili-
dad 1/|P|, asignando de esta manera profesionales a equipos escogidos de forma
aleatoria. Dado que estos operadores podrian generar soluciones no factibles res-
pecto a las Restricciones , demasiados o muy pocos profesionales en algunos
equipos, se utiliza después un operador de reparacién que, en primer lugar, elimi-
na aleatoriamente profesionales de los equipos sobrecargados hasta que ningun
equipo tenga mas de M; profesionales y, después, inserta aleatoriamente profe-
sionales atin no asignados a equipos no completos hasta que tengan exactamente
M, profesionales.

Ambas metaheuristicas se ejecutaron sobre las instancias del problema con
la misma configuracién experimental descrita en la Seccién El ajuste de
parédmetros de HVBT es el que se indica en [2] (excepto para el criterio de para-
da, que se ha establecido en |P|/2 segundos igual que en ABC-CEM*®® y AGG).
Los resultados globales de los métodos HVBT y ABC-CEM*®® se presentan en
la Tabla[I} Los de AGG se omiten por restricciones de espacio y ser significa-
tivamente inferiores. Para cada escenario del problema (global, ficil, exigente
y dificil), se muestra el porcentaje de instancias para las que se han obtenido
soluciones factibles con cada método (%ABC-CEM® y %HVBT), junto con
los resultados del test estadistico de Wilcoxon al comparar los métodos. Si R—
(asociado a HVBT) es menor que R+ (asociado con ABC-CEM®®) y que el
valor critico, entonces el test encuentra diferencias estadisticas a favor de ABC-
CEM®®; si R+ es menor que R— y que el valor critico, las diferencias favorecen a
HVBT; si tanto R+ como R— no son menores que el valor critico, entonces el test
no encuentra diferencias estadisticas. La tltima columna indica si ABC-C'E M ¢¢
es mejor (+), peor (—) o sin diferencias significativas (~) que HVBT.

Cuadro 1. ABC-CEM*®® versus HVBT

%ABC-CEM®® %HVBT R+ R— Valor Critico Diff

Global 62.92% 62.08% 23057 5863 12349.775  +
D%, =80% 100 % 100% 3112 128  1211.358  +
D%, =100%  83.75% 86.25% 2341 899 1211.358  +
DY, =105% 5% 0% 1777 1463 1211.358 ~

min
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Los resultados de la Tabla[I] muestran que HVBT y ABC-CEM® consiguen
resolver casi el mismo porcentaje de instancias del problema, aunque HVBT no
puede resolver ninguno de los casos mds dificiles. El test de Wilcoxon indica
que ABC-CEM¢¢ consigue estadisticamente mejores resultados que HVBT en
todos los escenarios excepto en el mas dificil. Aunque ambos métodos generan
soluciones factibles que satisfacen las Restricciones en las mismas instan-
cias, ABC-CEM?¢¢ es capaz de mejorar aiin més la eficiencia de los equipos. Sin
embargo, dados los malos resultados que se obtienen en el escenario mas dificil,
el test no puede encontrar diferencias de rendimiento relevantes en este caso
(dltima fila de la tabla).

Las graficas de la Figura[dmuestran la convergencia del rendimiento medio de
los algoritmos normalizada en el intervalo [0,1] sobre la instancias del problema,
globalmente y separadas atendiendo a la dificultad. Adicionalmente, las gréficas
de la Figura [5| muestran la diversidad media normalizada en el intervalo [0,1].

Se observa que HVBT comienza el proceso de busqueda con mejores resul-
tados tanto de eficiencia como de diversidad respecto a ABC-CEM®® y a AGG
en casi todos los casos. Esto se debe a que HVBT aplica el método constructor
voraz y un optimizador local para generar la solucién inicial de la fase tabd,
mientras que ABC-CEM®® y AGG generan las soluciones iniciales de forma
aleatoria. Una diferencia particular es que HVBT no tiene como objetivo en-
contrar equipos mas diversos una vez que el umbral minimo se ha alcanzado.
Incluso, en algunos casos, HVBT sacrifica la diversidad de los equipos si con ello
obtiene otros més eficientes (ver la gréfica para D%, = 80 % en la Figura. Sin
embargo, ABC-CEM*® y AGG continiian mejorando la diversidad de los equi-
pos durante el proceso de busqueda. Esto se debe a que se aplica el operador
destructivo-constructivo repetidamente, el cual busca equipos eficientes y diver-
sos. Creemos que esta caracteristica contribuye a que ABC-C' EM“¢ satisfaga la
restriccién de diversidad en cantidades mayores, lo cual puede ser posteriormen-
te beneficioso para mejorar la eficiencia sin el riesgo de violar la restricciéon de
diversidad. Finalmente, esto permite a ABC-C' EM ¢ obtener mejores resultados
que HVBT, incluso partiendo de resultados peores.

Si comparamos AGG y ABC-CEM?¢¢, observamos que ABC-CEM®® hace
mejor uso del operador de vecindario, principalmente debido a las siguientes tres
diferencias estructurales entre ellos:

= El marco de trabajo del ABC asegura que todas las soluciones de la poblacién
se sometan al operador de vecindario al menos una vez por iteracién, en la
fase de las abejas obreras, mientras que esto es més estocastico en AGG
debido al operador de seleccién.

= Las soluciones de la poblacién del AGG son demasiado rapidamente reem-
plazadas por nuevas (aunque la probabilidad de cruce sea inferior a 1 y se
incluya elitismo). Por contra, parece que se obtienen mejores resultados a
través de la aplicacién repetida del operador sobre las mismas soluciones o
sobre las soluciones mejoradas. Esto ocurre con mayor frecuencia en ABC-
CEM*®¢ porque las soluciones sélo se abandonan en la fase de las abejas
scout, menos frecuentemente que en AGG.
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= El marco del ABC ofrece un componente natural para evitar el estancamien-
to, la fase de las abejas scout, més efectiva en este caso que el operador de

mutacion del AGG.

5. Conclusiones

Hemos propuesto un algoritmo de colonias de abejas artificiales para el
problema de la composicién de equipos médicos con los principios de equi-
dad y eficiencia. Nuestro método aplica un operador de vecindario destructivo-
constructivo para generar nuevas soluciones candidatas cuando las abejas ex-
ploran el vecindario de las fuentes de comida. Este operador busca asignaciones
de profesionales a equipos que incrementen tanto la diversidad como la eficien-
cia de dichos equipos. Se ha demostrado que la propuesta de ABC diseniada es
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competitiva con respecto al algoritmo del estado del arte para este problema.
Por lo tanto, concluimos que esta metaheuristica es una buena opcién para este
problema.

Creemos que el marco del ABC con el operador de vecindario destructivo-
constructivo debe ser estudiado con més profundidad, disenando operadores es-
pecificos para otros problemas como la planificacién de méaquinas paralelas [12] o
el problema de la mochila cuadratica multiple [4], y de analizar el disefio hibrido
de algoritmos ABC con métodos de optimizacién relevantes tales como el en-
friamiento simulado [5]. También serfa interesante estudiar la inclusién de mds
informacién en relaciéon con la composicién de equipos médicos y otros grupos
de profesionales, como por ejemplo, el uso de etiquetas difusas para indicar la
eficiencia y la diversidad de los profesionales [I0], o su caracterizacién mediante
vectores multidimensionales de caracteristicas.
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