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Resumen

El objetivo de la presente investigacion ha sido determinar el nivel de influencia
entre los algoritmos genéticos y la gestion de asignacion de servicios en el Centro
de Salud, esta investigacién es aplicada, posee un enfoque cuantitativo, el disefio
de la presente investigacion en pre-experimental, se ha analizado los efectos de la
variable dependiente, la gestién de asignacion de servicios en el Centro de Salud
sobre la variable independiente que es el algoritmo genético, asi mismo el nivel de
la investigacion es correlacional ya que expreso si existe influencia de la variable

dependiente sobre la independiente.

La poblacién del presente estudio son los profesionales asociados al proceso de
gestion de asignacion de servicios de enfermeria en el Centro de Salud, 69
personas de las cuales se ha considerado como muestra la totalidad de la

poblacion, el instrumento usado fue la encuesta.

Al realizar el analisis inferencial se encontré que existe una correlacion alta entre
la variable de estudio, se encontro el coeficiente de Rho-Sperman de 0.715 y
ambas correlaciones entre la eficacia y la variable independiente fue considerable

asi como la correlacion entre la eficiencia y la variable de algoritmos genéticos.

Palabras clave: Algoritmos genéticos, Gestion de asignacion de servicios de

enfermeria, timetabling, funcion objetivo, operadores genéticos.
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Abstract

The objective of this research is to determine the level of influence between genetic
algorithms and the management of requesting services in the Health Center, this
research is applied, it has a quantitative approach, the design of this research is
pre-experimental and that the effects of the dependent variable that is the
management of repairing services in the Health Center on the independent variable
that is the genetic algorithm will be analyzed, likewise the level of the investigation
is correlational since it will express if there is influence of the dependent variable on

the independent.

The population of the present study are the professionals associated with the
process of management of protection of nursing services in the Health Center, 69
people of which the entire population has been considered as a sample, the

instrument used was the survey.

When performing the inferential analysis, it was found that there is a high
correlation between the study variable, the Rho-Sperman coefficient of 0.715 was
found, and both correlations between efficacy and the independent variable were
high, as well as the correlation between efficiency and the variable. of genetic

algorithms.

Keywords: Genetic algorithms, Nursing services assignment management,

timetabling, objective function, genetic operators.
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I. INTRODUCCION

El algoritmo genético es un método que propone una solucién para un problema en
donde los algoritmos tradicionales tienen limitaciones para resolver algunos tipos

de problemas.

Segun Bellio et al. (2016) nos indic6 que los problemas tipo timetabling son
formulaciones en donde se dado un grupo de entidades, restricciones duras y
restricciones suaves se busca encontrar una solucion que cumpla las restricciones
duras, minimice las violaciones a las restricciones suaves las soluciones son multi-
objetivo, nos propone 2 enfoques de solucion para estos problemas: metaheuristico
y deterministico. El enfoque metaheuristico busca tener un algoritmo de 3 etapas:
la primera en donde se construye un algoritmo iterativo que busca la mejor solucion
posible, la segunda busca distintas soluciones segun el algoritmo Hill Climbing y la
tercera aplica el algoritmo “Great Deluge” el cual es un algoritmo genérico que se

aplica en problemas de optimizacion.

Los procesos asociados a las actividades profesionales pueden mejorar, es
decir se pueden optimizar, esta mejora de procesos se puede implementar de
muchas formas, en la presente investigacion se ha puesto en funcionamiento un
sistema de informacion que tiene como objetivo optimizar un proceso, la gestion de

asignacion de servicios en un Centro de Salud.

En todos los centros de Salud a nivel nacional existe un proceso que realiza
la programacion de los servicios de enfermeria, este proceso de gestion buscar
realizar la asignacion de los servicios segun necesidad de atencion al personal
asignado tales como: licenciadas en enfermeria, técnicas en enfermeria, en los

diferentes turnos y dias durante un mes.

El problema tipo “timetabling”, buscar resolver la asignacion de diferentes
recursos (personal, maquinas) en espacios de tiempos definidos, en los diferentes

antecedentes encontrados se muestra las diferentes investigaciones que han



usado los algoritmos genéticos con la finalidad de resolver el problema de

“timetabling”, para diferentes casuisticas.

Lin et al. (2016) describié el problema del timetabling como un problema
multi-objetivos en donde se requiere que se realicen diferentes actividades en
donde depende de un horario y que algunas restricciones operacionales y
menciona que un problema de timetabling tiene 4 elementos: un grupo finito de
espacios de tiempo, un namero finito de recursos, un grupo finito de eventos y un

grupo finito de restricciones.

El uso de una solucion informatica ante un problema en las empresas
publicas y privadas cada vez es mas comun optar por este tipo de solucion, en las
optimizaciones y/o mejoras de proceso es importante obtener mediciones a través
de los indicadores con el fin de poder determinar si la herramienta mejora algun

aspecto de la variable servicios de enfermeria.

La presente investigacion muestra en el marco teorico, qué es un algoritmo
genético y las operaciones en donde interactian los individuos de la poblacion, el
concepto de individuo se desarrollara en el capitulo correspondiente al aspecto
tedrico. Actualmente las herramientas TIC's se encuentran presentes en gran parte
de diversos procesos suscitados en las instituciones publicas y empresas privadas.
He realizado una investigacion en donde la herramienta de algoritmos genéticos
puede afectar el proceso de asignacion de servicios, en los servicios de un Centro
de Salud, son muchas las tareas que se ejecutan de forma manual, al brindar una
herramienta TIC para un proceso tan importante, se impulsa el uso de las TIC's

dentro de las instituciones estatales.

La justificacion practica: la presente investigacion se ha realizado porque
existe la necesidad de mejorar el proceso de asignacién de los servicios de
enfermeria en los Centros de Salud a Nivel Nacional y el presente trabajo muestra
un enfoque de plantear una solucién a esta problematica con la aplicacién de los
algoritmos genéticos, se tienen mas de 2500 Centros de Salud a Nivel Nacional
segun cifras de INEI (2020).



La justificacion metodoldgica: la elaboraciéon de este trabajo tiene por
proposito mostrar un modelo que brinda solucion al problema timetabling acotado
a la realidad de los centros de Salud, este modelo puede servir a futuras
investigaciones o aplicaciones que requieran adaptar el siguiente modelo a otro

contexto.

La justificacién tedrica: esta investigacion se ha realizado con el propésito de
aportar al conocimiento existente sobre la aplicacién de los algoritmos genéticos
como solucion a los problemas tipo timetabling en un esquema de asignacion de

recursos humanos sobre un centro de salud.

Como objetivo general el presente estudio pretende lo siguiente: Determinar
el nivel de influencia entre los algoritmos genéticos y la gestién de asignacion de
servicios en el Centro de Salud, Lima 2023. Del mencionado objetivo general se
tienen los siguientes los objetivos especificos: Determinar el nivel de influencia
entre los algoritmos genéticos y la eficiencia en la gestion de asignacion de
servicios de enfermeria en un Centro de Salud, Lima 2023 y Determinar el nivel de
influencia entre los algoritmos genéticos y la eficacia en la gestion de asignacion de

servicios de enfermeria en un Centro de Salud, Lima 2023.

La hipétesis es: El sistema de algoritmos genéticos influye en la gestion de
asignacion de servicios de enfermeria en un Centro de Salud, Lima 2023. A
continuacion, se tienen las siguientes hipétesis especificas: El sistema de
algoritmos genéticos influye en la eficiencia de la gestion de asignacion de servicios
de enfermeria en un Centro de Salud, Lima 2023 y El sistema de algoritmos
genéticos influye en la eficacia de la gestibn de asignacién de servicios de

enfermeria en un Centro de Salud, Lima 2023.



ll. MARCO TEORICO

Los algoritmos genéticos son usados como herramienta en la obtencion de una
solucion Optima a un problema, en el presente problema que involucra asignar
servicios (responsabilidades) a recursos (personal) en un espacio de tiempo se

conoce como Timetabling.

Cornejo (2018) en su investigaciéon nos ha mostrado una comparativa en
donde un modelo de programacion lineal entera y otro basado en algoritmos
genéticos, él pretendié evaluar las dos técnicas y encontrar cual de ellas logra
alcanzar mejores resultados, nos presentd una comparativa entre ambos modelos
en donde nos indica que los resultados asociados al modelo de programacion lineal
entera poseen las siguientes ventajas sobre el modelo de algoritmos genéticos: el
namero de iteraciones es menor a 1000, el requerimiento computacional es bajo, el
tiempo de soluciéon es menor a 1 minuto, también menciona que el modelo de
algoritmos genéticos posee las siguientes ventajas sobre el modelo de
programacion lineal: puede llegar a generar “n” soluciones y permite implementar
reglas complejas, el modelo de algoritmos genéticos es un método estocasticos

mientras que el de programacion lineal entera es deterministico.

Castillo et al, (2019) detallé un analisis de su modelo de algoritmo genéticos
del problema Job Shop, este tipo de problema posee varios puntos en comun con
el timetabling, por ejemplo en ambos se gestiona recursos, mientras que en los
problemas de tipo timetabling se asignan recursos en un cronograma en un
problema Job Shop se asignan trabajos de maquina en donde se van a realizar
actividades, en su disefio realiz6 experimentos factorial 2+, ejecutd sus programas
en minitab y Matlab, concluyé que en el 100% de sus casos obtuvo resultados
favorables es decir logré mejores resultado sobre la misma muestra, la cual era
significante con respecto al tamafio de la poblacién, Castillo mostro las diferencias
entre la soluciones clasicas a este tipo de problema y el uso de la técnica de

algoritmos genéticos.



Segun Mittal et al. (2015) las instituciones académicas tienen una tarea que
deben realizar una o dos veces por afios que involucra la organizacion de las clases,
profesores, salones y horarios, esta tarea hace algunos afios podia ser realizada
por un individuo o por un conjunto de individuos, segun sea el caso, era muy
sensible al error y se realizaba manualmente. Existen basicamente 2 tipos de
restricciones: restricciones blandas y duras, las restricciones blandas son aquellas
gue en caso de que la solucién no las cumpla, ésta todavia es valida, en caso de
las restricciones duras las soluciones que no las cumplan no con consideradas
viables, en el presente trabajo se muestra que la técnica de los algoritmos genéticos
comparada con la generacion de soluciones de forma manual es superior y mas

efectiva al brindar soluciones que cumplen parcialmente con las restricciones.

Segun Fogel (1988) El algoritmo genético se considera un método, que es
usado en la busqueda de resultados para los problemas de busqueda y
optimizacién de variables, esta técnica se basa en la reproduccion sexual y la ley
de supervivencia del mas apto. Dentro de las diferentes definiciones el algoritmo
genético es considerado en el uso de la optimizacion de modelos de simulacion,
este modelo consta en imitar la operacién que realiza un sistema en un contexto
real en el transcurso del tiempo. Nugraka et al. (2017) examind un problema de
timetabling en donde replica un caso para el cual se tiene 93 cursos, 18 secciones
por curso y hasta 6 aulas por curso, en donde encontré que el tiempo y la cantidad
de iteraciones estan relacionados con la calidad de las soluciones, ellos
encontraron en su investigacion que si se incrementa la cantidad de iteraciones, el
tiempo de ejecucion se va a incrementar y esto deriva en tener una mejor calidad
de soluciones, la cual se valida con la funcidon de optimizacion ya que para estos

ultimos casos la funcién de optimizacion muestra mejores soluciones.

La herramienta de algoritmos genéticos es un método adaptativo que
busca resolver diferentes problemas de optimizacion, por ejemplo, en los problemas
de busqueda y optimizacién. Tiene como base el proceso genético de organismos
vivos. En el trascurso del tiempo, las poblaciones generacionales han evolucionado
segun los principios seleccion natural y la supervivencia del mas fuerte. Los

algoritmos genéticos son capaces de generar diversas soluciones, Ortiz et al.



(2015) realiz6 prueba de rangos con signos de Wilcoxon entre el algoritmo genético
y los resultados del experto, nos indica que existe diferencia entre los resultados,
los resultados indican que el algoritmo genético obtuvo mejores resultados que el
experto humano, esta investigacion es importante para mi modelo del algoritmo
genético porque muestra los parametros usados para las operaciones de cruce,

elitismo, mutacion y poda.

Segun Arias et al. (2020) en su investigacidbn menciond que la técnica de
los algoritmos genéticos fue modificada y usaron la ténica HGATS, Algoritmo
Genético Hibrido y busqueda Tabu, como resultado del uso de técnica modificada
se observo que se pudo encontrar soluciones sin exceder los 25 minutos de
ejecucion del programa computacional ademas permite explorar y buscar de forma
mas eficiente posible soluciones, se ejecutd el método para el periodo 2018-I se
obtuvo que el 38.2% de espacios fueron usados y en la ejecucion del 2018-II
aumento a 41.3% los espacios usados, estos valores indican que los salones de

clases no fueron usados eficientemente.

Rodriguez et al.(2020) realizé una investigacion basado en un método
descriptivo y cientifico, concluy6 que todo problema de maximizacién en donde se
pueda expresar la funcién objetivo se puede resolver usando la técnica de
algoritmos genético ademas propone que al combinar métodos con la finalidad de
encontrar alguna solucién 6ptima, el problema permita se podria adaptar el uso de
algoritmos de busqueda exhaustiva con los que pueda hallar soluciones de forma
mas rapida, en su investigacibn nos muestra que en caso que el espacio es
uniforme y monomodal el algoritmo Hill-Climbing serd mas eficiente que los
algoritmos genéticos buscando una solucién 6ptima. En caso que el espacio sera
muy bien conocido se puede hacer uso de técnicas heuristica y estas funcionaran
mejor que los algoritmos genéticos es decir convergen mas rapido a una solucion

Optima.

Menes et al. (2015) comparoé el algoritmo de arboles de descision vs el
algoritmo de regresion logistica, esta comparacion se realizé en entornos en donde

los atributos se encontraban relacionados a procesos académicos, he considerado



el presente trabajo ya que el problema timetabling es aplicable a problemas de
optimizacion de procesos académicos ademas de problemas de gestion de
recursos, y este problema puede ser resulto por metodos heuristicos y por métodos
deterministicos en mi presente investigacion mi variable independiente es un
método no deterministico que son los Algoritmos Genéticos, Menes et al (2015),
concluy6 que el uso de la CPU para algoritmo de desicion de aboles obtuvo 76
valores resultando el proomedio aritmético de 65% y una desviacion estandar de
0,25 mientras que el algoritmo de regresioén logistica resulté un promedio aritmético
de 58% con una desviacion estandar de 0,24, en la variable uso de la RAM casi no
hubo diferencia en la comparativa de valores, en la variable presicion el algoritmo
de arboles presenta una media de valores de 0.75 con una desviacion estandar de

0,21y el algoritmo de regresion logistica obtuvo una media de 0,7.

En la investigacion de Presa et al. (2022) evalué a los algoritmos
genéticos junto a los algortimos de busqueda pueden resolver un problema de tipo
timetabling, en su investigacion busca encontrar solucion al problema de la
asignacion horaria, identifica mas de 70 variables a considerar, ademas de
restricciones blandas y duras, concluye gue con la combinacion de estas 2 técnicas
al buscar una solucion exacta, esta no se pudo encontrar y menciona que para
futuras investigaciones es posible adecuar su modelo propuesto en donde solo
consideré espacios horarios mas no espacios fisicos y que estos pueden ser
agregados en el modelo de manera sencilla, considero esta investigacion relevante
ya que proporciona un modelo de referencia de solucion al problema de timetabling
ademas muestra detalles de las operaciones entre los indivuos que es parte de la

l6gica de implementacion de un algoritmo genético.

Segun Pefa et al. (2022) planted la solucion a un problema de
optimizacion de recursos usando algoritmos genéticos y métodos deterministicos
en su investigacion busca obtener el mejor grupo de buses que se adecue a las
restriccion de ruta, tamafio de bus, frecuencia de salida, y otras, las cuales puedes
ser blandas o duras. Concluy6 que las baterias de los buses usando la soluciones
promedio encontrada mantendra su SoC(State of charge) en un 26,5316%,

mientras que usando algoritmos genéticos puede llegar a un SoC de 34% lo cual



es mas del 14% esperado, el problema planteado se realizé en Estados Unidos de
América especificamente en los Angeles, los resultados mostraron que para una
ruta en donde se usaron una flota diversa, 4 microbusiese, 5 busses medianos y 3
buses estandar, terminaron la jornada con un media de 25.6% de la energia

restante.

Yusoff et al. (2018) generd un modelo basado en algoritmos genéticos y
experimentan con diferentes tamafios de poblacién, cantidad de generaciones,
porcentajes de elitismo, porcentajes de las operaciones de mutaciones, crosover y
seleccion. Concluye que realizando variaciones a las tasas de seleccion y mutacion
se puedes encontrar soluciones factibles al problema de timetabling caso de estudio
en una Universidad de Tecnologia ubicada en Malasia, en la Facultad de
Computacion y Ciencias Matematicas, usar poblaciones grandes, en la ejecucién
de la técnica de algoritmos genéticos genera mejores soluciones. La investigacion
demostré que al variar las tasas de mutacion y seleccién de manera aleatoria los
resultados encontrados no siempre se obtiene una mejor solucion para los
cromosomas evaluados, el presente trabajo demuestra que el uso de la técnica de
algoritmos genéticos genera soluciones a pequefia y gran escala para el problema

timetabling.

Segun Suarez et al., (2013) en su investigacién implementd el método
de algoritmos genéticos a un problema de timetabling enfocado en los horarios de
una clase de ritmos en la escuela primaria y secundaria en Colombia, en la cual los
recursos son aulas y horarios. Al comparar los horarios generados por los
algoritmos genéticos se observa una mejora del 12.3% con respecto a programa
actual de generacion de horaria (CS), la implementacion de algoritmos genéticos
muestra una alta estabilidad en encontrar soluciones viables. El algoritmo genético
es un 92% mas eficiente sobre la obtencion de resultados por ciclo, finalmente el
autor indica que su trabajo puede servir para futuras investigaciones en caso

requieran analizar a mayor profundidad su investigacion.

Castrillon (2014) en su investigacion las restricciones duras y suaves son

resueltas a través de unas tres estructuras tridimensionales. Las soluciones



presentadas por Castrillébn presentan un tiempo de computo bastante bajo ademas
de que las soluciones generadas son consistentes respaldadas por un analisis de
varianza de las mismas. El uso de la técnica de Algoritmos Genéticos es un 19.5%
mas eficiente que las otras técnicas deterministicas de resolucion de estos
problemas, Castrillon concluyd en sus resultados que su modelo fue altamente
consistente y evidencié que su modelo fue no significativo. Indicé que cualquier
problema de maximizacion puede implementarse haciendo uso de la técnica de

algoritmos genéticos.

Salazar et al. (2015) reviso el problema similar al timetabling conocido como
flowshop flexible y planted que al generar las poblaciones iniciales de los algoritmos
genéticos con las heuristicas EDD(Earliest due date) o con Slack logra mejorar el
rendimiento del mismo. Se concluye que los algoritmos genéticos que usan la
poblacion inicial generada con la técnica EDD, tiene un rendimiento mayor por
46,7% con respecto al modelo que no usa el EDD. Esta investigacion es relevante
ya que muestra como la técnica de los algoritmos genéticos se le puedes realizar
modificaciones a fin de mejorar su rendimiento, muestra la factibilidad de poder

sumar técnicas adicionales al resultado.

El contexto real de uso de los sistemas de informacién basados en algoritmos
genéticos abarca resolver los problemas de optimizacién en donde se pueda
generar una funcién objetivo, estos sistemas en su implementacion los resultados
son confiables y eficientes, algunos problemas no son aplicables a esta técnica, ya
gue es aplicable sélo a los problemas de optimizacién, Hernandez at el. (2016) nos
indicdé que es importante definir el espacio de busqueda ya que al delimitarlo en
cierto rango podria la solucién verse sesgada. El problema a resolver se debe
expresar como una funcion objetivo la cual nos indique que tanto se acerca o se
aleja a una solucion optima. Las soluciones estaran codificadas como caracteres

alfanuméricos.

Segun Beasley et al. (1993) citado en Kwaku et al (2017) planted que la
descendencia asociada al método de algoritmo genético estard mas adaptada al

medio que sus padres, para el caso del algoritmo genético Clasico no contempla la



capacidad de adaptacion, es decir una generacion mas actual tendra una capacidad

de adaptacion que proviene de los genes de sus ancestros.

A cada cadena binaria se le conoce como gen, y al conjunto de estas
cadenas son los llamados cromosomas, al conjunto de cromosomas que define una
posible solucién se le conoce como individuo, en todo problema en donde la
solucién se pueda expresar por una serie de valores y se pueda definir el costo por
cromosoma Yy por individuo, cada individuo sera evaluado mediante la funcion
objetivo y se podra verificar mediante esta evaluacion al mejor individuo de la

poblacion como posible solucién. Narvaez et al. (2014).

Segun Pereira (2017) al disefiar un algoritmo genético, se considera que la
poblacion de individuos compite constantemente por satisfacer necesidades, tal
como lo indicé Maslow: fisiologicas, de seguridad, sociales, etc. Los individuos que
tengan mejores desempefios en estas competencias tendran mayores
probabilidades de sobrevivir y por ende mayores probabilidades de tener
descendencia, esto quiere decir que los individuos que tengan mejor nivel de
adaptacion, estos genes se podran propagar a través de las generaciones, esto se
realiza a través de la operacion genética de seleccion, el cromosoma es una
representacién de nimeros o letras en donde este arreglo representa una posible
solucidn, el elemento guardado en la posicion k-ésima esta asociado a una variable.

Todo cromosoma posee un valor el cual es obtenido de acuerdo a una funcion.

Al usar la técnica de los algoritmos genéticos se debe considerar en un primer
momento en generar una poblacién en donde cada individuo sea una posible
solucion. Un individuo se entiende como una posible solucion, este individuo puede
representarse como una cadena cromosomas. Cada uno de estos cromosomas
tiene un arreglo multidimensional de valores, los cuales tendrian por simil al nacleo
de las células, de forma similar dentro de un individuo se encuentra un arreglo de
cromosomas y estos cromosomas se conformen de una unidad fundamental que
se denomina gen. Un gen es fundamental para realizar las operaciones entre

individuos ya que los individuos compartirdn genes y seran un conjunto de genes.
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Los cromosomas suelen representarse por un conjunto cadenas binarias, en
la implementacion de la técnica suele usarse los tipos de datos booleanos(cadena
de bits), también es comun el uso de caracteres alfanuméricos los cuales
dependiendo del problema pueden representar también a un gen, dependiendo de
la complejidad del problema es posible también usar otras estructuras como por
ejemplo los arreglos, a cada individuo es posible aplicarle la funcion objetivo en
donde éste podra ser evaluado se podra evaluar que tan apto es la posible solucion.
Conociendo la aptitud de cada individuo, se puede realizar el proceso de seleccion
en el cual a través de un algoritmo de seleccion se eligen a los mejores individuos
de la poblacion los cuales son evaluados mediante la funcidén objetivo que cumpla
las condiciones del problema, estos individuos estaran presentes en la siguiente

generacion.

Figural. Cromosoma

/ Elemento k-esimo

2 3 = 1 2 0 0 1 2 3

Fuente: Elaboracion propia

La operacion genética de seleccion elige a aquellos individuos que
poseen mejor aptitud, es decir tienen un mejor valor evaluado de su funcién
objetivo, se busca mejores individuos los cuales se reproduzcan, lo que busca esta
operacion es imitar lo que sucede en la naturaleza la supervivencia de los mas

aptos.

Se debe seleccionar a un grupo de individuos estos pueden ser generados
a partir de la aleatoriedad con el fin de tener un grupo de posibles soluciones o
individuos capaces, teniendo este grupo ya seleccionado, se les asignara a todos
los individuos una parte proporcional de la ruleta de tal forma que estos individuos
sean seleccionados mediante la generacion de un numero aleatorio entre 0 y 1.

Meneses (2014), esta operacion genética desarrolla una seleccion basandose en
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comparaciones directas entre individuos, evalla cada individuo en su respetiva

funcidn objetivo. Se encuentran dos versiones de seleccion por torneo:

Deterministica: se elige aleatoriamente un numero determinado de
individuos, usualmente se selecciona a 2 individuos, luego se evaluara al mas apto
segun la funcion objetivo con la finalidad de hacerlo pasar a la generacion posterior.
Probabilistica: de manera similar a la deterministica se elige una cantidad de
individuos a competir, pero el ganador sera elegido mediante la aleatoriamente de
acuerdo al porcentaje probabilistico en la seleccién por torneo, es decir se elegira
un numero en el intervalo [0;1] y de acuerdo a este si el nimero esta en el rango
<0.5, 1] se escogera el individuo mas apto y en caso que el nimero se encuentre

entre [0, 0.5] se elegira el individuo menos apto.

Si se realiza variaciones al numero de individuos que participan en cada
torneo de seleccion es posible cambiar la presion de seleccidon. Paralelamente la
cantidad de individuos de cada concurso sea elevada, la presion de la seleccion
serd mas elevada, siendo los individuos que son poco aptos quienes tengan
probabilidades casi nulas de reproducirse. Cuando se opta por el método que
consiste en alta presion de seleccion se centraliza la busqueda de mejores
individuos. A diferencia que cuando se opta, por una seleccion de presion baja en
consecuencia se facilita una ruta para explorar diversas y nuevas regiones dentro

del espacio de busqueda.

Los Algoritmos Genéticos pueden usar diferentes operadores, estos
operadores van a generar las nuevas generaciones, todo algoritmo genético inicia
con una poblacién inicial, esta puede ser generada aleatoriamente o puede ser
elegida de acuerdo algun método de inicializacion, durante su ejecuciéon un factor
importante es el porcentaje de uso y de los operadores genéticos que se van a
elegir, el punto de partida es elegir una poblacion inicial en donde cada individuo
simboliza una posible solucién asociada al problema de estudio. Los cambios que
modifican los individuos de las poblaciones estan definidos por los operados

geneéticos: cruce, copia y mutacion.
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Los individuos serdn combinados con la finalidad de generar la
descendencia la cual se producird a partir de la generacion previa. Es una
estrategia de reproduccion. Esta operacién es muy importante para implementar
correctamente el AG, pues aqui se buscara generar las descendencias. Si
tomamos a 2 individuos ya adaptados correctamente al medio, los descendientes
deben tener las bondades de los padres de la generacion anterior. EXxisten
infinidad de operaciones de cruce, detallo los siguientes tipos, segun. Asis (2017).
La siguiente técnica consiste en una vez separados 2 individuos se dividen en 2
grupos de cromosomas por un punto el cual podria ser hallado mediante un
namero aleatorio, esto generaria 2 segmentos de cromosomas por individuo. Se
intercambiar los segmentos y con esto se logra tener individuos de una nueva
generacion, los descendientes heredan los genes de los padres, los miembros de

la generacion anterior.

Figura2. Cruce de 1 punto.

Padre 1 A | B C D | E A | B 3 + 5 Hijo 1
Padre 2 1 2 3 - 5 1 2 C D | E Hijo 2

Fuente: Elaboracion propia

Mediante 2 puntos es posible partir a un miembro en 3 grupos de
cromosomas, es necesario entender que los puntos de cortes no deben ubicarse
en los extremos distales del individuo, la generacion nueva tiene ubicado el
cromosoma de un padre en el centro y los deméas cromosomas del otro padre a los
extremos. La nueva generacion tendra 1 grupo de un padre y 2 grupos, Vergel
(2017). se detalla en la Figura 3.

Figura3. Cruce de 2 puntos

Parel | A|B|C|D|E Al2|3]|D]|E]| Hpl

Padre2 | 21314353 1 |B|C | 4 |5 | Hp2
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Fuente: Elaboracion propia

Esta operacion considera una mascara de cruce con valores binarios, si en una
posicion de la mascara hay un “1”, el gen del padre 1 ubicado en dicha posicion se
trasladara siguiente generacion en caso de que la mascara posea un “0”, el gen

gue sera trasladado sera del padre.

Figura 4. Cruce uniforme.

méascam 1 0O 10 |1 /[0]1 |

Padre 1 A|B|C

«——
O W—| O
-
—

W
r s
Q

Hijo 1 A2 |3

)
L
NN

Padre 2 I

Fuente: Elaboracion propia

Si los genes de la poblacion poseen valores enteros o reales, los genes de la
descendencia se obtendran del resultado de las distintas operaciones entre estos
genes, al realizar esta operacion se debe considerar que se generara un individuo

a partir de varios padres.
Se tienen los siguientes de operadores de cruce: Lépez (2010)

1. Media: el gen de la descendencia se formo a partir de la media de los genes de

los padres.
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Figura5. Operador Cruce segun media. Elaboracion propia.

Los cromosomas son ndmeros enteros (Z)
Padrel 4 6 7 2 1

(a+6)/2

o [ 5 [ 6 [ 9 ] 25 |

Fuente: Elaboracién propia

2. Media geométrica: el gen de la descendencia se formé a partir de la raiz

cuadrada del producto de los genes de los padres.

Figura6. Cruce especifico de codificaciones no binarias. Elaboracion
propia.

Los cromosomas son numeros Reales (R)

Padrel 4 6 7 2 1

Hijo Vax6

Fuente: Elaboracién propia

3. Extension: el gen de la descendencia se formo a partir de la diferencia de los
genes de los padres a este resultado se adicionara el valor mas alto o se restara el

valor mas bajo.

Figura7. Cruce especifico de codificaciones no binarias por extension.
Elaboracion propia.

Los cromosomas son nameros enteros (Z)

Padrel 4 7] 7 2 1

Hijo (4-6) + max(4,6) B 9 2 5

Fuente: Elaboracion propia
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Al generar la siguiente generacion se reemplazoé a los individuos con menor
aptitud por los individuos con mejor valor en la funcion objetivo, esto evitara que se
pierdan las mejoras soluciones a través de las generaciones. Segun Guerrero et
al. (2017) en los algoritmos evolutivos los individuos que se adaptan al medio son
los que sobreviven, el elitismo es una operacién en donde se mantiene en la
poblacion al mejor individuo con la finalidad de no perder esos buenos cromosomas
gue representan una posible 6ptima solucién con esto se asegura en caso de que
la aleatoriedad reproduzca individuos con menos aptitud. Al emplear este cruce se

logra que a través de las generaciones no se pierda el nivel de aptitud.

El operador genético mutacion plantea modificar aleatoriamente los genes
de un individuo, con esto logramos aumentar la variedad genética en la poblacion.
Segun Satos Hafari (2016) menciond que se tienen los siguientes operadores de

mutacion:

- Mutacion por clasificacion: ejecuta la mutacion por intercambio, insercién, mezcla
o inversion. Cada vez que el operador de mutacion sea requerido éste sera
seleccionado en secuencia, en caso que el 6ptimo local no cambie, es decir no

genere individuos mas Optimos, una estrategia seria usar este operador.

- Mutacion por intercambio: para esta operacion selecciona 2 genes aleatorios de

2 diferentes individuos y se intercambian.

Figura 8. Mutacién por intercambio. Elaboracién propia.

1 4 b 14 7 5 12
1 b 4 14 5 7 12

Fuente: Elaboracion propia

- Mutacion por insercién: mueve uno 0 mas segmentos al azar de cada individuo.

Figura 9. Mutacion por insercion. Elaboracion propia.

5 a 13 17 13 15
5 13 8 17 3 15 13 4

i
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Fuente: Elaboracion propia

- Mutacién por mezcla: selecciona aleatoriamente uno o varios grupos de

segmentos y luego estos se reordenan o se mezclan aleatoriamente.

Figura 10. Mutacién por mezcla. Elaboracion propia.

8 4 1 12 14 17 22 15
1 4 8 12 14 22 17 15

Fuente: Elaboracién propia

Cada individuo posee una cantidad de asociada la cual esta ligada a que tanto se

acerca a cumplir las restricciones definidas en el modelo.

Los algoritmos genéticos se puede evaluar de 3 maneras segun De Jong(1975):
Evaluacion on-line
Evaluacion off-line
Evaluacion basada en el mejor.
Sea v(t) la funcién objetivo del termino-i o del i-ésimo termino en la t-ésima
poblacion la evaluacion on-line se mide con la siguiente formula:
f1 Xt vi(0)
AT
Es decir, la evaluacién on-line mide todas las soluciones generadas hasta el tiempo

T.

La evaluacioén off-line se usa cuando se desea ver la convergencia del algoritmo

pon-line (T) —

genético hacia el 6ptimo, éste se mide con la siguiente férmula:

T

poff-line (T) —
Para la evaluacion del mejor valor se evalla en cada iteracion a la mejor solucién
De acuerdo a la dimension de Algoritmos genéticos el autor Fogel (1988)

indica que es un método, que es util cuando se busca resolver problemas de

busqueda y optimizacién de parametros, se basa en la reproduccién sexual y en el
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principio de supervivencia del mas apto, esta variable tiene las siguientes
dimensiones: segun Gonzalez (2022) la factibilidad permite evaluar si el equipo y
sus componentes, verifica si se encuentran disponibles y si el personal va a
utilizarlo retne las competencias técnicas necesarias para hacer uso del mismo, la
calidad de informacién segun la norma ISO ISO/IEC 25012(2007) define calidad de
datos como “Grado en que las caracteristicas de los datos satisfacen necesidades

implicitas y establecidas cuando son usados en condiciones especificas”

De acuerdo a la dimension de Gestion de servicios el autor Bravo (2011)
indica que la gestidon de un proceso es la disciplina que ayuda a mejorar, controlar
y hacer mas productivo cualquier proceso dentro de una organizacion y segun
Condori et al. (2016) la asignacion de servicios de enfermeria se sugiere analizar
aquellos requerimientos de atencion segun las necesidades de los pacientes y para
elaborar la asignacion de servicios se tiene como base conocer el tipo de nivel de
atencion, las caracteristicas de la infraestructura en donde se realiza la actividad
laboral, los materiales y equipos de apoyo, y las politicas laborales del trabajo en el
sector salud, esta variable tiene las siguiente dimensiones: segin Gonzalez (2022)
la factibilidad permite evaluar si el equipo y sus componentes, verifica si se
encuentran disponibles y si el personal va a utilizarlo reine las competencias
técnicas necesarias para hacer uso del mismo y la calidad de informacién segun la
norma ISO ISO/IEC 25012(2007) define calidad de datos como “Grado en que las
caracteristicas de los datos satisfacen necesidades implicitas y establecidas

cuando son usados en condiciones especificas”
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lIl. METODOLOGIA

3.1. Tipo y disefio de investigacion

El documento actual es una tesis de tipo aplicada, puesto que busca resolver un
determinado problema el cual es determinar el grado de relacion entre la
herramienta de algoritmos genéticos y la gestion de asignacion de los servicios de
enfermeria, segin Thomas et al (2017) las investigaciones tienen por objetivo
resolver problemas, situaciones concretas de las empresas o de la sociedad

durante el periodo de la investigacion.

El tipo de enfoque es cuantitativo ya que la presente investigacion busca dar
respuesta a las hipoétesis generales y especificas a través de la estadistica
inferencial, se podra realizar las mediciones a fin de determinar el grado de relacion
de los algoritmos genéticos sobre la variable dependiente que es la gestion de
asignacion de los servicios de enfermeria, segun Hernandez et al. (2014) el enfoque
cualitativo muestra resultados a través de las mediciones que para esta
investigacién son las encuestas detalladas en el punto siguiente a través del

analisis estadistico inferencial.

El disefio de la presente tesis es pre-experimiental debido a se va a analizar
el efecto de la herramienta de los algoritmos genéticos sobre la asignacion de
servicios de enfermeria en el centro de salud Carlos Protzel, segun Campbell et al.
(1969) los disefios pre-experimentales nos ayudan cuando necesitamos estudiar
un fendmeno que el cual se necesita generar un cambio sobre una determinada
poblacién, luego de este tratamiento se necesita generar una hipotesis y observar

sus cambios.

La presente investigacion tendra un disefio de con un solo grupo y su
diagrama es:

Figura 11. Diagrama del disefio estadistico

G X O1
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Nota: Elaboracion propia.

G = Grupo o sujetos de casos (Personal del Centro de Salud)

O1 = Primera medicién del proceso de asignacion de servicios de enfermeria

X= Tratamiento o estimulo experimental (aplicacion del sistema basado en

algoritmo genético)

La figura 11. Nos indica la cronologia de las mediciones y/o de los
tratamientos o estimulos, el diagrama al tener una sola letra “G” quiere decir que el
estudio tendra un “solo” grupo de estudio, a este grupo de estudio se le administrara
un estimulo que fue el sistema informatico basado en algoritmos genéticos y luego

la “O” nos indica que se realiz6 una medicion posterior al estimulo.

El nivel es Correlacional ya que cuento con 2 variables una dependiente que
sera afectada por la dependiente, segun Cancela et al. (2010) los estudios
correlacionales son los cuales en donde se busca describir las asociaciones
existentes entre las variable dependiente y la variable independiente, existen

coeficientes de correlacion

3.2. Variables y Operacionalizacion

Variable independiente:

Algoritmos genéticos

Definicién conceptual:

El algoritmo genético es un método que brinda posibles soluciones de problemas
de busqueda y optimizacion de parametros, se basa en la reproduccion sexual y en
el principio de supervivencia del mas apto segun Fogel (1988) citado en Guerra et
al. (2014) y segun Fogel et al. (2003).

Definicion Operacional:

La variable algoritmos genéticos posee 2 dimensiones: factibilidad y calidad de

informacion.
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La factibilidad permite evaluar si el equipo y sus componentes, verifica si se
encuentran disponibles y si el personal va a utilizarlo retne las competencias
técnicas necesarias para hacer uso del mismo, segun Gonzalez (2022), se debe
evaluar segun 2 dimensiones, técnica y operativa. La factibilidad técnica se
relaciona al uso de los recursos necesarios y mediante diversas herramientas
tangibles y no tangibles, que debe poseer el personal que va a hacer uso del
sistema, como la computadora mouse, etc. La factibilidad operativa esta
condicionada a todos los recursos que requieren ejecuciéon de procesos es
dependiente de las capacidades, habilidades previas y adherencias que posee el

personal de salud que ejecutara el sistema.

La calidad de informacion segun la norma ISO ISO/IEC 25012(2007) define
calidad de datos como “Grado en que las caracteristicas de los datos satisfacen
necesidades implicitas y establecidas cuando son usados en condiciones
especificas”, de las caracteristicas que poseen los datos segun la norma en la
presente investigacion se van a medir la oportunidad y la consistencia, las cuales

paso a detallar a continuacion.

La consistencia es el grado en el cual el dato tiene atributos que son exactos
0 que proporcionan su discriminacién en un contexto especifico de uso, libres de
contradiccion y coherentes con diversos datos de un entorno especifico, segun
Caro et al., (2013). La oportunidad es el grado de conformidad que expresa el
personal de salud acerca de la adecuacién de informacion y la necesidad de

asignacion de servicios.

Variable Dependiente:

Gestion de asignacién de servicios de enfermeria.

Definicién conceptual:

Segun Bravo (2011) la gestidén de un proceso es la disciplina que ayuda a mejorar,
controlar y hacer mas productivo cualquier proceso dentro de una organizacion y
segun Condori (2016) la asignacion de servicios de enfermeria se sugiere analizar

aguellos requerimientos para atender segun diversas necesidades de los
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pobladores, considerar el tiempo de las atenciones para diversos cuidados directos
o indirectos. Para elaborar la asignacion de servicios se tiene como base conocer
el tipo de nivel de atencion, las caracteristicas de la infraestructura en dénde se
realiza la actividad laboral, los materiales y equipos de apoyo, y las politicas

laborales del trabajo en el sector salud.

Definicién Operacional:

Segun Santa (2020), la asignacion servicios de enfermeria, es crucial para el
funcionamiento de todo establecimiento de salud, dado que son el personal
asistencial que articula la comunicacion entre los pacientes y los diferentes
servicios que se ofertan con la finalidad de satisfacer a la demanda. Para la
asignacion de servicios de enfermeria es necesario redisefiar la organizacion de
actividades de cada personal directamente relacionado con el servicio de cada
consultorio. Esta programacion y/o asignacion debe cumplir los parametros basicos
de la ley general de salud y la aceptabilidad del personal de salud, siendo clave

para llevar a cabo un adecuado de turnos.

La asignacién de servicios puede evaluarse de diversas formas. En la
presente investigacion se evalla segun las dimensiones de eficiencia y eficacia.
Considerando que una asignaciéon de servicios es eficiente cuando permite una
adecuada distribucién del personal en un breve espacio de tiempo segun
Fernandez (1997) Dicha asignacién se considera eficiente cuando logra adaptarse
o es flexible a diversos cambios solicitados por el personal de salud o por necesidad
de servicio, a su vez dicha asignacién debe lograr brindar una cobertura en todas
las atenciones de cada consultorio. La eficacia se considera como aquella facultad
de obtener el resultado e impacto deseado, es decir lograr el objetivo, segun
Fernandez (1997).

3.3. Poblacion, muestray muestreo
Segun Hernandez (2018) la poblacion es aquel conjunto de personas, sujetos,
objetos que presentan caracteristicas en comudn, siendo necesarias para asociarlos

dentro de un andlisis.
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En la presente investigacion la poblacién estd conformada por 70
trabajadores, que son personal de salud asistencial y administrativo del Centro de

Salud Carlos Protzel.

Se entiende por muestra para una investigacion cientifica como una fraccion
o alguna porcion perteneciente de la poblacién que se selecciona con el fin de
obtener informacion que alimente a la investigacion en donde se realizara la
medicion, ademas de lo antes mencionado también se realiza observacion de

variables, segun Hernandez et al. (2014).

En la presente investigacion la muestra es de tipo censal, dado que se
utilizara toda la poblacion. Del mismo modo es un método aleatorio simple, dado
gue todas las personas que conforman la poblacion tienen igual posibilidad de ser
seleccionados. Debido a que la muestra consta de una cantidad menor de
integrantes y son accesibles, el total de la poblacion esta siendo tomado como
muestra, es decir 70 trabajadores asistenciales y administrativos de una instituciéon

de salud.
Otzen (2017) refieren que un muestreo tiene por finalidad el estudio de las
diversas relaciones existentes entre la distribucion de una variable en la poblacion

y en la muestra de estudio.

Unidad de andlisis

Tabla 1. Personal que labora en una institucién del estado.
Cargo N° de trabajador
Médicos 06
Enfermeras 08
Obstetrices 03
Tecnodlogos médicos 02
Técnicas de enfermeria 12
Técnico de laboratorio 02
Apoyo administrativo 12
Serums 10
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Internos 12

Seguridad 03
Limpieza 02
Total 70

Fuente: Centro de Salud Carlos Protzel

Dentro del criterio de seleccion se tiene en cuenta a los trabajadores
asistenciales y administrativos del establecimiento de salud, se excluyen a las

personas que no realizan labores en la institucion.

Céalculo del tamafio de la muestra, se calculara con la siguiente formula

debido a que es una poblacién finita y cuantitativa segun Fernandez et al. (2014).

Férmula para el calculo del tamario de muestra
N+*Zi+p=*q
e2*(N-1)+Z3i*p*q

n = Tamafo de la muestra

N = Tamario de la poblacion (70 personas)

p = proporcion de éxito ( 0.5)

g = proporcion del fracaso (1-p)

Z = asociado a un nivel de confianza del 95% (1,96)

e = tolerancia al error 5% (0,05)

Realizamos los calculos, reemplazamos los valores y obtenemos lo siguiente:

70.(1,96)%. 0,5.0,5

= 0052 (70— 1) +1962.05.05 0%

n

Se obtiene como resultado 67, es decir el tamarfio de la muestra seré de 67.

3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos
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La herramienta de recoleccion de informacion utilizada en esta investigacion fue la
encuesta, en la que se plasmara la utilizacion de los indicadores las variables
algoritmo genético y de asignacion de servicios. Siendo asi las dimensiones
reflejadas son la factibilidad del sistema, calidad de informacion, eficiencia y

eficacia.

Segun Grinnel(2019) citado en Velarde(2022), el instrumento es aquel que
va a recolectar y registrar todos los datos que pueden ser observables y que
representen de forma clara, concisay veraz las definiciones, conceptos o variables,
dimensiones e indicadores de la presente investigacion. En la investigacion se
utilizara el cuestionario, este sera empleado en cada trabajador asistencial y
administrativo. Para la coordinacion y recoleccion de informacion se usara el
instrumento siguiendo los protocolos de bioseguridad y distanciamiento social, la
consolidacion, procesamiento e interpretacion de los datos obtenidos se ejecutara
mediante las tecnologias de la informacion y comunicacion. Los instrumentos
empleados en el trabajo de investigacién se presentan en los anexos, a su vez se

evidenciara la base de datos obtenida de 70 encuestas.

Validez

La confiabilidad del instrumento se realizara con el alfa de Cronbach. Un
alto grado confiabilidad nos indicara si el instrumento es consistente internamente
pues se debe obtener mis mismos resultados al ser aplicado a una misma muestra

en las mismas condiciones.

3.5. Procedimientos

Dentro de los procesos previos a la recopilacion de datos, como parte de las
coordinaciones con el personal de salud. Se solicitd una carta de presentacion a la
Universidad César Vallejo y se envid a un establecimiento de salud. La finalidad de

la carta fue obtener la autorizacion para ejecutar la investigacion.

Para la recoleccion de los datos de la encuesta se empledé un formulario

virtual de docs. En Google, estos resultados se exportaron a formato csv y luego se
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trabajaron desde el programa Excel version 2019, aquellos datos fueron importados
al software IBM SPSS Statistics V26. Se utilizé la informacion recibida por los
trabajadores asistenciales y administrativos considerandolos fuente principal para
la recoleccién de informacion, siendo los que proporcionarian data veridica al
responder las preguntas de los cuestionarios. Dichos cuestionarios reflejan una
escala de Likert en la que la variable independiente es algoritmo genético, la cual
tiene dos dimensiones factibilidad y calidad de informacion. Dentro de la factibilidad
se evaluaran los indicadores de factibilidad técnica (de la pregunta 1 hasta la 4) y
factibilidad operativa (de la pregunta 5 hasta la 8). Del mismo modo la dimensién
calidad de informacion serd evaluada mediante dos indicadores que son
consistencia (de la pregunta 9 hasta la 12) y oportunidad (de la pregunta 13 hasta
la 16).

Paralelamente respecto a la variable gestién de asignacion de servicios en
el Centro de Salud del presente estudio se evalud las dimensiones de eficiencia y
eficacia. Se evalud la eficiencia mediante los indicadores de distribucion (de
pregunta 17 hasta 20) y tiempo (de la pregunta 21 hasta la 24). La eficacia se
evaluard mediante los indicadores flexibilidad (de la pregunta 25 hasta 28) y
cobertura (de la pregunta 29 hasta la 32). En total son 32 preguntas que seran

aplicadas mediante la escala de Likert.

3.6 Métodos de andlisis de datos.

En el presente trabajo se utilizé6 métodos descriptivos e inferenciales. Dentro de los
métodos descriptivos usados se usO el software SPSS V.26, con ello se
determinara la confiabilidad por el Alfa de Cronbach. Luego a través del uso de
tablas graficas se clasifico los datos obtenidos, se asigno valores, escalas y con

ello se obtuvo los resultados para su respectivo analisis.
Al desarrollar el método inferencial se contrastaran las hip6tesis con los

resultados obtenidos, estos seran interpretados, del mismo modo comparados con

los resultados de otras investigaciones, para con ello elaborar una conclusion.
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Segun Kothari (2004) citado en Mendoza et al. (2017) la diferencia entre
procesamiento y analisis de datos recae en que el procesamiento tiene implicito la
edicion, codificacion, clasificacion y tabulacion de los datos recopilados para
someterlos al andlisis. editar, codificar, clasificar y tabular los datos recopilados
para gque sean sometidos a andlisis. Para el andlisis se buscaran patrones
relacionados directamente o indirectamente entre las variables, sus dimensiones e
indicadores. El resultado obtenido del presente analisis sera valorar la hipotesis
original y las hipétesis secundarias. Los valores obtenidos fueron sometidos a

pruebas estadisticas para obtener el nivel de confiabilidad.

Para el procesamiento de datos se aplicd una encuesta, cuyos datos fueron
plasmados en una hoja Excel y luego exportados en el SPSS de IBM. Se realiz6 la
prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov, este estadistico nos proporcionara
un resultado y un valor de significancia. Con todos estos procesos se contrastaran
las hipotesis tanto especificas como general utilizandose el coeficiente de
correlacion de Rho de Sperman. Segun Hernandez (2018) el coeficiente de
correlacion se interpretara mediante la siguiente tabla.

3.7 Aspectos éticos.

Segun Salazar et al. (2018) citado en Pizarro (2022) los codigos éticos, como
especificaciones reflexivas sobre las responsabilidades compartidas son
considerados importantes y es necesario que exista justificacion para poder ejercer

la investigacion.

Del mismo modo Cohen et al. (2007) citado en Velarde (2022) indica que los
investigadores deben ser conscientes con sus obligaciones respecto a la
responsabilidad social hacia los investigados. Considerando importante la dignidad,

bienestar fisico y mental de los encuestados.
Se declara que la presente investigacion es de propiedad intelectual del

autor, y se realizo de acuerdo a los lineamientos requeridos con la Resolucion del
Vicerrectorado de Investigacion N°110-2022-VI-UCV de la Universidad César
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Vallejo. Se, evalud el presente trabajo mediante el software Turnitin con el propésito
de obtener el porcentaje de similitud, y generar el reporte de originalidad. En cuanto
a las referencias bibliogréficas, se siguio las normas de la American Psychological
Association (APA), 7ma ediciébn. Se ha tenido en cuenta la ética durante la
recoleccion de la informacion, dicha informacion se ha obtenido mediante
encuestas en Google docs, dirigidas al personal de salud asistencial y

administrativo del establecimiento de Salud perteneciente a la DIRIS Lima Norte.
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IV. RESULTADOS

Andlisis Descriptivos.

Se realizd los calculos necesarios buscando determinar la influencia de los

algoritmos genéticos sobre la gestién de asignacion de servicios de enfermeria en

un centro de Salud; se recolectaron datos a través de las encuestas realizadas, con

esta informacion se realizo las mediciones respectivas para las variables algoritmos

genéticos
Variable 1:
Tabla 2. Gréfico de frecuencias de V1: Algoritmos Genéticos
Algoritmo Genético
Frecuencia Porcentaje Por(:‘e;ntaje Porcentaje
valido acumulado
Bajo 10 14.5 14.5 145
Medio 49 71.0 71.0 85.5
Alto 10 14.5 14.5 100.0
Total 69 100.0 100.0

Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26

Figura 12.  Grafico de Barras de V1. Algoritmos Genéticos

80

Porcentaje

Bajo Medio Alto

Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26
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Interpretacién:

Analizando la tabla 2 y la Figura 12, se puede verificar que la distribucion de la
Variable 1, para esta tabla de frecuencias se observa que 49 individuos que
representa el 71% del total de participantes, afirma que se ubican con puntaje
medio, mientras que el 14,5% posee una calificacién de Alto, también es importante
considerar que el 14,5% representan a 10 encuestados y ellos consideran a esta

variable como Bajo.

Tabla 3. Gréafico de frecuencias deV2: Calidad de informacién

Gestion de asignacion de servicios de enfermeria

. . Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje o
valido acumulado
Bajo 4 5.8 5.8 5.8
Medio 32 46.4 46.4 52.2
Alto 33 47.8 47.8 100.0
Total 69 100.0 100.0

Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26

Variable 2:
Figura 13.  Grafico de frecuencias: Gestion de asignacion de servicios de

enfermeria

S0

Porcentaje

Bajo Medio Alto

Gestion de asignacion de servicios de enfermeria

Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26
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Interpretacién:

Analizando la tabla 3 y Figura 13, se puede verificar que la distribucion de la
Variable 2, para esta tabla de frecuencias se observa que 32 individuos que
representa el 46,4% del total de participantes, afirma que se ubican con puntaje
medio, mientras que el 47,8% posee una calificacion de Alto, también es importante
considerar que el 5,8% representan a 4 encuestados y ellos consideran a esta
variable como Bajo.

Tabla 4. Gréfico de frecuencias de D3: Eficiencia

Eficiencia

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido Porcentaje acumulado

Bajo 5 7.2 7.2 7.2
Medio 18 26.1 26.1 33.3
Alto 46 66.7 66.7 100.0
Total 69 100.0 100.0

Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26

Figura 14.  Gréfico de frecuencias de D3: Eficiencia

Porcentaje

Bajo Medio Alto

Eficiencia

Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26
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Interpretacién:

Analizando la tabla 6 y Figura 13, se verifica que la distribucion de la Dimension D3:
Eficiencia, para esta tabla de frecuencias se observa que 18 individuos que
representa el 26,1% del total de participantes afirman que se ubican con puntaje
medio, mientras que el 66,6% posee una calificacion de Alto, también es importante
considerar que el 7,3% representan a 5 encuestados y ellos consideran a esta
variable como Bajo.

Tabla 5. Gréfico de frecuencias de D4: Eficacia

Eficacia

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido Porcentaje acumulado

Bajo 2 2.9 2.9 2.9
Medio 23 33.3 33.3 36.2
Alto 44 63.8 63.8 100.0
Total 69 100.0 100.0

Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26

Figura 15. Gréfico de frecuencias de D4: Eficacia

Porcentaje

Bajo Medio Alto

Eficacia

Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26
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Interpretacién:

Analizando la tabla 5y Figura 15, se verifica que la distribucion de la Dimensién D4:
Eficacia, para esta tabla de frecuencias se observa que 23 individuos que
representa el 33,3% del total de participantes afirman que se ubican con puntaje
medio, mientras que el 63,7% posee una calificacion de Alto, también es importante
considerar que el 2,9% representan a 2 encuestados y ellos consideran a esta
variable como Bajo.

Confiabilidad

Los grados de confiabilidad se interpretaran segun la tabla siguiente.

Tabla 6. Interpretacion de Alfa de Cronbach

Valor del Alfade Cronbach Interpretacién

Mayor de 0.9 Excelente
Mayor de 0.8 Bueno
Mayor de 0.7 Aceptable
Mayor de 0.6 Cuestionable
Mayor de 0.5 Pobre

Menor de 0.5 Inaceptable

Fuente : Barragan et. Al. (2021)

Estadistica de fiabilidad

La prueba de confiabilidad del cuestionario de 32 preguntas sobre una poblacion
de 69 personas report6 que el alfa de Cronbach fue de 0.903, por tanto, se concluye

gue el instrumento es confiable como se muestra en la tabla anterior.

Tabla 7. Gréafico de alfa de Cronbach — Fiabilidad
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Estadisticas de fiabilidad
Alfa de Cronbach
basada en elementos
Alfa de Cronbach estandarizados N de elementos

.903 .899 32

Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26

Interpretacién:
En la tabla 8 podemos verificar que tenemos un coeficiente de alta de Cronbach de

0.903 con este valor se puede concluir que la confiabilidad es excelente.

Resultado de la prueba de Normalidad

La prueba de Normalidad se realiz6é sobre 69 encuestas, puesto que el nro de

encuestas en mayor a 50 se utilizo la prueba de Kolmogorov-Smirnov.

Tabla 8. Resultado de la prueba de Normalidad

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-
Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Algoritmo genético .072 69 .200" 981 69 .382
Gestidn de asignacion de servicios 163 69 .000 .910 69 .000

de enfermeria
*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

a. Correccién de significacion de Lilliefors
Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26

La variable Gestiobn de Servicios de enfermeria tiene significancia de cero y la
Variable Algoritmo genético tiene una significancia de 0.20, debido a esto la variable
dependiente no presente distribucion normal y la variable independiente si presenta
una distribucion normal, por lo tanto, se concluye que la variable Gestion de

asignacion de servicios de enfermeria es no paramétrica.
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Andlisis inferencial

En los siguientes analisis inferenciales se revisara las correlaciones de las variables
y dimensiones del presente estudio, en el punto 4.3 se analiz6 la Normalidad y el
resultado fue que se debe hacer uso de la prueba no paramétrica del coeficiente de
Rho-Sperman, se muestra la siguiente tabla en donde se tienen los tipos de

correlacion para el coeficiente de Rho-Sperman.

Tabla 9. Interpretacion del coeficiente de correlacion Rho-Sperman

Coeficiente de correlacion Relacidn entre las variables

+/- 1.00 Correlacién perfecta

+/- <0.75 - 1.00> Correlacién muy fuerte

+/- <0.50 - 0.75] Correlacion considerable

+/- <0.25 - 0.50] Correlacion media

+/- <0.10 - 0.25] Correlacién débil

+/- <0.00 - 0.10] Correlacién muy débil

0.00 No existe correlacion alguna

Fuente: Martinez et al. (2009)

Prueba de hipotesis General

Ho: El sistema de algoritmos genéticos no influye positivamente en la gestion de
asignacion de servicios de enfermeria en un Centro de Salud, Lima 2023
Ha: El sistema de algoritmos genéticos influye positivamente en la gestion de
asignacion de servicios de enfermeria en un Centro de Salud, Lima 2023

Consideracion: Si el p.valor es menor a 0.01 se rechaza Ho.

Tabla 10. Prueba estadistica Rho de Spearman hipoétesis general

Gestidn de asignacion de
servicios de enfermeria

Coef|C|ent_(=: de 715"
correlacion

Sig. (bilateral) 0.000

Rho de Algoritmo
Spearman Genético
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N 69

**_La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).
Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26

Interpretacion:

Analizando la tabla 10 se muestra que el nivel de p_valor es menor a 0.01 con ello
se demuestra que existe correlacion entre las variables, al tener un Rho de
Spearman de 0.715 se rechaza la HO y se concluye que existe relacion entre las
variables: Algoritmo Genético y Gestidn de asignacion de servicios de enfermeria,

esta correlacion es fuerte.

Prueba de hipotesis especifica 1

Ho: El sistema de algoritmos genéticos no influye positivamente en la eficiencia de
la gestion de asignacion de servicios de enfermeria en un Centro de Salud, Lima
2023

Ha: El sistema de algoritmos genéticos influye positivamente en la eficiencia de la

gestion de asignacion de servicios de enfermeria en un Centro de Salud, Lima 2023

Tabla 11. Prueba estadistica Rho de Spearman hipétesis 1

Eficiencia

Coeficiente de correlacion  .734"
Rho de Spearman Algoritmo Genético Sig. (bilateral) 0.000
N 69

**_La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).
Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26

Interpretacion:

Analizando la tabla 11 se muestra que el nivel de p_valor es menor a 0.01 con ello
se demuestra que existe correlacion entre las variables, al tener un Rho de
Spearman de 0.734 se rechaza la HO y se concluye que existe relacion entre las
variables: Algoritmo Genético y Gestidn de asignacion de servicios de enfermeria,

esta correlacion es fuerte.
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Prueba de hipotesis especifica 2

Ho: El sistema de algoritmos genéticos influye positivamente en la eficacia de la
gestién de asignacién de servicios de enfermeria en un Centro de Salud, Lima 2023
Ha: El sistema de algoritmos genéticos no influye positivamente en la eficacia de la
gestion de asignacion de servicios de enfermeria en un Centro de Salud, Lima

Tabla 12. Prueba estadistica Rho de Spearman hipoétesis 2

Eficacia

Coeficiente de correlacion .531™
Rho de Spearman Algoritmo Genético Sig. (bilateral) 0.000
N 69

**_La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).
Fuente: Obtenido con el Software IBM SPSS Statistics 26

Interpretacion:

Analizando la tabla 12 se muestra que el nivel de p_valor es menor a 0.01 con ello
se demuestra que existe correlacion entre las variables, al tener un Rho de
Spearman de 0.531 se rechaza la HO y se concluye que existe relacion entre las
variables: Algoritmo Genético y Gestion de asignacion de servicios de enfermeria,

esta correlacion es fuerte.
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V. DISCUSION

Como hipotesis general para la presente investigacion se busca determinar la si el
Sistema de algoritmos genéticos tiene influencia positiva sobre la gestion de
asignacion de servicios de enfermeria, esta se divide en 2 hipétesis especificas: a)
El sistema de los algoritmos genéticos influye positivamente en la eficiencia de la
gestién de asignacion de servicios de enfermeria en el Centro de Salud Carlos
Protzel y b) El sistema de los algoritmos genéticos influye positivamente en la
eficacia de la gestion de asignacion de servicios de enfermeria, basandonos en los
resultados el andlisis de la variable de asignacién horaria de los servicios de
enfermeria tiene 2 partes: eficiencia y eficacia, el presente instrumento fue usado

con todo el personal relacionado a los servicios de enfermeria del Centro de Salud.

Analizando primero la hipotesis general del presente trabajo se ha
determinado que si existe influencia entre el sistema de algoritmos genéticos y la
asignacion de servicios de enfermeria en el Centro de Salud Carlos Protzel, Lima
2023, la cual es alta, esto quiere decir que las variables algoritmos genéticos y la
asignacion de servicios de enfermeria poseen una correlacion alta de 0.715 (Rho
de Spearman) ademas de que el sistema de algoritmo genético al ser evaluado
indica que el 71% de la muestra indica que tiene una valoracién media y el 14.5%

de la muestra indica que tiene una valoracién alta.

Concuerdo con Vallejo (2021), él en su investigacion uso la herramienta de
algoritmos genéticos su disefio de algoritmos genético fue diferente al usado en el
presente trabajo, con esto se valida un principio importante que esta técnica es
versatil y puede resolver una gran gamma de problemas de maximizacién, es decir
se puede usar en diferentes escenarios y el requisito principal es que se pueda
definir una funcion objetivo que resuelva la incognita del maximo o minimo buscado,
el auto usa la técnica de los algoritmos genéticos con 3 de sus variantes: SPEA1
(The Strength Pareto Evolutionary Algorithm ), AMOGA (Algoritmo genético
multiobjetivo para la seleccidén de casos), NSGA-II(Agoritmo Genético multiobjetivo
de pesos ponderados)con la finalidad de optimizar el uso energético de las plantas

de manufactura, el estadistico no parameétrico usado fue: Mann-Whitney en donde
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las comparaciones son de 2 a 2, obtuvo un p-valor minimo de 0.001 y el coeficiente

hallado fue de 23.04%, considerd una muestra de 64 ejecuciones.

Los valores de la presente investigacion son similares con Castillo (2018) ,
€l en su investigacion hace uso un modelo de algoritmos genético diferente al usado
en el presente trabajo, el disefio usado por Castillo es distinto, la técnica de
algoritmos genéticos puede resolver una gran gamma de problemas de
maximizaciéon, es decir se puede usar en diferentes escenarios y uno de sus
requisitos es definir una funcién objetivo, en su investigacion sobre el uso de los
algoritmos genéticos realizo andlisis del proceso de encontrar rutas mas optimas
para el transporte de entrega de productos para la empresa Faquian Truijillo, la
mediciones realizadas sobre sus 3 indicadores: tiempo, costo y distancia, se
detallan en la presente investigacion del tipo cuasi-experimental, con un enfoque
correlacional, una de sus dimensiones es la eficacia que la define con los
indicadores de costo y distancia, realizo pruebas de Normalidad de Shapiro-Wilk en
donde su muestra era de 29 casos, este resultado fue no paramétrico. Obtuvo que
el uso de algoritmo genético mejord en un 42% la distribucion de los productos en
contraste con la presente investigacion que se obtuvo una correlacion de 0.751 de

Rho-Sperman.

En comparacion con la investigacion realizada por Salvador et al. (2019) se
presenta un disefio de algoritmos genético diferente al usado en el presente trabajo,
el modelo del presente trabajo define un genotipo distinto al presentado en el
capitulo 2, el autor define una funcién objetivo que maximice la cantidad horas
asignadas para la institucion superior mencionada, esto muestra la versatilidad de
la herramienta de los algoritmos genético, la cual puede ser usada en diferentes
problemas de maximizacién/minimizacién, su objetivo principal fue determinar el
nivel de relacion entre el sistema de informacion basado en algoritmos genéticos y
la asignacién horaria para una institucién superior, su disefio fue pre-experimental
y su nivel es cuantitativo, mostré que se optimiz6 el uso de las aulas en un 5% en
una asignacion horaria mas eficiente, la muestra que consideré fue de 56

elementos, para su sistema de informacion considerd optimizar los parametros
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asociados a la técnica de algoritmos genéticos tales como, poblacién, porcentaje

de cruce, seleccion y mutacion.

La hipotesis especifica 1 es: El sistema de los algoritmos genéticos influye
positivamente en la eficiencia de la gestibn de asignacion de servicios de
enfermeria en el Centro de Salud Carlos Protzel, concuerda con Vallejos(2017) en
su investigacion, él us6 el método de los algoritmos genéticos con un disefio de
diferente al usado en el presente trabajo, la funcién objetivo usada por el autor usa
un modelo distinto al presentado en la presente investigacion, el autor propone
mejorar el proceso de eficiencia energética en donde midio la correlacion de la
eficiencia y la herramienta de algoritmos genéticos con lo cual concuerda con mi
investigacion, de acuerdo al autor el aumento de la eficiencia esta muy relacionado
a la calibracion inicial de los algoritmos genéticos, de manera similar a mi
investigacion fue necesario calibrar la cantidad de generaciones a configurar en el
sistema de algoritmos genéticos, la investigacion tiene una muestra de 128
elementos, su prueba de normalidad posee un p_valor de 0.8031 y un valor de la
prueba Shapiro-Wilk de 0.97673 en donde se prueba que la muestra es normal, en
promedio tiene un 68% de influencia positiva al evaluar las relaciones de la

optimizacion.

En comparacion con Salvador et al. (2019) en su investigacion usa un disefio
diferente al usado en el presente trabajo, la funcion objetivo usada por el autor es
determinada por un modelo distinto al presentado en la presente investigacion, con
esto se valida la versatilidad de la herramienta de los algoritmos genéticos la cual
puede usada en diferentes escenarios en donde se pueda hallar la solucion como
respuesta a una funcion objetivo la cual puede ser de maximizacidén o minimizacion,
la investigacion del autor tiene por objetivo mostrar si existe correlacion entre los
algoritmos genéticos y en el proceso de asignacion horaria en un instituto superior,
tiene disefio pre-experimental ya que compara resultados pre-test y post-test, la
proporcion para la dimension de eficiencia fue de 1.07 quiere decir que el sistema
basado en algoritmos genético es eficiente, a su vez mostré6 que demostré que
ambas variables se encuentran correlacionadas, se mejor6 en un 84.42% la

eficiencia del tiempo empleado y en costos también mejoro un 84.71%.
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De forma similar Benites et al. (2015) en su trabajo usa un disefio de
algoritmos genético diferente al usado en el presente trabajo y la funcién objetivo
del el autor consume un modelo distinto al presentado en la presente investigacion,
ya que el busca generar carga horaria para el grupo de profesores de la institucion
superior, la herramienta de los algoritmos genéticos es versatil y puede usada en
diferentes escenarios, el autor nos indica la relacion entre los algoritmos genéticos
aplicados en la generacién horaria para un grupo de profesores de una institucion
académica, su trabajo es cuantitativo, en la implementacion calcula que el proceso
de generacion horaria mejoro en un 5%, él considera su muestra de 25 elementos

y en las mediciones considera 3 indicadores: tiempo, costo y resultados.

La hipotesis especifica 2 es: El sistema de los algoritmos genéticos influye
positivamente en la eficacia de la gestién de asignaciéon de servicios de enfermeria
en el Centro de Salud Carlos Protzel, Benites et al. (2015) en su investigacion usa
un disefio de algoritmos genético diferente al usado en el presente trabajo, la
funcidn objetivo y las restricciones usada por el autor consumen un modelo distinto
al presentado en la presente investigacion, es decir es decir la técnica de los
algoritmos genéticos puede ser usada en diferentes escenarios y el requisito
principal es que se pueda definir una funcion objetivo que resuelva la incognita del
maximo o minimo buscado, el autor nos muestra como relaciona los algoritmos
genéticos con la generacion de horarios para una institucion educativa, el enfoque
fue cuantitativo, nos indic6 que la eficacia mejord en un 84.71% con respecto a los

algoritmos genético y la variable generacion de horarios en una institucion superior.

En comparacion con Correa et al. (2010) aumento de la eficacia proceso de
la programacion de la producciéon en 60.07%, usé un disefio de algoritmos genético,
una funcion objetivo y las restricciones presentadas por el autor son distintas a las
presentadas en el presente trabajo, haciendo uso de los algoritmos genéticos a
través de un sistema de informacion, se realizé la prueba de normalidad a la
muestra analizada obteniéndose una muestra normal de forma similar a la muestra
de la presente investigacion, la muestra que Correa considero fue de 25 elementos

mientras que el presente trabajo mostré una muestra de 69 elementos.
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Concuerdo con Wu et al. (2011) usé un disefio de algoritmos genético, la
funcion objetivo planteada en su investigacion es similar a la usada en el presente
trabajo, sin embargo las restricciones usadas por el autor tienen poca similitud con
las restricciones de la presente investigacion, con esto se verifica una de las
principales caracteristicas que presentan los algoritmos genéticos, la versatilidad
de su uso, la técnica puede usar de diferentes formas, pero puede llevar a
resultados similares y ya depende del autor como plantea su modelo, funciéon
objetivo y restricciones para poder resolver el problema de minimizacion o
maximizacion , en este caso el desarrollé la relacion de los algoritmos genéticos y
el problema de las rutas y los tiempos de salidas de los buses, su enfoque es
minimizar la cantidad de viajes de los buses y obtener las rutas mas optimas que
generen menos gasto a la empresa, la investigacion es correlacional y cuantitativa,
correlaciona las variables y encontro que la eficacia de la transferencia se aumenté
en un 20.9% sobre el modelo el modelo post-test y el tiempo de viaje disminuy6 en

un 22.7%, las muestras consideradas poseen 35 elementos.

De forma similar Espinola et al. (2021) en su investigacion uso un disefio de
algoritmos genético diferente al usado en el presente trabajo, la funcion objetivo del
usada por el autor usa un modelo distinto, las restricciones usadas por el autor
muestran gran similtud con las restricciones de la presente investigacion, los
autores correlacionaron la variable algoritmos genéticos sobre la variable
dependiente que es la elaboracién de rutas cortas como entregas de paqueteria a
los clientes en la empresa Faquian en 2021, el estudio fue pre-experimental, la
muestra analizada es de 29 rutas analizadas, un indicador es la eficacia, verifica
gue se realiza al 100%, a través del andlisis inferencial y de la prueba T de student
se verifica que los algoritmos genéticos tienen una influencia positiva sobre la
elaboracion de rutas cortas como entregas de paqueteria a los clientes en la

empresa Faquian en 2021.

Concuerdo con Arias et al. (2020) en su investigacién uso un disefio, una
funcion obijetivo y las restricciones de su modelo de algoritmos genético diferente
al usado en el presente trabajo, la variable dependiente es la asignacion horaria en

la facultad de industrial, como parametros del modelo de algoritmo genético indico
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gue la poblacion de los genotipos fue de 100, el nUmero de generaciones tuvo como
intervalo de 20 a 40, la probabilidad de mutacién fue de 0.5 y el numero de
iteraciones fue de 40 ademas consideré un método de optimizacion de vecindario
cercano a fin de poder encontrar mejores soluciones en un menor tiempo, los
autores determinaron la eficiencia de los algoritmos genéticos en un problema tipo
timetabling aplicado en la facultad de ingenieria de Industrial, el autor realizd su
modelo basandose en restricciones suave y fuertes, determinaron un espacio de
tiempo en donde las ejecuciones no superen los 25 minutos, la eficiencia de la
asignacion de aulas mejoré en un 3.7% con respecto a la asignaciéon de aulas

realizada de manera manual.
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VI. CONCLUSIONES

Se ha aplicado la herramienta de algoritmos genéticos sobre el proceso de gestion

de asignacion de los servicios de enfermeria.

Primero:

Segundo:

Tercero:

Se determiné que la correlacion sobre el sistema de algoritmos genéticos
sobre el proceso de gestion de asignacion de servicios de enfermeria,
fue considerable y se evidencié que en ambas dimensiones: eficiencia y
eficacia mostraron resultados considerables, el resultado de la
correlacion entre las variables fue de tener un coeficiente de Rho-

Spearman de 0.751 con una significancia de 0.01.

Se determind que la correlacion sobre el sistema de algoritmos
genéticos sobre la eficiencia en el proceso de gestion de asignacion de
servicios de enfermeria fue considerable, puesto que el resultado de la
correlacion entre las variables fue de un coeficiente de Rho-Spearman
de 0.734 con una significancia de 0.01.

Se determiné que la correlacion sobre el sistema de algoritmos genéticos
y la eficacia en el proceso de gestion de asignacion de servicios de
enfermeria fue considerable, puesto que el resultado de la correlacién
entre las variables fue de un coeficiente de Rho-Spearman de 0.531 con

una significancia de 0.01.
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VIl. RECOMENDACIONES

Primero: Se recomienda al jefe del area encargada, adicionar un algoritmo que
acomparfie a los algoritmos genéticos para que pueda iniciar con una
poblacién inicial con posibles soluciones, los métodos pueden ser: Hill
Climbing, Great Deluge, HGATS , EDD, Slack. Tener un algoritmo de
optimizacién que acompafie al algoritmo genético generara que el

algoritmo genético brinde mejores soluciones.

Segundo: Se recomienda al jefe del area encargada, capacitar al personal en el
uso del sistema de informacion basado en algoritmos genético se not6

una curva de aprendizaje pronunciada.

Tercero: Se recomienda al jefe del area encargada, plantee un modelo simple del
algoritmo genético ya que al agregar complejidad innecesaria disminuye

la posibilidad de tener una solucion 6ptima posible.

Cuarto: Se recomienda al jefe del area encargada siga usando el sistema web
basado en algoritmos genéticos ya que le permite ahorrar tiempo en la
gestién de asignacién una actividad que al realizar manual consume

entre 10 a 12 horas, mediante la herramienta consume entre 2 a 3 horas.
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ANEXOS

Anexo 1: MATRIZ DE OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES
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Variable Definicion conceptual | Definicién operacional Indicadores | Items | >-0oc”
nto ones medicion | Rango
S
La factibilidad permite evaluar
si el equipo y sus o Técnica l1a4
componentes, verifica si se Factibilid
encuentran disponibles y si el ad
El algoritmo genético es un personal va a gt|l|z§rlo_ reune Operativa 5a8
. - las competencias técnicas
método, que es Uutil cuando se necesarias para hacer Uso
busca resolver problemas de del mismo gegan Gonzalez ; ; Escala
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(Guera, Zaoral y Rivas 2014). terfsti de los dat .
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Anexo 2: INSTRUMENTOS

CUESTIONARIO I: ALGORITMO GENETICO

ucv

EII CODIGO:
UNIVERSIDAD
CESAR VALLEJO INSTRUMENTO
REV
A
Recoleccion de datos Pagina: 1 de 2

Autor: Marcelo C., Zapata M (2008) adaptado para la
investigacion

ALTERNATIVAS

Marca s6lo 1 respuesta por

N DIMENSIONES / items bregunta.
CASI
| 05| 8| St | s
. i CA | NUN RE
El algoritmo genético : CA ES RE
DIMENSION 1: Factibilidad 1 2 3 4 5
1 El servicio cuenta con una pc disponible para interactuar con el
sistema
’ El software generador de horarios inicializa en la pc disponible en
Su servicio
La velocidad de ejecucion del sistema es adecuada
4 El sistema permite ingresar datos de forma intermitente
6 Para el uso del sistema se requiere conocimiento practicos sobre el
uso del computador.
7 El software requiere conocimiento(manual de usuario) para realizar
las modificaciones segun necesidad
8 El software permite el ingreso de informacion de forma intuitiva
DIMENSION : Calidad de informacion
9 El sistema evita duplicidad de personal en un mismo servicio
10 El sistema evita duplicidad de servicios para un solo personal
11 El sistema permite el cumplimiento de las 150 horas laborales.
12 El sistema genera horarios considerando los dias no laborales y/o
feriados.
13 El sistema brinda informaci6n actualizada
14 El sistema permite la obtencion de informacidn en cualquier espacio
de tiempo
15 El sistema permite obtener informacion histérica
16 El sistema permite filtrar informacion de un personal o varios.




CUESTIONARIO II: Gestion de Asignacion de Servicios de Enfermeria

| l UCV CODIGO:
unversions  INSTRUMENTO: '
REV.| A |
Recoleccion de datos Pagina: 2 de 2
Autor: Marcelo C., Zapata M (2008) adaptado para la
investigacion
ALTERNATIVAS
’:‘ DIMENSIONES / items Marca s6lo 1 respuesta por pregunta.
NUNC CASI VI? CAS| | SiEmpR
. . ., - , A NUNC CE | SIEMPR E
La Gestidn de asignacion de servicios de Enfermeria A [ E
DIMENSION 1: EFICIENCIA 1 2 3 4 5

Cumple en generar horarios para el personal de enfermeria en
donde se respete las 150 horas mensuales.

Permite una rotacion equitativa de todo personal de enfermeria por
diferentes consultorios.

Permite la distincion de turnos (mafiana, tardes y guardias).

Facilita la distribucion del personal de enfermeria en todos los
consultorios de salud.

Considera que el tiempo de elaboracion es el adecuado.

Considera que el tiempo previo de publicacion es el adecuado.

Considera que las modificaciones durante el mes son ejecutadas en
un tiempo adecuado.

Considera que el tiempo de estimacién de turnos de meses
posteriores es el adecuado.

DIMENSION 2 : EFICACIA

©

La asignacion de servicios de enfermeria facilita modificaciones de
turnos segun necesidad de servicios de salud.

La asignacion de servicios de enfermeria facilita modificaciones la
asignacion de servicios segun necesidad de servicios de salud.

La asignacion de servicios de enfermeria permite modificaciones
durante el mes.

La asignacion de servicios de enfermeria permite estimar diversos
de turnos para meses posteriores es el adecuado

La asignacion de servicios de enfermeria facilita la atencion de
todos los pacientes en diferentes turnos.

La asignacion de servicios de enfermeria permite la atencién
articulada de todos los consultorios ofertados.

Contribuye al cumplimiento de los procesos de las estrategias
sanitarias del establecimiento de salud.

or|lor|ar|lworRr|vR|EPFR|lOR

Contribuye al cumplimiento de metas de las estrategias sanitarias
del establecimiento de salud.
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Carta P. 1034-2022-UCV-VA-EPG-F01/)

Lic.

Cynthia Karin Pereyra Campos
Jefa del Servicio de Enfermeria
Centro de Salud Carlos Protzel

De mi mayor consideracién:

Es grato dirigirme a usted, para presentar a Zérate Mendoza, Roberto Gerénimo; identificado
con DNI N° 41303202 y con cédigo de matricula N° 7002725070; estudiante del programa de MAESTRIA
EN INGENIER(A DE SISTEMAS CON MENCION EN TECNOLOGIAS DE LA INFORMACI quien, en el marco de
su tesis conducente a la obtencién de su grado de MAESTRO, se encuentra desarrollando el trabajo de
investigacidn titulado:

Algoritmos genéticos en la gestién de asignacién de servicios de enfermeria en un centro de Salud,
Lima 2023

Con fines de investigacion académica, solicito a su digna persona otorgar el permiso a nuestro
estudiante, a fin de que pueda obtener informacién, en la institucién que usted representa, que le
permita desarrollar su trabajo de investigacién. Nuestro estudiante investigador Zarate Mendoza,
Roberto Gerénimo asume el compromiso de alcanzar a su despacho los resultados de este estudio, luego
de haber finalizado el mismo con la asesorfa de nuestros docentes.

Agradeciendo la gentileza de su atencién al presente, hago propicia la oportunidad para
expresarle los sentimientos de mi mayor consideracién.

Atentamente,
squiagola Aranda
Escuela de Posgrado UCV
Filial Lima Campus Los Olivos
= I‘%/ [0 /22_
3: 5 hus.
Somos la universidad de los fFIvie o

que quieren salir adelante.

Lucyedu pe I



Direccién de Redes
Integradas de Salud  “Afio del Fortalecimiento de la Soberania Nacional”
Lima Norte

Comas, 19 de Octubre del 2022

Estimada,

Dra. Estrella Esquiagola Aranda

Jefa de Escuela de Posgrado UCV - Los Olivos
ATENCION: Sr. Roberto Zarate Mendoza

ASUNTO: Autorizacion para desarrollo de trabajo de investigacion UCV

De mi consideracion
Es grato dirigirme a usted, para saludarle cordialmente.

Y comunicarle que se autoriza al Sr. Roberto Zdrate Mendoza el acceso para que la obtenga
informacién necesaria para el desarrollo de su trabajo de investigacion.

Dicha informacion carecera de valor legal y/o atributos en perjuicio de la institucion.

Atentamente,

JEFA DEL SERVICIO DE ENFERMERIA
C.S. CARLOS PROTZEL
Lic. Cynthia Pereyra Campos
CEP: 061978



Anexo 4: MATRIZ DE CONSISTENCIA

MATRIZ DE CONSISTENCIA

TITULO: “Algoritmos genéticos en la gestion de asignacién de servicios de enfermeria en un centro de Salud, Lima

Lima 20227

Lima 2023.

2023.

e Cobertura

2023”

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES E INDICADORES TIPO Y DISERO
PROBLEMA GENERAL OBJETIVO GENERAL HIPOTESIS GENERAL Variable 1: ALGORITMO GENETICO |NVESTD|EAC|ON
¢ Existe influencia de los Determinar la influencia de los Existe la influencia de los Dimensiones | Indicadores | items | Niveles | NIVEL:
algoritmos genéticos en la algoritmos genéticos en la algoritmos genéticos en la — Rango | Correlacional
gestion de asignacion de gestion de asignacion de gestion de asignacion de * Técnica medicion - ENFOQUE:
servicios de enfermeria en el servicios de enfermeria en el servicios de enfermeria en el Factibilidad &”jf\"fmca Cuantitativo
Centro de Salud Carlos Protzel, | Centro de Salud Carlos Protzel, | Centro de Salud Carlos Protzel, e Operativa 2-Casi Bajo | TIPO: Basica
Lima 20237 Lima 2023 Lima 2023. pnea Medio | DISENO: Pre-
PROBLEMAS ESPECIFICOS OBJETIVOS ESPECIFICOS HIPOTESIS ESPECIFICAS Calidad de | * CONSistencia | ieees Alto | experimental
¢ Existe influencia positiva de los | Determinar la influencia de los El sistema de los algoritmos informacion | o ooortunidad ;it_emrpe
algoritmos genéticos en la algoritmos genéticos en la genéticos influye positivamente P Siempre
dimensién de eficiencia en la dimension de Eficiencia en la en la eficiencia de la gestion de Variable 2: GESTION DE ASIGNACION DE
gestién de asignacion de gestién de asignacion de asignacion de servicios de SERVICIOS
servicios de enfermeria en el servicios de enfermeria en el enfermeria en el Centro de Dimensiones | Indicadores | items | Niveles
Centro de Salud Carlos Protzel, | Centro de Salud Carlos Protzel, | Salud Carlos Protzel, Lima Tocalade
Lima 20237 Lima 2023. 2023. e Distribucion | medicion -

— - — - - - - - Eficiencia Likert
¢ Existe influencia positiva de los | Determinar la influencia de los El sistema de los algoritmos « Tiempo égggfa
algoritmos genéticos en la algoritmos genéticos en la genéticos influye positivamente nunca
dimensién de eficacia en la dimensién de eficacia en la en la eficacia de la gestién de . 38;5 Bajo
gestion de asignacion de gestion de asignacion de asignacion de servicios de * Flexibilidad | J¢%% Medio
servicios de enfermeria en el servicios de enfermeria en el enfermeria en el Centro de gi‘fm’pe Alto
Centro de Salud Carlos Protzel, Centro de Salud Carlos Protzel, | Salud Carlos Protzel, Lima Eficacia Siempre




Anexo 5: Aspectos Administrativos

Recursos humanos

En el trabajo de investigacion se estimaran las actividades desarrolladas para la
ejecucion del presente. Siendo importante considerar los diversos costos de
recursos humanos, estaran incluidas las fuentes bibliograficas, el proceso de
recoleccion, el adecuado procesamiento e interpretacion y analisis de la data. Se
agregaran los gastos de movilidad e internet que serdn necesarios para las
coordinaciones presenciales y virtuales, siendo especificadas individualmente en la

siguiente Tabla.

Presupuesto de Recursos Humanos

Recursos Descripcion Monto
Referencias  Fuentes bibliogréficas S/. 500.00
Transporte Movilidad S/. 400.00
Data Recoleccion y procesamiento SI. 200.00
Internet Coordinaciones sincronas y S/. 300.00
asincronas
Total S/. 1,400.00

Nota: Inversion RR HH

Recursos de Hardware

Se consolidaré los gastos referentes al equipo que se utilizara para la ejecucién del
trabajo de investigacion. En el presente se empled una computadora, especificada
en la siguiente tabla.

Presupuesto de Hardware

Recursos Descripcion Monto
Equipo Laptop Lenovo P43S S/. 4,500.00
Equipo Impresora Epson L6720 S/, 1,200.00

Equipo Monitor LG S/. 400.00



Total S/. 6,100.00

Nota: inversion hardware dedicado

Recursos Software

Se considerard las licencias de diversos softwares que se necesitardn para la
recoleccion y el adecuado procesamiento de datos llamados SPSS, siendo
especificado en siguiente tabla.

Presupuesto de Software

Recursos Descripcion Monto
Licencia Statistical Package for the Social S/. 500.00
Sciences (SPSS) V.25.0
Licencia Project S/. 400.00
Licencia  Windows 10 professional S/. 100.00
Licencia Microsoft Office 365 S/. 500.00
Total S/. 1,500.00

Nota: Inversion total del proyecto

Presupuesto
Finalmente, se consolidaran todos los presupuestos expuestos anteriormente y con
ello resultara el presupuesto total que se necesita para efectuar el trabajo de
investigacion.

Presupuesto Total

Sumatoria de Costos Monto

Recursos Humanos S/.  1,400.00
Recursos de Hardware S/.  6,100.00
Recursos de Software S/.  1,500.00

Total S/. 9,000.00




Financiamiento

La investigacion sera realizada en el Centro de Salud Carlos Protzel que pertenece
a la Direccion de Redes Integradas de Salud de Lima Norte (DIRIS Lima Norte),
con la supervision metodologica de la Universidad César Vallejo. Se trata de un
estudio para el fortalecimiento del conocimiento dentro del &rea abarcada, ademas,
basado en los presupuestos detallados, todos ellos software, hardware y recursos

humanos seran autofinanciados por el investigador.

Entidad financiadora Monto Porcentaje

Autofinanciado S/. 9,000.00 100%




Anexo 6. Cronograma de ejecucion

A continuacién, se presenta el Cronograma de Ejecucion, en donde se especifica las tareas y los periodos que se tomard para la
realizacion de cada uno.

Diagrama Gantt del cronograma de ejecucion

\ coCio ¥ v v Vv o
Determinacian del Problema de Investinacion 2mss wn17/10/21 Vie 16112/21 f
B
Marco Tedrico 46 dias luml9f2f21 Vie 25/02/22 | |
N
> Antecedentes hmss Lun28/02(22 Vie 150722 | |
Nacionales 54 dias Lun28/02f22 Vie 22{0&/22 l |
L4
Internacionales 75 dias Lun25/04/22 Vie 15/07/22 | |
» Aplicacién de instrumentos hmss Lun18/07/22 Vie 18/11/22 ; 1
Coordinacion con profesionales de salud 3 mss Lun18/07/22 Vie 21/10/22 I I
w
Recoleccion de datos 24 dias Lun 2&{10/22 Vie 18/1/22 | !
-~
» Resultades &1 dias Lun 21/11/22 Vie 060023 |_|
Procesamiento de datos 18 dias Lun 211722 Vie 09012f22 | }7
Interpretacion de dates 26 dias Lun 12/12/22 Vie D6/01/23 I l
v
Redaccion del Trabajo de Investigacion 15 mss lwm7A0/21 Vie 06/01/23 | i
-

Sustentacion de Tesis 1dia lun14/01/23 lun14/01/23



Anexo 7. Validacion de Instrumentos a través de juicios de expertos

W HF..- CERTIFICADC DE VALIDEZ DE CONTENDO DEL INSTRUMENTO QUE MIDE ; Algoritmo Genéticos

FERT

DIMENSION 1: 5i

N* DIMENSIONES | items Pertinencia'! [Relevancia®

Sugerencias

No

]

No

Claridad*

Si

No

El senicio cuenta con ung pe.disponibls para interactusr con &l sisiema

El software generador de horarios inicializa en Ja.cdisponible &n su senicio

La velocidad de ejecucion del sistemna &5 adecuada

El sistema perrits ingresar datos de foema intermitents

Para e uso del siztema se requiere conooimienta pacticos scbre & wso del computador.

El soffware requisrs conocimisnio/manual de wsuario) para realizar |as medificacionss segun necesidad

El software permitz &l ingresno de informacion de forma infuitiva

S0 | = | | o | | e | P |

El software generador de horarios inicializa en Ja.ocdisponible en su senicio

DIMENSION 2

9 | El sigtema ewvita duplicidad de personal en wa mismo servicio

10 | El siglema evita duplicidad de servicics para un solo persond

11 | El zigtema permitz el cumplimients de las 150 horas laborales.

12 | Fl sistema genera horanics considerando los dias no lahorales wio ferdados.

13 | El sistema brinda informacion actugizads

14 | El sistema permite la obkencion de informacion en cualguier espacio de fiempo

15 | Fl sistema permitz obtener informacion histodca

ol Xl il il el el il L il el el Pl el Bl B

16 | El sistema permite filirar informacion de un personal o varnios.

=4
[=]
el Ecl il el el il Ecll el el Pl Pl il el Bl Rl B
=
(=]

Bl il el el L L el B Ll el E el el Rl el B

Observaciones {precisar si hay suficiencial;,

Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ X ] Aplicable después de comregir [ ]

No aplicable [ ]

Apellidos. ¥y nombres del juez validador. Dy Mg: Pedro Mardin Lezama GONZales ... e e eeeeeecann

Especialidad del validador: Ingeniero de Sigtemas

'Partingngia;L) item comesporde al concapto tedfico fomulads.
*Redevanciz: El itern a5 spropiscs pars represertar sl componestts o
dimension especifica del constructo

*Claridad: Se erfiende sin dificuliad alguna el enunciado del fem, es
conciso, exacis y direcio

Mota: Suficiercia, s dice suficiencia cuardo los ftems plantesdos
san sufiicientes para medir la dmensicn

DMI: 09656793

24 de Qciubre del 2022

Firma del Experto Informante.




CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENDO DEL INSTRUMENTO QUE MIDE, ; Gestion de asignacion de servicios de enfermeria

HE

DIMENSIONES | items

DIMENSION 1

Si

Pertinencia!l

No

Relev;
5i

ancia’

Claridad*?

Sugerencias

No

5i

No

17

Cumple en generar horarios para el personal de enfermenia en donde se respets a3 150 horas mensuales.

18

Permite una rotacion equitativa de todo personal de enfermeria por diferentes consuliorios.

—
(T=]

Permite |3 disfincion de tumnos (mafana, tardes v guardias).

Facilitz la distibucdon del personal de enfermeria en todes [os consultodos de saud.

Considera que el fizmpo de elaboracion es &l adecuado.

Considera que =l tiempo previo d= publicacion es el adecuado.

Considera que [as modificaciones duranie el mes son ejecutadas en un fismpo adecuado.

Considera que el fizmpo de estimacion de tumos de meses posteriores &3 =l adecuado.

ER E i F L ol

DIMENSION 2

i

L3 azignacion de servicios de enfermetia faclita medificaciones de tumos se0im necesidad de semicios de salud.

Lz asignacion de ssrvicios de enfermena faclita modificaciones Ia asignacion de servicios segun necesidad de
servicios de saiud.

E RS

el P e el el el el

E Bl (P il L ol o e

Lz asignacion de servicios de enfiermetia permite modificaciones duranie el mes.

L& asignacion de ssricios de enfermetia permite estimar diversos de tumos para messs postedores es el
adecuado

v e

s e

E

Lz asignacion de ssrvicios de enfermeria faclita la aiencion de fodos los pacientes en diferentes turnos.

Lz asignacion de sericios de enfermeria permite |2 atencion ariculada de todos los consultorios ofertados.

Confribuye 3l cumplimiento de los procesos de |as estrategias sanitarias del establecmiento de saled.

e B ] ] =] ] - ] ] B e ] [ e e [

Contribuye al cumplimisnte de metas de las esirategias sanifanas del establecimisnto de sslud.

E

A

E

Observaciones (precisar si hay suficiencial;,

Opinidn de aplicabilidad: Aplicable [X ]

Aplicable después de comegir [ ]

No aplicable [ ]

Apellidos.. v nombres del juez validador. i Mg: Pedro Mariin Lezama Gonzales .........................

Especialidad del validador: Ingeniero de Sistemas

'EertingngiaE| item comesporde al concapto tedric fommulade.
*Relevancia: £l item es apropiada para represertar al componente o
dimensicn especifica dzl constructo

*Claridad: Se enfiandz sin dificuliad alguna 2l enunciado del fem, es
canciso, exacdo y drecio

Miota: Suficiendia, se dice suficiencia cuande los items planteados
son suficientes para medir |a dmension

DNI: 09656793

24 de Qctuhre del 2022

Firma del Experto Informante.




ﬁ] !"IFF CERTIFICADC DE VALIDEZ DE CONTENDO DEL INSTRUMENTO QUE MIDE ; Algoritmo Genéticos

N DIMENSIONES | itens Pertinencia' |Relevancia® | Claridad® | Sugerencias
DIMENSION 1: Si Mo Si No Si | No

1 | Bl sendcio cuenta con unga.ne. disponibls pars inferactuar con &l sistema Si Si Si

2 | El software generador de horarios inicializa en Jangdisnonible en su senicio i Si Si

3 | Lz velocidad de ejecucion del sistema &5 adecuada Si Si Si

4 | El siglema permile ingresar datos de forma intermitente 5i Si Si

5 | Para el uso del sistema s requiere conpeimisnin practioos sobre &l uso del computador. Si Si Si

& | El soffware requiers conncimisnioimanusl de usuario) para realizar las modificaciones segin necesidad | si Si Si

7 | El software permits &l ingreso de informacion de forma infuitiva 5i Si Si

& | Bl senicio cuenta con ung pe disponibls para interaciusr con &l sistema Si Si Si
DIMENSION 2 Si No 5i No 5 | No

9 | El sisgtema evita duplicidad de personal en wn mismo senvicio Si 5i Si

10 | El sisiema evita duplicidad de servicios para un solo personal Si Si Si

11 | El sisiema permite el cumplimiento de ks 130 horas laborales. Si Si Si

12 | El sistema genera horarics considerando los dias no laborales yio feriados. 5i Si Ei

13 | El sistema brinda informacion actuslizada Si Si Si

14 | El sigtema permits |3 chizncion de infiormacion en cualquisr espacio de fiempo Si Si Si

15 | El sistema permite obtener informacion historica Si Si Si

16 | El sistema permits filirar informacion de un personal o varios. Si Si Si

Observaciones (precizar si hay suficiencial;,

Opinion de aplicabilidad: Aplicable IX ] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]
Apellidos..y nombres del juez validador. Qi Mg: POLETTI GAITAN, EDUARDO HUMBERTO OMl: 18073124
Especialidad del validador: MAESTRO

25 de Qetubre del 2022
Partinancia;E) ibem comesporde al concapto teorco formulada.
*Relevancia: El item es spropiads para represertar al companents o
dimension espacifica del construcho

*Claridad: Se erdiands sin dificuliad alguna 2l eundado del dem, es
conciso, exacio y direcio

Mota: Suficizncia, =& dice suficiencia cuands los items planteadas
zom suficientes para medir |3 dimersion

Firma del Experto Informante.



CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENDO DEL INSTRUMENTOC QUE MIDE.; Gestion de asignacion de servicios de enfermeria

N DIMENSIONES | items Pertinencia' |Relevancia® | Claridad® | Sugerencias
DIMENSION 1 g No S | Ne Si | No

17 | Cumple en generar horarios para el personal de enfermeria en donde se respete las 150 horas mensuales. Si Si Si

18 | Permite una rotacion equitativa de todo personal de enfermeria por diferentes consulioos. Si 5i Si

19 | Permite |3 distincion de furmos (manana, tardes v guardias). Si Si Si

20 | Facilita la distibucion del personal de enfermeria en fodos los consuliorios de salud. Si Si Si

2 | Considera que el fiempo de elaboracion es &l adecuado. Si Si Si

22 | Congidera que &l tiempo previo d= publicacion es el adecuadn. Si Si Si

23 | Considera que las modificaciones duranie el mes son ejecutadas en un fizmpo adecuado. Si Si Si

24 | Considera que el fiempo de esfimacion de tumos de meses posieores es &l adecuado. Si Si Si
DIMENSION 2 i No 5 No Si | No

25 | Lz asignacion de servicios de enfermenia faclita modificaciones de tumos segim necesidad de senvicios desalud. | 5i Si Si

26 | Lz asignacion de senicios de enfermetia faclita modificacionzs |2 asignacion de senvicios sequn necesidad de i 5i B
sericios de saud.

27 | Lz asigniacion de servicios de enfermeria permite modficaciones duranie el mes. Si Si Si

28 | La asignacion de sericios de enfermetia pesmite esfimar diversos de tumos pars meses postesores es &l 5i Li Si
adecuado

29 | La asignacion de senicios de enfermetia faclita |a aiencion de fodos los pacientes en diferentes turmos. Si Si Si

3 | L= asignacion de servicios de enfermeria permite ks atencicn arfculada de fodos los consulborios ofertados. Si Si Si

H | Confribuye al cumplimiente d= los procesos de las esirategias sanitarias del establecmiznio de saled. Si Si Si

32 | Confribuye al cumplimientc de metas de 55 eciratepias sanitanas del establecimiento de salud. Si Si Si

Observaciones {precigar =i hay suficiencial;,

Opinion de aplicabilidad: Aplicable I X ] Aplicable después de comregir [ ]
Apellides..y nombres del juez validador. Dy Mg: POLETTI GAITAN, EDUARDO HUMEERTO

Especialidad del validador: MAESTRO

Parfingncia; £l item comesparde al concapio tedrico fomulads.
*Relevancia: | item es apropisco para representar al components o
dimemsion espacifica del construch

*Claridad: Se erfiends sin dificultzd alguna 2l enuncado del dem, es
conciso, exacio y direcio

Nota: Suficiercia, s dice suficiencia cusrdo los items plantesdos
son sulicientes para medir la dmension

No aplicable [ ]

DMz 18073124

25 de Qctubre del 2022

Firma del Experto Informante.




HLA

ET] UUF,F CERTIFICADC DE VALIDEZ DE CONTENDO DEL INSTRUMENTO QUE MIDE ; Algoritmo Genéticos
ND

DIMENSION 1: Factibilidad

DIMENSIONES | items Pertinencia'

Mo

5i

Relevancia®

Sugerencias

No

Claridad*

5i

No

El senicio cuenta con Wna.pe disponible para interactear con &l sislema

El software generador de horarios inicializa en lapcdisponible en su senicio

La velocidad de ejecucion del sisterna s adecuada

El sisiema permite ingresar datos de forma intermitente

Para el wso del sistema se requicre gonncimienty pracdices, sobre &l vso del computador.

El zoftware requises conprimiznio/manual de usuario) pars realizar |as modificacionss segun necesidad

El software permitz el ingreso de informacion de forma intuitiva

S| = || on | | fed | P | =_

El senvicio cuenta con wna e disponibls para interactuar con &l sislema

DIMENSION 2: Calidad de informacion

El sistema evita duplicidad de personal en wn mismo servicio

El zsistema ewita duplicidad de servicios para un solo personal

El sisiema permite el cumplimiento de las 130 horas laborales.

El sisiema genera horades considersndo los dias no laborales yio feriados.

El sisfema brinda informacian actuslizads

El sistema permite |a ohtencion de informacion en cualquisr espacio de tiermpo

El sisiema permite obtener informacion histodca

El sistema permise filirar informacion de un personal o vanos.

ER el R A G B R A B B G R e A s e

el el Rl e L A el Ll el Fal o Bl el Rl

il el ol il il el o Ll e Bl el Fcll il Bl Ecll Rl

Observaciones (precizar si hay suficiencial;,

Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ X ]

Aplicable después de comregir [ ]

Ho aplicable [ ]

Apellidos. y nombres del juez validador. Qi Mg: Marlon Acufia Benites ... T 5 e e e e e e e e

Especialidad del validador: Doctor en Administracion

Perfinancia;El item comesparde al comcepho tecrico fomuladso.
*Relevancia: | item es apropiads para representar al components o
dimemsion espacifica del construchs

*Claridad: Se erfiends sin dificultzd alguna 2l emundado del dem, es
conciso, exaci y direcio

Mata: Suficiencia, se dice suficiencia cuards los items planteados
son suficientes para medir s dmersion

DNI: 42097456

26 de Qgtubre del 2022

Firma del Experto Informante.




CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENDO DEL INSTRUMENTO QUE MIDE : Gestion de asignacion de servicios de enfermeria

N DIMENSIONES | items Pertinencia! |Relevancia® | Claridad® | Sugerencias
DIMENSION 1: Eficiencia 5i No S5 | No S | No
17 [ Cumple en generar horarios para el personal de enfermeria en donde se respete lag 150 horas mensugles. X X X
18 | Permite una rotacion equitativa dz todo personal de enfermeria por diferentes consuliodos. X X X
19 | Permitz I3 distincion de tumos (madana, tardes v quardias). X X X
A | Facilitz |a distibucion d=l personal de enfermeria en fodos los consulioros de salud. X X X
# | Considers que el fiempo de elaboracion es 2l adecuado. X X X
#2 | Considera que & tiempo previo de publicacion 5 el adecuado. X X X
3 | Considera que las modificaciones durante el mes son ejecutadas en un fiempo adecuado. X X X
24 | Considers que el fiempo de egfimacion de tumos de meses posteriores es & adscuado. X X X
DIMENSION 2: Eficacia 5i No Si No Si | No
25 | Lz a=ignacion de servicios de enfermeria facilita medificaciones de tumos se0im necesidad de senicios desalud. | X X X
26 | L=z asignacion de servicios de enfermeria faclita medificaciones 13 asignacion de servicios segun necesidad de X X X
senicios de salud.
27 | Lz asignacion de servicios de enfermetia permite modficacionss duranie el mes. X X X
28 | La asignacion de servicios de enfermeria parmite estimar diversos de lumos para messs posteiores es & X X X
adecuado
29 | Lz asignacion de servicios de enfermeria facilifa a siencion de fodos los pacientes en diferentes tumos. X X X
M | Lz asignacion de servicios de enfermetia permite |5 atencion ariculada de todos los consultorios ofertados. X X X
3 [ Contribuye 3l cumplimients de los procssos de las estrategias sanitzras del establecimiznio de saled. X X X
32 | Contribwye al cumplimients de metas de las esirategias sanifanas del establecimiento de salud. X X X
Observaciones (precisar si hay suficiencial;,
Opinidn de aplicabilidad: Aplicable [ X ] Aplicable después de comregir [ ] No aplicable [ ]
Apellidos, ¥y nombres del juez validador. iy Mg: Marlon Acufia Benites A @ < e e e e e e e DHMI: 42097456

Especialidad del validador: Doctor en Administracion

26 de Qciubre del 2022
'Partinangia;E) item comesporde al concapto tedfico fommuladso.
*Relevancia: S| item es spropiada para represantar al components o
dimension especifica del constructo
*Glaridad: Se erfiandz sin dificulizd slguna 2l enunciado del dem, es
conciso, exacio y direcio

Mota: Suficiencia, s& dice suficiencia cusrdo los Tems planteados
san suficienbes para medir |3 dimension

Firma del Experto Informante.



Anexo 8. Base de datos (Variable: Algoritmos Genéticos)

Variable: Algoritmo Genéticos

No. de pip|p PP (PP |p|p Pl pl pl pl p1 |p1 |pl
encuesta 112 3|4|5|6 |7 /8|90 |1 |2 |3 (4 |5 |6
1 1/1 /12 1 (3|12 41 |2 (1 |1 |1 |1 |1
2 11114114 3|42 4|1 |2 (1 4 |1 |1 |1
3 114 |4 |4 33|22 |2 |2 |2 (2 |1 |1 (4 |1
4 1111|5413 |2 /3|42 |4 (2 |1 |1 |1 |2
5 1121|4331 /241 |4 |4 |5 |1 |4 |2
6 112 1|1 |4 3|41 /2|42 |4 (1 |1 |1 (4 |1
7 1/1/3|5(3|3(22/4(1 |4 |3 |1 |1 |2 |1
8 1/5/1 /41522 |44 |2 (1 |1 |1 (4 |1
9 1111 |4 314434 |4 (3 |1 |1 (4 |1
10 12 |3/4/1/5\|2 2141 |4 (2 |1 |1 |5 |2
11 4 12 3|42 3|3|21|4|2 (4 |3 |5 |2 |2 |2
12 111|514 33|42 2|4 |4 (2 |5 |2 |2 |1
13 112 |4 |41 4|22 |44 |4 (1 |1 |5 |5 |2
14 12 /1215|524 |5 |4 (2 |2 |4 |5 |1
15 2111]1|4|3|3|5/2(4(4 |4 |3 |5 |5 |1 |2
16 2141114 |3 /4/3/2(4(3 |4 |2 |4 (2 |3 |2
17 1/1|/5|/5(3 (2|52 |42 |4 |5 (4 |2 |2 |2
18 21112 |4|/5|3/3/4(4(3 |4 |2 |5 |2 |3 |2
19 1|51(2 |42 3|3 |2 |44 |4 (2 |5 |2 |4 |1
20 21112 |43 |4/4/2|51|4 |4 |2 |4 |5 |2 |2
21 11 /3|5(4|5/3|2]4/4 |4 |2 |5 |2 |2 |1
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Anexo 9. Base de datos (Variable: Gestion de asignacion de servicios en

enfermeria)

Variable: Gestion de asignacién de servicios de enfermeria
No. de PP |P|P|P|P|P|P|p Pl |pl pl |p1 |pl |pl |pl
encuesta 12 /3|4 /5|6 (7890 (1 (2 |3 |4 |5 |6
1 1/2/3/4/1/12 /13|14 |4 |3 |1 |1 (1 |1
2 1/14/1/4/4/5/1(4/21]/5 |5 |4 (4 |4 |3 |5
3 5/3/3/4/1 /1112|514 |4 (3 |4 |4 |4 |5
4 1 /112121114 5|1 (4|4 |4 |3 |5 |1 4 |4
5 4 1/11/1/1 /1112|113 (4 (3 |5 |5 |1 |4
6 1/1/1 43|12 /12212 |5 |4 |5 |1 |1 |5
7 1 /1112554212112 |5 |1 (4 |4 |5 |5
8 4 4/3 |1 /1153|511 (4 (1 |1 |5 |5 |5
9 4 51414 11/4)1 3|41 (5 (5 |1 |1 |3 |5
10 1/4/12/4/2 /2 /13123 (4 |1 |5 |1 |5 |4
11 4 14 |44 /354|121 ,2 (4 (1 |1 |4 |4 |2
12 1/4/2/5/5/4 /311114 |5 |3 (4 |5 |5 |2
13 1/3(3/5/5/1/4(2/51|5 |4 |2 |5 |2 |4 |2
14 243 /4|1/4/11/4/5/3 (4 |5 |5 |2 |5 |4
15 2/5/3/4/4/4(|5(2/2|5 |5 3 (4 |5 |2 |3
16 4 1314|5|5(51(2 (41|42 |5 |5 |2 |2 |2 |3
17 2 /314|/51|4 /41212 |3|2 |4 (2 |2 |2 |2 |2
18 2314|514 /512121212 |2 (2 |2 |2 |2 |2
19 51414 |41|5/41|23|21|5 |2 (2 (2 |4 |2 |2
20 2545|4514 141|212 (2 (4 |4 |5 |5 |4
21 4 14 |4|5|5/51/41/4/4|/3 (5 |4 |4 |5 |5 |4
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