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MODELADO DE LA ATENCION EN CONSULTA EXTERNA EN UN HOSPITAL PUBLICO: UNA HERRAMIENTA DE GESTION

Resumen

Problema: aunque se dispone de herramientas que pueden apoyar la planificacion de las acti-
vidades asistenciales, hasta el momento no existe una distribucion de los servicios de atencion
en salud cuya estructura organica obtenga resultados optimos, es decir, que garantice un flujo
normal de pacientes sin generar colas excesiva, con tiempos de espera adecuados, disponibi-
lidad apropiada de personal y directrices estratégicas de programas concretos, centrados en la
concepcion y organizacion de actividades de acuerdo con la demanda de la poblacion atendida.
Objetivo: describir y aplicar una herramienta para modelar el proceso de llegadas de pacientes
en un hospital colombiano, encaminado al mejoramiento de la gestion organizacional. Mérodo:
este estudio corresponde a una investigacion operativa que aplica un modelo de simulacion.
Resultado: se gener6 un modelo matematico 1itil en otros contextos similares para la generacion
de llegadas o analisis de la afluencia de pacientes.

Palabras clave: atencion primaria; administracion hospitalaria; modelos estadisticos; modelos
matematicos; servicios de admision en hospital; simulacion por computador

Palabras clave descriptor: sistemas de salud; politicas publicas; sector de atencion de salud;
salud publica; determinantes sociales de la salud

Abstract

Problem: Although there are tools that can support the planning of assistance activities, to date
there is no distribution of services health care whose organizational structure for optimal results,
i.e to ensure a regular flow of patients without excessive generation of queues, with appropriate
waiting times, availability of appropriate staff and strategic guidelines for specific programs,
focusing on the design and organization of activities in accordance with the demand of the
population served. Objective: To describe and implement a tool to model the arrival process of
patients in a hospital in Colombia aimed at improving organizational management. Method: This
study is an Operations Research applying a simulation model. Resu/t: a mathematical model
useful in similar contexts to generate arrivals or analysis of the influx of patients was generated.
Keywords: primary care, hospital administration, statistical models, mathematical models,
admission to hospital services, computer simulation

Keywords plus: health system; public policies; health care sector; public health; social deter-
minants of health

Resumo

Problema: Apesar de existirem ferramentas que podem apoiar o planejamento de atividades
de assisténcia, até a data, ndo ha distribuicdo de servigos de cuidados de saude, cuja estrutura
organizacional para otimizar os resultados, ou seja, para garantir um fluxo regular de pacientes
sem geracao excessiva de filas, com tempos de espera adequados, disponibilidade de pessoal
adequado e orientagdes estratégicas para programas especificos, com foco na concepgao e orga-
nizacao de atividades de acordo com a demanda da populagao atendida. Objetivo: Descrever e
implementar uma ferramenta para modelar o processo de chegada de pacientes em um hospital
na Colombia que visa melhorar a gestdo organizacional. Método: Este estudo é uma pesquisa
de Operacdes da aplicagdo de um modelo de simulacdo. Resultado: um modelo matematico
util em contextos similares para gerar chegadas ou analise do fluxo de pacientes foi gerada.
Palavras chave: atenco basica, administragao hospitalar, modelos estatisticos, modelos ma-
tematicos, a admissdo aos servigos hospitalares, simulagdo por computador

Palavras chave descritores: sistemas de saude; politicas publicas; setor de assisténcia a saude; -| O 7
S saude public; determinantes sociais da saude Y,
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Introduccion

Dia a dia se presenta una mayor demanda
de servicios sanitarios, pero no existe la ca-
pacidad de atencion requerida, ni tampoco
un proceso que garantice un flujo normal de
pacientes sin generacion excesiva de colas, ni
por lo tanto tiempos minimos de permanen-
cia en el sistema, lo cual conlleva que haya
inconformidad de los usuarios con el servicio.
Por este hecho, surge la necesidad de visionar
un servicio de salud de alta calidad, a bajo
costo y con una gestion administrativa cuyo
enfoque hacia la productividad y compe-
titividad pueda incursionar y apoyarse en
nuevas tecnologias, orientada a la toma de
decisiones relacionadas con la planificacion
y prevision de recursos: fisicos, econdémicos
y de personal, entre otros.

En consecuencia, este estudio se propuso
responder las siguientes preguntas: (Cuél
es el flujo de pacientes en las distintas areas
relacionadas con los servicios asistenciales
de consulta externa. (Qué aspectos en la
organizacion de la atencidn a los pacientes
y la desburocratizacién de los procesos asis-
tenciales podrian mejorar la eficiencia del
trabajo de los médicos de familia?, y ¢los
aspectos en el sistema de consulta externa
general podrian mejorar la eficiencia del
equipo de trabajo, disminuir las colas y el
tiempo del paciente en el sistema?

Para resolver estas inquietudes el objetivo
fue construir un modelo de simulacion para
la consulta externa general del Hospital San
Juan de Dios de Pamplona, Colombia (HsJD)
que permitiera plantear una propuesta de
mejora para reducir las grandes colas, los
tiempos de espera y mejorar la calidad en
el servicio.

La simulacion es “el proceso de disefiar un
modelo de un sistema real y de conducir ex-
perimentos con este modelo, con el propdsito

de entender el comportamiento del sistema
o de evaluar varias estrategias (dentro de los
limites impuestos por un criterio o un grupo
de criterios) para la operacion del sistema”.
Por lo tanto, es una poderosa herramienta
de anélisis de sistemas que permite anali-
zar y entender como funciona un sistema,
evaluar el impacto de posibles alternativas
y comparar diferentes configuraciones de
funcionamiento, respondiendo a preguntas
del tipo “¢qué pasaria si...?”. (1).

De esta manera, en el contexto sanitario, la
simulacion se utiliza para describir y repro-
ducir el funcionamiento de un servicio, con
el fin de evaluar su funcionamiento, identi-
ficar ineficiencias y analizar los resultados
asociados al funcionamiento del sistema bajo
diferentes posibles escenarios y diferentes
procedimientos operativos. En la actualidad
en el mercado existe un gran nimero de
programas informaticos (simuladores de alto
nivel) que facilitan la programaciéon de un
modelo de simulacién con entornos graficos
en dos y en tres dimensiones y reproducen
en realidad virtual el funcionamiento del
sistema que se estd simulando.

Desde el primer articulo que utiliz6 un mo-
delo de simulacion para estudiar el compor-
tamiento de un hospital (2), esta herramienta
ha sido utilizada para resolver una amplia
gama de problemas en el contexto sanitario,
como lo muestran estudios relacionados con
el flujo pacientes, la capacidad de camas,
la gestion de listas de espera, el diseno del
centro de salud, de centros de urgencias, etc.
En (3-5) se realizan revisiones bibliograficas
de este tipo de aplicaciones.

Particularizando algunos casos que orienta-
ron este estudio, en el 2005 se encuentra un
modelo de simulacion para analizar y evaluar
las necesidades de las enfermeras en unida-
des de cuidados intensivos (6). En Nueva Ze-
landa, Henderson y Mason (7) simularon un
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servicio que relaciona un intervalo de tiempo
entre la recibida de la llamada y el tiempo
que una ambulancia tarda en llegar primero
a la escena. En los trabajos de Aharonson y
Ashton (8,9) se estudia como encontrar las
ubicaciones Optimas de ambulancias y de
otras unidades de emergencia, con el objeto
de minimizar el tiempo de respuesta a una
llamada de urgencia.

Lange (10), por su parte, estudi6 la posi-
bilidad de crear una nueva unidad en un
centro hospitalario. El problema se simuld
e implementd en el software Arenay estimé
las necesidades de camas quirdrgicas y camas
médicas. Lowery (11) model6 el nimero de
salas de cirugia y la acomodacién de los pa-
cientes en espera de una operacion. Existen
numerosos estudios orientados a nimero de
camas, tasas de ocupacion y planificacion de
hospitales (12-18).

En los trabajos de Rossettiy Rohleder (19,20)
se utiliza la simulacion para establecer los
horarios de atencion del personal médico y
evaluar alternativas en un centro de urgen-
cia de un hospital; se programa el modelo
de simulacién en Arena y se investigan la
efectividad de diferentes formas de citacion.

Vissers (21) propone un modelo de la simu-
lacion para comparar diversos sistemas de
la admisién en un hospital. Baridam (22), a
su vez, construye un modelo de simulacién
para organizar el flujo de pacientes en un
hospital, al igual que Centeno et al. (23),
quienes construyen un modelo para mejorar
el flujo de las pacientes en la sala de partos
del hospital Jackson Memorial. Un trabajo
relacionado se puede encontrar en (24), en
el que se analiza el proceso de admision y
salida de la unidad de cuidados intensivos.

Con respecto a las listas de espera, que son
la principal causa de insatisfaccion entre los
usuarios de los servicios sanitarios, muchos

trabajos sobre organizacion de servicios sa-
nitarios centran su estudio en ellas.

En el Hospital de Nifos de Eastern (25)
se realizd un modelo de simulacién para
estudiar los tiempos de espera en la sala de
urgencias. A partir de los resultados del estu-
dio, la administracion del hospital construyé
un centro para tratar pacientes con heridas
menores € incrementd el nimero de horas
médicas en la sala de emergencia. En (26)
se construye un modelo de simulacién en
un simulador de alto nivel, como apoyo para
la gestion de las listas de espera de cirugia
en hospitales publicos. Los pacientes estan
clasificados por el tipo de intervencion y por
la urgencia de esta. En el trabajo de Klassen
et al. (27) se considero el problema de como
programar las citas de los pacientes para
reducir al minimo el tiempo de espera de los
pacientes. Cayirly (28), por su parte, analiz6
el efecto de usar clasificaciones de pacientes
en las citas médicas en los servicios ambula-
torios. En (29) se presenta un programa de
simulacién para modelar listas de espera en
cualquier centro de atencién ambulatoria.

Materiales y métodos

El tipo de estudio corresponde a una inves-
tigacién operativa realizada en el Hospital
San Juan de Dios de Pamplona, Colombia
(usip). Este centro de atencidn primaria
ofrece servicios médicos a una poblacion con
un nivel econémico y cultural bajo y con alto
nivel de pobreza y analfabetismo.

El Hsip, aunque no es un sistema grande, en
el sentido de tener muchas infraestructuras,
trabajadores, etc., tiene toda la complejidad
que conlleva su estudio como problema de
dificil decision. Esta complejidad esta deter-
minada por aspectos como los tiempos alea-
torios de llegada de los pacientes (demanda
aleatoria); tiempos de servicio también
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variables y dependientes de la tipologia de
los pacientes; consideracion simultdnea de
muchas medidas de funcionamiento, de las
cuales algunas son dificiles de calcular; y mu-
chas posibles configuraciones para el sistema,
lo que hace imposible evaluarlas todas para
seleccionar “la mejor posible”.

Por lo tanto, este problema puede modelarse
como una red de colas, considerando como
variables o categorias de estudio los elementos
habituales en estos modelos: nimero de ser-
vidores (facturacion, archivo y consultorios),
distribuciones de los tiempos de servicios,
disciplina de la cola, capacidad del sistema,
patrén de llegadas, ntimero de etapas del ser-
vicio, etc. Adicionalmente, para la construccion
del modelo de simulacion se necesita conocer:
el patrén de llegadas, es decir, como llegan los
pacientes al centro de salud, la probabilidad
de cada una de las posibles trayectorias de
los pacientes a través de la red y los tiempos
de servicio en cada una de las estaciones. Por
consiguiente, la fuente de informacion fue pri-
maria y se obtuvo por observacion de campo.

Los tiempos entre las llegadas de los pacien-
tes al centro de salud en cada uno de sus
servidores, se midieron mediante una guia de
observacion (planilla), donde se registraban
los resultados obtenidos de los cronémetros,
en minutos, durante nueve meses y cada uno
de los dias de la semana: de lunes a viernes.
La toma de tiempos comenzaba a las 5 a.m.
de la manana y se extendia hasta las 9 a.m.,
hora en que cierran la atencién de pacientes
en la seccion de facturacion. En la seccion
de archivo se iniciaba a las 7:00 a.m. y se
extendia hasta las 11:00 a.m., y en los consul-
torios el horario iba de 7:00 a.m. a 1:00 p.m.
Posteriormente, se empleé un método para
estimar un proceso no homogéneo para los
datos de llegada que se aplica en la estima-
cién de un proceso de llegadas para cada uno

'| '| O de los dias de la semana registrados, como

se muestra a continuacion.

Estimacion del modelo de llegadas

La llegada de un determinado paciente
al hospital es considerada, de modo abs-
tracto, como un evento que ocurre en un
determinado instante de tiempo ¢. De este
modo, la sucesiva llegada de pacientes al
hospital constituye una sucesion de eventos
a lo largo del tiempo, la cual se produce sin
ningin patrén deterministico prefijado. La
herramienta probabilistica utilizada para
describir este tipo de situaciones son los
procesos estocasticos puntuales.

Segun lo expuesto anteriormente, el nimero
de pacientes que llegan al centro de salud
un determinado dia antes de un tiempo ¢
no es conocido a priori, por lo que se puede
representar mediante una variable aleatoria
que se denota N(t). El conjunto de todas las
variables aleatorias que se obtienen al con-
siderar todos los posibles valores de tiempo
t es lo que constituye el proceso estocéstico
puntual (o proceso de recuento) {N(t),10}.

Entre los procesos puntuales, el de Poisson
es sin duda el mas importante por su utili-
dad como modelo tedrico para representar
numerosas situaciones reales, asi como por
permitir un tratamiento analitico relativamen-
te sencillo. La siguiente definicién de proceso
de Poisson es una de las varias posibles alter-
nativas existentes. Ha sido elegida por su facil
interpretacion en términos practicos, esto es,
en el caso que nos ocupa del modelado de un
proceso de llegadas.

Definicion (30): un proceso estocastico de
llegadas {N(t), t0} es un proceso de Pois-
son si:

1. Lasllegadas se producen de una en una,
estoes, PIN(t+h)—N()=22)=o0(h).

2. El namero de llegadas en un interva-
lo de tiempo (t, t+s], N(t+s)-N(t), es

=y
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independiente del nimero de llegadasy de
los tiempos de las llegadas hasta el instante
de tiempo t; es decir, es independiente del
conjunto de variables {N(u),0<su<t}.

3. Ladistribucion de N(t+s)-N(t) es inde-
pendiente de t para todo t, s =0.

Las propiedades 1y 2 de la definicion pue-
den entenderse en este caso como que los
pacientes llegan al centro de salud de forma
individual, sin ninguna informacién acerca
de los pacientes que han llegado previa-
mente (o bien, si tienen informacion, esta
no modifica su decisién de acudir al centro
de salud), ademas de no existir ningtin plan
que coordine las llegadas.

La condicién 3 indica que la afluencia de pa-
cientes se mantiene “constante” en términos
estocasticos a lo largo del tiempo (propiedad
de proceso estacionario). Esta condicion es
la que resulta mas dificil de asumir para el
modelo. Si se elimina esta condicién de la
definicién anterior se obtiene la definicion de
un proceso de Poisson no homogéneo. Este
se utiliza en modelos donde la tasa de llegada
de “clientes” no permanece constante a lo
largo del tiempo, sino que es una funcion
dependiente del tiempo, esto es, A(t).

Resultados

Se identifico el flujo de pacientes durante el
ingreso a la seccién de consulta externa ge-
neral del HSID y se determind que se pasa por
tres despachos: oficina de facturacion, archivo
y sala de espera de los consultorios médicos.

En la oficina de facturacion, los pacientes
llegan sin cita de lunes a viernes, desde las 5
a.m.; dos personas atienden a los pacientes
de 7 a9 a.m. No se permite la cita telefonica.
Las personas que carecen de los documentos
correctos de pago son rechazadas y tienen

que volver al otro dia. Mientras que la capa-
cidad médica diaria no se ha completado, la
recepcionista asigna a cada paciente uno de
los dos médicos. De lo contrario, tienen que
intentar otro dia, comenzando de nuevo el
proceso en la oficina de la factura.

El siguiente paso es la oficina de archivo,
en la cual dos trabajadores administrativos
tratan de encontrar la historia clinica de
los pacientes de 7 a 11 a.m. Para algunos
pacientes, la historia clinica se puede encon-
trar, pero en otros casos el trabajador tiene
que registrar una nueva historia clinica del
paciente y aumenta el tiempo de espera en el
servicio. Algunos pacientes con problemas en
sus documentos son rechazados en la oficina
de archivo y salen del sistema. Después de
archivo, los pacientes deben esperar su turno
en la sala de espera de los consultorios y los
médicos ven a los pacientes de 7 a 1 p.m.

Estimacion del Proceso de Poisson no
homogéneo para el proceso de llegadas

Para cada uno de los cinco dias laborables
de la semana se estim6 un proceso de Pois-
son no homogéneo. El procedimiento para
la estimacion de la funcion tasa de llegadas
A(t) del proceso, a partir de los datos, sigue
las siguientes etapas:

Paso 1. Construccion de las funciones empi-
ricas tasa acumulada de llegadas A (¢) para
cada dia registrado. Utilizando los datos
registrados de llegadas de pacientes se define
la funcién A, (t) que acumula las llegadas en
el dia i respecto del tiempo.

Ai (t) = 21{@. <t}
j=1

donde
tj. es tiempo de llegada del paciente j - ésimo
el diai.

N, es el nimero de pacientes que acude el dfa i.
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140

llegada de pacientes

TIEMPO DE LLEGADA DE PACIENTES

150 200 250

TIEMPO (minutos)

*Llegada de pacientes a la oficina de facturacion de 5 a 9 a.m., de lunes a viernes

FIGURA 1. TASA ACUMULADA DE LLEGADAS DE PACIENTES, DURANTE NUEVE MESES*

Fuente: elaboracion propia

Para ejemplificar la figura 1 muestra la
funcién nimero acumulado de llegadas en
relacion con el tiempo, para cada uno de los
dias de la semana.

Paso 2. Estimacion de una funcion f\(l‘ )
para cada dia de la semana. Mediante agre-
gacién ponderada de las funciones A ; (t) se
obtiene una estimacion de la funcidn tasa de
llegadas acumulada:

. 1 m R m_ N
A= YAM= 3l
i=1

1
m =y j=1
En la figura 2 se muestra la estimacion de la
funcioén tasa de llegada acumulada para un
dia en estudio (jueves). En la expresion ante-
rior m es el nimero de dias, correspondientes
al mismo dia de la semana, cuyas funciones
empiricas estimadas se agregan para obtener
la funcion tasa de llegadas acumulada para
ese dia de la semana.

~
Paso 3. Suavizado de A(t ) Mediante técni-
cas de regresion se busca una funcion suave,

'| '| 2 esto es, continua y con derivada continua,

que se ajuste bien a la funcién empirica de

llegadas. Se representa esta nueva curva
mediante A().

Se considera una regresion de tipo poli-
nomial. La estimacion de los pardmetros y
andlisis de la bondad de su ajuste se realiza
utilizando el programa Matlab 6.5. El resul-
tado grafico se muestra en la figura 3 para
uno de los dias de estudio. Las ecuaciones
obtenidas del analisis de regresion para todos
los dias fueron:

Para el lunes:
A(1)=-2,20x107+7,69x10°6-5,8Tx10°2+0,302-2,12

Para el martes:
K(z)=1,38x10’7t“+7,99xl0’5t3—1,43x10’2t2—0,404t+2,64
Para el miércoles:

T\(t)=1,73x10-7ﬁ+4,5 1x10°4+8,87x10-0,106¢+3,32

Para el jueves:

A (1) =-133x107+3,20x105+9,99x102-0,104r+3,16
y

Para el viernes:
A(1)=-2,07x1071+6,00x1044-1,40x10°2+ 1,72x
10%+1,67

=y
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TASA DE LLEGADAS ACUMULADAS EMPIRICA

80

70

60

a
3

—=—EMPIRICAL

Namero de Llegadas
a
8

@
8

o
o
S

100 150 200 250
Tiempo de Llegadas

**Llegada de pacientes a la oficina de facturacion de 5 a 9 a.m., los dias jueves.

FIGURA 2. ESTIMACION DE LA FUNCION TASA DE LLEGADAS ACUMULADA PARA UN DiA DE LA SEMANA®*
Fuente: elaboracion propia

Madelo de regresidn lleyadas acumuladas para el jueves
n T T T

B0 =

w = @
=] [=] 3
T T T
I I I

Numers de pacisntes esperados

M
=]
T
I

Il Il
0 50 100 180 200 260
Tismpo

***Ajuste en Matlab de llegada de pacientes a la oficina de facturacion de 5 a 9 a.m. los dias jueves.

FIGURA 3. AJUSTE A LA FUNCION EMPIRICA DE LLEGADAS DE PACIENTES PARA UN DiA DE LA SEMANA®**
Fuente: elaboracion propia

Paso 4. Estimacion de la funcion tasa de  Por lo tanto, la estimacion de la funcion tasa
llegadas ﬂ(t ) Mediante derivacion de la  ge llegadas /I(t ) para cada uno de los dias
funcion A(¢) se obtiene una estimacién de

» de la semana, se obtuvo derivando la funcién
la funcion tasa de llegadas.

A(?), tal y como se muestra uno de los dias
A0 = dA(t) de estudio en la figura 4 y como se observa 113

dt en las siguientes funciones:
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08 T T

Tasa estimada de llegada para el jusves

06

041

02

I I I I
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FIGURA 4. ESTIMACION DE LA TASA DE LLEGADAS DE PACIENTES PARA UN DiA DE LA SEMANA®***

Fuente: elaboracion propia

Estimacion de la tasa de llegadas de pacien-
tes para los dias lunes:

A (£)=-880*107 +2,31%10°-1,1710%+0,302

Estimacion de la tasa de llegadas de pacien-
tes para los dias martes:

A ()=5,52107F-2,40*10°2+2,87*107-0,403

Estimacion de la tasa de llegadas de pacien-
tes para los dias miércoles:

A(£)=-693*10"F+135*10P+1,77*10°-0,106

Estimacion de la tasa de llegadas de pacien-
tes para los dias jueves:

A (£)=-534107F+9,61*1057+2,00*10°-0,104

Estimacion de la tasa de llegadas de pacien-
tes para los dias viernes:

A (£)=-827*107¢ +1,80*102-2,80*10%+0,107

Para facilitar la implementacion del modelo
estocéstico del proceso de llegadas en el

software de simulacion Arena, se aproximo
la funcién de tasa de llegadas mediante fun-
ciones constantes a trozos.

La idea general del procedimiento es obtener
una secuencia de tiempos ¢, como antiimdgenes
de la funcion tasa de llegadas en valores de esta
que recorren todo su rango de variacion de un
modo uniforme. Cada segmento constante de
la funcitn a trozos se asociard a uno de estos?,
extendiéndose en un entorno suyo y tomando
como valor el valor de Z(t,). El procedimien-
to, expresado en términos matematicos, es el
siguiente:
Sea t, =min{t>0/7(t)>0,
t,.. =argmax{Z(t)} y A un valor constante
“pequeno”. Se inicia el proceso haciendo
i=0, esto es, con t,. Mientras se cumpla que
A(t)+A< A(t,,),se calcula el siguiente 7,
delsiguiente modo: ¢,,, = A~ (Z(tl) + A).

Sea k el indice correspondiente al tltimo
1, calculado. Se hace ¢, , =1 .,
serie de tiempos ¢, recorriendo la funcion

con la

@,
=y
( 2 Rev. Gerenc. Polit. Salud, Bogoté (Colombia), 13 (26): 106-118, enero-junio de 2014



MODELADO DE LA ATENCION EN CONSULTA EXTERNA EN UN HOSPITAL PUBLICO: UNA HERRAMIENTA DE GESTION

a7

SFRE ATROZOS UEVES

0.6 -

L E]

04

0.3+

0.2+

ESTIMACION DE LLEGADA DE PACIENTES

+SERIEATROZ0S JUEVES

*+#**Tasa de llegada de pacientes a la oficina de facturacion de 5 a 9 a.m., los dias jueves. Para ingresar al simulador.
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Fuente: elaboracion propia

Z(l‘) en su tramo decreciente, esto es,
j=k+1y t,, =}f_1(7f(tj)—A) mientras
At)=A20Y1;, <240.

Sea k* el indice correspondiente al altimo 7,
calculado. A la serie de tiempos se le anade
un dltimo término, verificando ¢, > f,.
Yty = min{ 240,77 (0) } (si no existe la antii-
magen de cero para valores de t por encima
de t,. entonces se considera 4 (0) = oo).

A partir de la secuencia de valores de tiem-
po 7;;
constante a trozos A_(¢) del siguiente modo:
0 Vte (0,z,)

A, Vte (to,t" ;t‘)

At) Vte (%t +21“‘ ) i=1,.. k*

i=0,...,k*+1 se define la funcién

()=

[T
Z(lk*ﬂ) Vie (%JNH)

0 Vtzt,.,

Las series de tiempos obtenidos con la fun-
cién constante a trozos para uno de los dias
de la semana se muestra en la figura 5.

Influencias estacionales en el proceso de
llegadas

Estimado el modelo de Poisson no ho-
mogéneo para cada dia de la semana, se
considera el hecho de que los diferentes
dias de la semana pueden presentar distinto
comportamiento debido a factores externos
que se repiten con regularidad y estan aso-
ciados a un dia de la semana. Por ejemplo,
la presencia de mercado en la ciudad atrae a
poblacion rural que aprovecha para realizar
consulta al médico (esto ocurre los viernes).
Por lo tanto, se comprueba la igualdad de los
distintos patrones de llegadas mediante un
contraste de la igualdad de medias.

Se realiza el andlisis de varianza para la
igualdad de las cinco medias. Se considera
H, :py =p,= py =, = [y, las medias
para los dias lunes, martes, miércoles, jueves
y viernes, respectivamente. Un andlisis pre-
vio de los datos muestra que no se rechaza
la hip6tesis de normalidad para los datos de
las cinco muestras. Ademas, por el modo en
que se han tomado los datos, las muestras
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son independientes. El requisito de homoce-
dasticidad se comprueba mediante el test de
Levene para la homogeneidad de varianzas.
El p-valor = 0,015 obtenido no es conclu-
yente, aunque si que es suficientemente
pequeno para preocuparnos por el efecto del
no cumplimiento de este requisito en el ana-
lisis de la varianza. Sin embargo, los tamafos
muestrales n son bastante parecidos por lo
que podemos esperar efectos “minimos” y
aceptar los resultados proporcionados por
el analisis, que por otro lado son claramente
concluyentes para rechazar la igualdad de
medias (como no podia ser de otro modo).

El contraste de igualdad de medias por pa-
res arrojo el siguiente resultado. Se puede
comprobar que se aceptaria claramente la
igualdad en el nimero medio de llegadas en
los miércolesy viernes y también, aunque con
un menor grado de confianza, la igualdad de
medias entre martes y jueves.

Posteriormente, se reviso si era posible es-
tablecer conjuntos homogéneos de medias.
Se hizo mediante una prueba post hoc. La
misma agrupacion se obtiene al utilizar el
método de Scheffé para crear grupos de
poblaciones con medias iguales. Los resul-
tados condujeron, inicialmente, a agrupar
la afluencia de pacientes en tres tipos: fipo
1: lunes. En estos dias la afluencia puede
considerarse media, en comparacion con
los otros dias de la semana; fipo 2: martes
y jueves. En estos dias la afluencia puede
considerarse de las mds bajas de la semana;
tipo 3: miércoles y viernes. En estos dias la
afluencia puede considerarse las mas alta
de la semana.

En un andlisis grafico de los patrones de
llegada, donde se representan de forma
conjunta todas las funciones tasa acumulada
de llegadas para todos los dias registrados y
diferenciadas por su color segun el dia de la
semana a que se corresponden, se observd

que las trayectorias de los miércoles y de
los viernes se superponen. Las trayectorias
del lunes permanecian diferenciadas en una
posicion central. Se comprobd como los jue-
ves y los martes tienen similares niveles de
finalizacién (no se ha rechazado su igualdad
de medias), pero se observé que sus trayecto-
rias permanecen diferenciadas: los martes la
afluencia de pacientes es mas intensa que los
jueves en el primer tramo horario. Un test de
igualdad de los tiempos medianos (el tiempo
en el que ha llegado el 50% de los pacientes
del dia) muestra diferencias en ambos dias.
Por otro lado, los dias miércoles y los viernes
son efectivamente parecidos. En conclusion,
se estima un tinico modelo para los miércoles
y los viernes, mientras que se mantiene uno
propio para los otros tres dias de la semana:
lunes, martes y jueves.

Finalmente, se realiza nuevamente el
procedimiento de estimacion de la tasa de
llegadas para los dias miércoles y viernes,
conjuntamente, y se estima la funcién cons-
tante a trozos para estos; es decir, la funcion
estimacion de las llegadas estaria lista para
ser ingresada al software de simulacion. Pero
surge una pregunta: (Cémo se describe la
tendencia de llegadas?

Andlisis de la estabilidad de los patrones
de llegadas

En Colombia se presenta aproximadamente
el mismo clima a través de todo el afno; no
hay estaciones (invierno, primavera, verano,
otono), razén por la cual es menos probable
encontrar meses con mayor o menor flujo
de pacientes con patologias especificas de
temporada. Esta ausencia de componente es-
tacional en el clima se traslada a una ausencia
de componente estacional en la demanda de
servicios sanitarios por parte de la poblacion.
Este hecho se confirma mediante un estudio
de la evolucion del numero de llegadas de
pacientes a lo largo del afo.
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Las técnicas estadisticas empleadas son los
graficos de control para variables, habitual-
mente utilizadas en el control de calidad. Se
considera que en cada instante de tiempo
(dia), se tiene una muestra de tamafno uno
(el nimero de llegadas registradas ese dia).
Se utilizan los graficos X — R, en donde el
rango se estima mediante el procedimiento
de medias mdviles de rango 2.

Al comparar la evoluciéon del nimero de
llegadas para cada dia de la semana, no se
aprecian tendencias a lo largo del tiempo y
si la semejanza ya analizada en las secciones
anteriores entre los dias miércoles y viernes y
los martes y jueves (estd en menor medida).
Al observar el conjunto que contiene la serie
de todos los datos, se observa una componen-
te ciclica que responde al patrén semanal,
pero no se observa ninguna tendencia ni en
la media (en este caso observaciones indivi-
duales) ni en la dispersion.

Con la evolucién del niimero de llegadas con
los datos agrupados segtin el dia de la semana
se confirma el distinto comportamiento entre
dias de la semana, pero dentro de cada uno
de los grupos se aprecia un comportamiento
estable, manteniéndose cada serie dentro de
sus limites de control. También se aprecia la
diferencia en el comportamiento de la dis-
persion entre los distintos dias de la semana
(va vislumbrada mediante el resultado del
test de Levene).

Estos andlisis confirman en el hospital la
ausencia de componente estacional y de
tendencias, por lo que para el modelo de
simulacion se mantiene un patron de llegadas
para cada dia de la semana, destacando la
agrupacion miércoles-viernes (constante a lo
largo del tiempo). Por lo tanto, se requieren
estrategias para colas en esos dias particu-
lares. En este sentido, son ttiles los trabajos
de (27)y (28).

Discusion y conclusiones

Como se ha desarrollado en otros estudios
de tiempos de espera (25,26,29), esta pro-
puesta permitié representar las colas y los
tiempos de espera en la consulta externa
general, asi como evaluar el servicio me-
diante las salidas que ofrece la simulacion al
gestor del centro de atencion primaria para
la toma de decisiones. De esta manera, se
contribuyd a que se garantice la calidad y la
oportuna atencién, como lo reglamenta el
Sistema Obligatorio de Garantia de Calidad
en Colombia (31).

En conclusion, la estadistica y la probabilidad
proporcionan un conjunto de herramientas
atiles para el andlisis de problemas de dife-
rentes campos, permitiendo explorar los
efectos de distintas politicas y proporcio-
nando medios para la toma de decisiones.
Una metodologia como la aplicada es usada
en otras areas, pero en el campo de la salud
es novedosa.

La complejidad de muchos de los problemas
actuales en el campo de las ciencias de la sa-
lud hace necesario que este tipo de estudios
tenga un fuerte caricter interdisciplinario,
participando activamente en su desarrollo
tanto profesionales del mundo sanitario
como profesionales de los métodos cuantita-
tivos. Una muestra de ello es la metodologia
que se presenta.

Los investigadores de la estadistica pre-
tenden continuar proponiendo y aplicando
metodologias y herramientas para participar
en la resolucion de los nuevos retos a los
que se enfrenta la medicina y los servicios
sanitarios en el siglo xx1. Por tltimo, se puede
sefialar que la estadistica proporciona un

instrumento cientifico para la toma de de- '| '| 7

cisiones.
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