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El presente trabajo aborda el analisis y prondstico de demanda en el Servicio de
Urgencia del Hospital Clinico UC, perteneciente a la Red de Salud UC Christus. El area
con la que se trabajo es el Servicio de Urgencia, que atiende a 5.000 pacientes
mensualmente aproximadamente y los separa por la especialidad Adulto, Pediatria y
Traumatologia. El principal problema de este servicio es la falta de informacién para
tomar decisiones eficientes con respecto a la cantidad y turnos de médicos, ya que no
se conoce el detalle de la demanda a atender ni tampoco el dinero que se pierde por
abandono de esta debido a los altos tiempos de espera. Ademas, el tiempo de espera
corresponde a uno de los ambitos mas importantes de la atencion para el paciente.

El objetivo general de este trabajo es entregar una serie de modelos que predigan
satisfactoriamente la demanda por especialidad de manera diaria y mensual. Los
objetivos especificos son analizar la demanda histérica, disefiar una serie de modelos
predictivos y realizar un analisis de colas para encontrar turnos eficientes y disminuir
tiempos de espera. El marco conceptual que aborda este tema corresponde a la mineria
de datos. En este sentido, se utilizé la metodologia KDD que consta de 5 pasos y dentro
de ellos el mas importante es el cuarto de estos, la mineria de datos. En este apartado
se obtuvo que la serie exponencial de 6 periodos es la que pronostica mejor tanto diaria
como mensualmente para cada especialidad con un 18% y 9% de MAPE,
respectivamente. Se recomienda actualizar minimo una vez al mes estos prongsticos.

El Servicio de Urgencia se encuentra actualmente subdotado de meédicos en la
especialidad Adulto, donde se presentan tiempos cercanos a la hora y media de espera,
alcanzando maximos de 4 horas. Debido a esto y de acuerdo al andlisis de colas, se
recomienda agregar 12 horas médico en turnos desde las 9 de la mafana hasta las 16
horas, para disminuir el tiempo de espera y aumentar la rentabilidad atendiendo a los
posibles clientes fugados. El andlisis del mes de agosto de 2018 indica que atendiendo
a un 25% de la demanda fugada, el servicio ganaria 4 millones de pesos
aproximadamente. Como recomendacion, se recalca la importancia de un software que
registre adecuadamente los tiempos de espera y atencion para el trabajo futuro.
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1. INTRODUCCION

El presente trabajo se enfocara en el analisis y prondstico de demanda en el
Servicio de Urgencia del Hospital Clinico de la Universidad Catdlica, el cual buscara
mostrar el comportamiento histérico con los datos mas relevantes para el Servicio de
Urgencia, estudiar los modelos que mejor ajusten la demanda y realizar un analisis de
colas para encontrar, en lo posible, una asignacion correcta de médicos de acuerdo a la
demanda que enfrenta.

Como motivacién al trabajo, el area de la salud en Chile es un tema relevante y
pendiente, de acuerdo a lo planteado por Goic (2015), ya que la inversion publica es
baja comparada con paises de la OCDE y tiene indicadores de salud bajos comparado
con estos paises, como por ejemplo la cantidad de enfermeros y hospitales por
habitantes. Este trabajo mostrara los antecedentes principales de la salud en Chile,
como funciona el sistema de salud y la participacién de un actor privado en la salud en
Chile como la Red de Salud UC Christus. Se trabajara en el Hospital Clinico de la UC y
en este aspecto, se indagara en los problemas encontrados en el Servicio de Urgencia
de este hospital, para sefalar las hip6tesis principales de estos y qué problemas se
abordaran en este trabajo.

Posteriormente se sefialara el objetivo principal de este proyecto, los objetivos
especificos para poder lograr el objetivo principal y lo que se abarcara para poder
solucionar el problema encontrado. Definidos los objetivos, se mostrara el marco
conceptual, el que incluye la metodologia, las herramientas pertinentes a usar y cOmo
evaluar el desempefio de estas herramientas.

Una vez se tengan los objetivos claros, el siguiente paso es analizar la demanda
histérica de urgencia en el Hospital Clinico UC con variables e informacion relevante
para este servicio. Se realizaran los primeros pronésticos con los modelos pertinentes a
utilizar para el problema a solucionar. En esta parte se evaluara el mejor modelo de
acuerdo a la métrica de desempefio escogida. Finalmente se realizara el analisis de
colas para evaluar la asignacion actual de oferta de médicos con respecto a la demanda
y realizar un analisis de sensibilidad para llegar a una asignacion eficiente de médicos.
Se entregaran recomendaciones, conclusiones importantes y los pasos a seguir en el
trabajo fututo en el Servicio de Urgencia del Hospital Clinico de la Universidad Catolica.



2. ANTECENDENTES DE LA SALUD EN CHILE

2.1.Sistema de salud

La Red Salud UC Christus y sus dependencias, forma parte del sistema de salud
de Chile. El Observatorio Chileno de Salud Publica dice que este sistema “forma parte
de la sociedad organizada y esté integrado por un gran conjunto de entidades publicas
y privadas (gubernamentales, no gubernamentales e informales), que directa o
indirectamente se relacionan con el objetivo de promocion, prevencion, cuidado o
recuperacion de la salud (...)"*. Ademas, la Superintendencia de Salud dice que el
sistema de salud en Chile "esta compuesto por un sistema mixto de atencion integrado
por el seguro publico, que se denomina Fonasa, que es el Fondo Nacional de Salud, y
uno privado denominado Isapre, Instituciones de Salud Previsional”.

Las entidades encargadas de la regulacion del sistema de salud son: El
Ministerio de Salud (MinSal), la Superintendencia de Salud y el Seremi de Salud. El
Ministerio de Salud tiene como rol principal “La formulacién, control y evaluacion de
planes y programas generales en materia de salud”. La Superintendencia de Salud
tiene como rol “controlar a Isapres y Fondo Nacional de Salud y velar por el
cumplimiento de las obligaciones que les imponga la ley (...)". De acuerdo con el
Ministerio de Salud, el Seremi tiene como rol “asegurar a todas las personas el derecho
a la proteccion en salud ejerciendo las funciones reguladoras, normativas y
fiscalizadoras (...)". Estos son los actores estatales principales.

Este sistema se financia mediante tres principales fuentes: el Estado, las
empresas, con un aporte obligatorio por ley de Accidentes del Trabajo y Enfermedades
Profesionales, y las mismas personas que utilizan el servicio, mediante sus cotizaciones
a las aseguradoras o pago directo por falta de cobertura. Con respecto a los seguros,
existen cuatro organismos aseguradores. En primer lugar, esta el Fondo Nacional de
Salud, organismo publico que entrega cobertura al 74,4% de la poblacion del pais?. En
segundo lugar, estan las Instituciones de Salud Previsional, instituciones privadas que
cubren al 18,7% de la poblacion. En tercer lugar, las Mutuales, instituciones privadas sin
fines de lucro encargadas del tratamiento de accidentes de trabajo y enfermedades
profesionales de la poblacion. Finalmente se encuentran las Fuerzas Armadas (FF.AA)
gue cuentan con su propio sistema de prevision de caracter publico, que cubre a las
personas que son parte de las Fuerzas Armadas de Chile y sus cargas.

1 http://www.ochisap.cl/index.php/organizacion-y-estructura-del-sistema-de-salud/estructura-

organizacional
2 Fonasa. Boletin de Estudios: Fonasa y seguros adicionales de salud, Edicion 4 — septiembre 2017. Pag. 03



http://www.ochisap.cl/index.php/organizacion-y-estructura-del-sistema-de-salud/estructura-organizacional
http://www.ochisap.cl/index.php/organizacion-y-estructura-del-sistema-de-salud/estructura-organizacional

De acuerdo a los datos de la encuesta casen 2017, la distribucion de las
aseguradoras esta fuertemente dominada por la aseguradora estatal Fonasa cubriendo
el 78% de la poblacion y seguida por las instituciones privadas. La distribucion completa
se muestra en la llustracion lllustracion 1.

Ninguno | | No sabe

FFAA 'y Otro
3% 2%

3%

Isapre
14%

Fonasa
78%

= No sabe

FFAA'y Otro

m Fonasa = Isapre = Ninguno

llustracion 1: Distribucion de prevision de salud en Chile

Con respecto a los establecimientos de salud, el Sistema Nacional de Servicios
de Salud (SNSS) cuenta con hospitales de baja, mediana y alta complejidad, centros de
atenciéon ambulatoria de especialidades, centros de salud o de atencién primaria y
postas de salud rural. También estan los hospitales de mutuales de empleadores,
hospitales y clinicas privadas. De acuerdo a los datos obtenidos desde el Compendio
Estadistico mas reciente disponible elaborado por Instituto Nacional de Estadisticas el
afo 2017, la cantidad de establecimientos de salud en Chile estd distribuida de la
siguiente manera:

Tabla 1: Establecimientos de salud en Chile periodo 2011 - 2015

2011 2012 2013 2014 2015
Establecimientos de salud 2.594 2.548 2.460 2.716 2.819
% Establecimientos publicos 96% 93,8% 93, 7% 89,2% 88,2%
% Establecimientos privados 4% 6,2% 6,3% 10,8% 11,8%

Se observa en la Tabla 1 que al afio 2015, del total de establecimientos, solo el
11,8% corresponde a establecimientos privados y el 88,2% a establecimientos publicos.
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Ademas, hay un crecimiento de establecimientos de salud en Chile y cada vez mas

establecimientos privados.

Tabla 2: Hospitales en Chile periodo 2011 - 2015

2011 2012 2013 2014 2015
Hospitales 318 369 379 509 556
% Hospitales publicos 67% 56,9% 58,8% 42.2% 41, 7%
% Hospitales privados 33% 43,1% 41,2% 57.8% 58,3%

Con respecto a los hospitales en Chile, en la Tabla 2 se observa que estos han
ido aumentando desde 2011 hasta 2015 notoriamente. Es importante notar también que
la mayoria de los hospitales desde el 2014 corresponden a entidades privadas. Al afio
2015 los hospitales privados ocupan el 58,3% del total y los hospitales publicos un
41,7%.

2.2.Red Salud UC Christus

La Red de Salud UC Christus es una de las instituciones privadas dentro del
sistema de salud chileno que nace a comienzos de los afios 1930 con el nhombre de
Red de Salud UC y el hito que da el punto de partida fue la construccion del Hospital
Clinico de la Universidad Catdlica en Santiago Centro en el afio 1937. Este Hospital
Clinico nace con el fin de brindar a la Universidad Catdlica un recinto hospitalario en
donde se pueda terminar la carrera de medicina y los pacientes puedan hospitalizarse
alli. A lo largo de los afios este Hospital se fue ampliando y la Red de Salud UC fue
adquiriendo recintos colindantes y cercanos al Hospital con el fin de dotarlo con una
mejor infraestructura y servicios complementarios. Paralelamente se fue adquiriendo
centros médicos, unidades de tomas de muestras, se crearon departamentos, se inicio
la conexién en red de los laboratorios centrales y se fue cambiando la infraestructura
tanto del Hospital como del barrio. El hito que marca un cambio en la Red de Salud es
la alianza con Christus Health en el afio 2012, una organizacién catolica y sin fines de
lucro que nace el aflo 1999 en Estados Unidos. Es una de las 10 instituciones catoélicas
de salud privada mas importantes de Estados Unidos y cuenta con operaciones en
México, Colombia y Chile. Cuenta ademas, con aproximadamente 45 mil trabajadores,
de los cuales 15 mil son médicos.

Con respecto a la mision de la Red de Salud UC Christus esta declara: “Nuestra
mision es entregar a la persona y a su familia una atencion de salud integral y de
calidad que contribuya a su bienestar, respetando su dignidad e inspirada en principios
cristianos, por equipos de gran calidad humana y excelencia profesional y académica”.
La vision por su parte declara que es “ser la red de salud lider en Latinoamérica en la
practica clinica de excelencia y en el desarrollo de conocimientos para el cuidado de la
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persona, basada en los valores de la Iglesia Catdlica, en colaboracién con otras
instituciones nacionales y extranjeras”. La estructura de la Red de Salud UC CHRISTUS
se presenta el siguiente organigrama:
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Personas y Proyectos Operaciones Hospital Clinico y Comercial Experiencia Cliente Servicios
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L lefe Desarrollo Gestor de Jefe Servicios ., Experiencia de Tt FT
— e > Subgerente de cuentas Pacientes =
Personas Proyectos (2) Generales

lefe
lefe Jefe Control Jefe Servicios Recepciones,

i »  Mantenimiento -
g lini Presupuesto 1 Generales informaciones y . et
y Control Clinica UC A
Gestidn o
. Jefe Control Jefe Telefonico
» Jefe seguridad » —— —* Mantenimiento Banco de Sangre

Servicio
*  Kinesiologia
infor

Clinica UC ¥ lefe Seguridad
lefe de > Bodegas
Mantenimiento — L Gesﬂén » lefe Seguridad
] o Negorios
E. Médicos
Hospitel *|  Housekeeper b GESCAEC
Je[g d{? —— Soporte Tl R Servicios
»  Mantenimiento Generales
Hospital
¥ v
Aseoy
Jefe Central de Roperia Akt
Distribucién

llustracion 2: Organigrama Red Salud UC Christus

Este organigrama presenta la estructura de la Red de Salud UC Christus
correspondiente a la zona centro de la red, en donde se encuentra el Hospital Clinico y
la clinica UC, ubicada a pasos del hospital. Ademas, la Red cuenta con la clinica UC de
San Carlos de Apoquindo, ubicada en Las Condes, cuyo organigrama se escapa del
alcance de este trabajo. En este organigrama se destaca que hay un gerente general,
director médico, Gerencia de Procesos y Proyectos, Gerencia de Finanzas y la
subgerencia de Experiencia Cliente que se preocupan principalmente de mejorar el
servicio a través de herramientas ingenieriles. Ademas, las areas de color rosado tienen
dependencia en la clinica de la Subdireccion Médica y las areas de color gris trabajan
de forma transversal con el resto de la corporacion Red Salud UC Christus.

Con el fin de acotar la caracterizacion, de ahora en adelante se hablara
especificamente del Hospital Clinico UC, que es con el que se trabajé y en donde se
realizo el trabajo. Los servicios que entrega este hospital son los siguientes:
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e Cirugia

e Hospitalizacion
e Ambulatorio

e Urgencia

Estos servicios se llevan a cabo a lo largo de toda la infraestructura y
subservicios correspondientes, como por ejemplo imagenologia, toma de muestras,
farmacia, etc. Los clientes del Hospital Clinico corresponden a cualquier persona que
quiera atenderse en este, ya que si bien es una entidad privada, también recibe
personas con la aseguradora publica de salud Fonasa.

Para poder dimensionar la actividad de la Red de Salud UC Christus y del
Hospital Clinico UC, se presentan las siguientes cifras:

e 1 hospital y 2 clinicas

e 3 centros de salud familiar

e 23 centros de toma de muestras para examenes en la Region Metropolitana
e 1000 médicos y 4000 personas trabajando actualmente aproximadamente

Con respecto a cifras especificas del Hospital Clinico se tienen la siguiente
informacion del afio 2017:

e 67.816 MM en ventas por ingresos
e Aproximadamente 32.000 egresos
e 66.393 consultas de urgencias

e 1.811 partos

El egreso Hospitalario corresponde a pacientes que abandonan el hospital
después de ocupar una cama hospitalaria. El egreso puede darse por alta médica,
traslado a otro establecimiento asistencial o fallecimiento. Con respecto a los ingresos,
esto corresponde los pacientes que se hospitalizaron, fueron intervenidos o bien
recibieron un tratamiento en el Hospital Clinico de la UC.

Uno de los grandes diferenciadores del Hospital Clinico de la UC es la calidad
del servicio. La encuesta Indaga que utiliza el Hospital para evaluar la calidad del
servicio destaca que los pacientes estan muy conformes con el trato y la calidad de la
atencion del servicio. La excepcion a esta percepcion buena de servicio, es el proceso
de ingreso, ya que en este proceso el tiempo de espera y de atencion para la admisiéon
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toman mucho mas de lo que los pacientes esperan y es el peor indicador con un 75%
de satisfaccion.

Para conocer la evolucion del desempeiio del Hospital Clinico se procede a
mostrar figuras de egresos hospitalarios, consultas de servicio de urgencias y de
trasplantes. En la Tabla 3 se muestra las ventas desde el afio 2015 hasta septiembre
del afio 2018:

Tabla 3: Ingresos brutos Red Salud UC Christus periodo 2015 - 2018

2015 2016 2017 - Sept. 2018
Ingresos pacientes (Hospital) 64.373 65.997 67.816 54.123
Suministros a pacientes 40.477 44.910 52.765 41.501
Servicio ambulatorio 5.835 6.504 4513 3.554
Suministros ambulatorios 224 262 363 428
Otros ingresos 3.725 4.325 1.242 2.106
Ingreso Bruto (MM) 114.634 121.998 126.698 101.713

Como se observa en la Tabla 3, los ingresos por los diferentes servicios han ido
en aumento a través de los afios, exceptuando Otros ingresos, el cual ha ido
decayendo. A pesar de esto, este tipo de ingreso el afio 2018 tuvo un aumento con
respecto al afio anterior pero aun asi es bajo con respecto a los afios 2015 y 2016.
Cabe destacar también que el grueso de los ingresos de la Red de Salud UC Christus
proviene de las actividades del Hospital Clinico UC, seguido por los insumos que se les
proporciona a los pacientes.

10,000 —e— Total

Egresos
8 000 W Quirdrgicos

—e— Egresos
Pediatricos
6,000

4,000

2,000

¢

1T 2T 3T 4T 1T 2T 3T 4T 1T 2T 3T 4T
2016 2016 2016 2016 2017 2017 2017 2017 2018 2018 2018 2018

llustracion 3: Egresos hospitalarios afios 2016 - 2018
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llustracion 4: Consultas de urgencia afios 2016 - 2018

En la llustracion 3 e llustracién 4 se muestran los egresos hospitalarios y las
consultas de urgencia respectivamente. De estas figuras se observa que entre los afios
2016 y 2018 hay un estancamiento en estas actividades e incluso un declive en el caso
de las consultas de urgencia. Con respecto a lo egresos hospitalarios, esto esta
restringido por la capacidad de camas con la cuenta el hospital. En el caso del servicio
de urgencia, este esta restringido por los planes que las aseguradoras cuentan en
asociacion con la Red de Salud UC Christus. En los casos de las caidas de demanda,
estas tienen relacion directa con que se acabd un plan de Cruz Blanca (plan master)
con cobertura en el Hospital Clinico, entre otras razones. Si bien, se ha mantenido
constantes o en declive la demanda en estos servicios, la Red de Salud UC Christus ha
ido creciendo en otros servicios que los hacen ser pioneros en ciertas prestaciones,
como lo son en trasplantes de 6rganos soélidos. Dentro de estos trasplantes se
encuentra el trasplante de rifion, pancreas, pulmoén, corazon, entre otros. Y también es
pionera en trasplantes de médula ésea. Estas figuras corresponden a llustracion 38 e
llustracion 39 disponibles en la subseccién Red Salud UC Christus de la seccion
Anexos.

A pesar del declive de ciertos servicios mencionados anteriormente, los ingresos
brutos de la Red de Salud UC Christus han ido en aumento a través de los afios, como
se observd en la Tabla 3. Esto ya que esta institucion ha sabido diversificar sus
actividades, lo que le ha permitido proveer ingresos desde diferentes servicios,
convirtiendo asi a esta red de salud en una institucidn muy solvente en el area de la
salud. Es por esto que se encuentra en una etapa de consolidacion, ya que su
crecimiento es muy pequefio y paulatino. Como ellos mismos se definen, la Red de
Salud UC Christus es la red de atencion médica privada més importante del pais, por su
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calidad de servicio, prestaciones que solo se hacen en sus centros y por la cantidad de
pacientes que atienden.

2.3.Servicio de Urgencia Red de Salud UC Christus

La Red de Salud UC Christus define una emergencia médica como “cualquier
condicion de salud que requiera de atencion meédica en el lugar mas préximo y con la
disponibilidad adecuada para tratar el problema por el que el paciente consulta”. La Red
de Salud UC Christus cuenta con dos centros de urgencia, correspondientes a la Clinica
San Carlos de Apoquindo y el mas grande, el Hospital Clinico, en donde se abordara el
trabajo de investigacion. Hay diferentes tipos de urgencia médica y este servicio cuenta
con un equipo de médicos altamente calificados, la mayoria con certificacién en la
especialidad de Medicina de Urgencia.

Las personas atendidas en el Servicio de Urgencia corresponden a cualquier
persona que requiera una atencion inmediata de salud y prefiera atenderse en el
Hospital Clinico, ya que este tiene planes tanto para aseguradoras privadas como para
la aseguradora publica, Fonasa. Estas personas son categorizadas mediante el triage,
que representa la evaluacion rapida de los pacientes y su ubicacion en la lista de
espera para la atencion médica. Esta evaluacion indica que el servicio al paciente es
categorizado como de baja, mediana o alta complejidad. Por ejemplo, fracturas o
dolores corresponden a servicios de baja complejidad. Contusiones, nauseas Yy
traumatismo en la cabeza como mediana complejidad. Dentro de los servicios de alta
complejidad estarian amigdalitis aguda, sinusitis aguda, estado de asma, entre otros. Si
bien puede que haya diagnésticos similares entre complejidades, el estado del paciente
es el que gatillard la complejidad que se le asigna. Con respecto a las especialidades
en la urgencia, estas son adulto, pediatrico y traumatolégico.
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Tabla 4: Ejemplos de servicios por complejidad

Baja Mediana Alta
Fiebres recurrentes Fiebre no especificada Paro cardiaco
Hiperventilacion Nausea y vomito Dolor no
especificado
Infecciones Laringitis aguda Infeccion aguda
Estados Algunas fracturas Convulsiones
postquirlrgicos
Asma Ataque de perro Obstrucciones
Traumatismos Algunas luxaciones Diabetes con
superficiales complicaciones
Luxaciones, Traumatismos
torceduras o Esquizofrenia multiples / no
esguinces especificados
Algunas hemorragias Trastornos mentales Contacto con aire y
debido a ingestas gases calientes
Algunos trastornos Dolores no Algunos estados
mentales especificados de trastornos
severos

El proceso de atencion en el servicio de urgencia comienza cuando un paciente
llega al hospital y solicita este servicio registrandose en el sistema. Luego es llamado
para el diagndstico, también conocido como triage, en donde se determina la gravedad
del paciente y por lo tanto la prioridad. Se le solicita esperar para luego ser llamado por
el doctor del servicio correspondiente. De acuerdo al diagndstico del médico, puede ser
derivado a tomar muestras o a pagar directamente, o que corresponde a la salida del
proceso de atencion. Lo anterior, se observa en la llustracion 5.

Ingreso . o Atencién en .
Diagnéstico Derivacion o

servicios con
doctores

al

sistema (triage) en box

pago

llustracion 5: Proceso de atencién en el servicio de urgencia

En este proceso de atencién, un médico puede atender a varios pacientes a la
vez, a quienes los coloca en diferentes boxes y esperan para continuar con la atencion.
Es aqui también, en los boxes, donde se queda esperando un paciente a que se
desocupe una cama del servicio correspondiente cuando sera hospitalizado. Por otro
lado, los datos ingresados al sistema en la primera parte del proceso se guardan en el
sistema Alert y se sincronizan con el sistema SAP. La estructura organizacional del
Servicio de Urgencia se presenta en el siguiente organigrama:
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llustracion 6: Organigrama servicio de urgencia

El Servicio de Urgencia cuenta con los siguientes trabajadores:

e 12 doctores: 7 en turno diay 5 en turno de noche

e 19 enfermeras: 10 en turno de dia y 9 en turno de noche

e 17 técnicos de enfermeria (TENS): 10 turno de dia'y 7 en turno de noche
e 16 cajeros: 9 en turno de diay 7 en turno de noche

e 8 auxiliares: 5 en turno de dia y 3 en turno de noche

La principal regulacién con la que cuenta el Servicio de urgencia es la Ley 19.650
0 mas conocida como Ley de Urgencia, la que declara que “la atencion médica ante un
hecho de tal envergadura debe ser inmediata e impostergable. Ninguna instituciéon de
salud puede negarle la atencién rapida a una urgencia vital ni exigir garantias para
otorgarla™. Lo anterior aplica ante cualquier condiciéon de salud o cuadro clinico que
implique riesgo vital y/o secuela funcional grave para una persona.

3 https://www.leychile.cl/Navegar?idNorma=149846
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3. DESCRIPCION DEL PROYECTO Y JUSTIFICACION
3.1.0Oportunidad de mejora

La principal preocupacion del Servicio de Urgencia del Hospital Clinico de la UC
es la rentabilidad negativa que presenta actualmente. El afio 2018 present6 pérdidas de
$376 MM aproximadamente en su operacion antes de impuestos e intereses. A agosto
de 2019 presenta un EBITDA de -$353 MM. Solo con dinero obtenido en otras
prestaciones anexas a urgencia (como imagenes, rayos, muestras de sangre y orina,
etc.) es que mejora este numero.

A partir de la situacién mencionada, surge la preocupacion de estudiar qué afecta
las utilidades. Dentro de las posibles causas a este problema se encuentran la
ineficiencia de este servicio o la baja demanda. Con respecto a lo ultimo, se observo en
la llustracion 4 que las consultas por el servicio de urgencia sufren una gran variabilidad
a través del tiempo, haciendo dificil tener una capacidad de infraestructura, de recursos
materiales y humanos acertada que satisfaga acertadamente esta demanda. Una de las
principales consecuencias directas de no tener una capacidad adecuada a la demanda
es el tiempo de espera de los pacientes para ser atendidos. La siguiente tabla muestra
los tiempos de espera y de atencién de los pacientes:

Tabla 5: Tiempos de espera en Urgencia afio 2018

Media Desviacion Media Desviacion
Complejidad | (espera triage) | (espera triage) (espera (espera
atencion) atencion)
Alta 07:22 08:10 26:20 29:08
Mediana 07:43 07:59 45:31 47:28
Baja 10:07 11:02 29:42 32:57
Total 08:45 09:35 36:00 40:15

De esta tabla se puede observar en primer lugar que los tiempos de espera en
promedio estan en 40 minutos en total, considerando la espera de ingresar al
diagnostico (triage) y la espera de ingresar a la atencion, sin considerar los tiempos de
atencion ni el tiempo que tiene que pasar por caja para pagar el servicio. La distribucion
de los tiempos de espera total, es decir, de espera en triage mas el tiempo de espera
para ser atendido con un doctor son las siguientes:
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llustracion 7: Distribucion de tiempos de espera periodo 2014 - 2018

Se observa que la desviacion estandar es mayor que la media en varios tramos
del dia para las diferentes complejidades. Esto quiere decir que hay pacientes que
esperan muy poco y pacientes que esperan mucho tiempo para ser atendidos en un
mismo periodo de tiempo. Ademas, la desviacion estandar al ser tan alta, indica que
hay pacientes que esperan aproximadamente un poco mas 2 horas y otros pacientes
gue esperan un par de minutos. Esto tiene sentido para los pacientes de alta
complejidad, ya que debiesen esperar menos y los de baja complejidad esperar mas.
Pero como se observo en la Tabla 5, los pacientes de baja complejidad esperan solo un
par de minutos mas en promedio que los pacientes de alta complejidad, dejando asi con
mayor tiempo de espera a los de mediana complejidad.

La demanda en el servicio de urgencia sigue una curva similar a la observada en
la llustracion 7 y la oferta por parte del servicio de urgencia de médicos también
aumenta cuando lo hace la demanda, lo que indica a priori que se tiene una asignacion
de médicos apropiada. La distribucién de médicos se observa de la siguiente manera:
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llustracién 8: Oferta de médicos en Urgencia agosto 2018

La curva que sobresale en la llustracion 8 corresponde a la oferta de doctores los
dias lunes, donde aumenta la demanda con respecto a los otros dias de la semana.
Cabe mencionar que los doctores contabilizados corresponden a los doctores de las 3
especialidades y a algunos becados que reciben remuneracion. Ademas, la oferta de
meédicos sigue una curva similar a la demanda por hora y tiempos de espera, lo que
quiere decir que el servicio de urgencia maneja la informacién a grandes rasgos de la
distribucion de la demanda ya que en todos los dias aumenta la cantidad de médicos
desde las 9:00 horas y desde las 13:00 y de 17:00 a 21:00 horas, que es precisamente
donde aumenta la demanda. A pesar de esto, la asignacion de la flota de médicos no
hace que los tiempos de espera disminuyan, si no que aumenten a medida que avanza
el dia. Esta gran suma de tiempo hace que los pacientes tengan una percepcion de un
mal servicio, lo que se ve reflejado en la encuesta Indaga que realiza el Hospital Clinico
para medir la satisfaccion de los pacientes, donde declaran que los altos tiempos de
espera y atencién son los peores indicadores del servicio y los mas relevantes. La
calidad del servicio afecta directamente en una mala reputacién y en una posterior
pérdida de demanda. El pronéstico de demanda y este analisis de asignacion de
médicos de acuerdo a la demanda no se realiza actualmente en el Servicio de
Urgencia.

La encuesta Indaga, es una encuesta que se realiza a los pacientes que utilizan
los diferentes servicios que ofrece la Red de Salud UC Christus. En ella se muestran
varios ambitos de evaluacion del proceso de atencién que se evallan desde 1 al 100 en
puntaje con 1 el peor puntaje y 100 el mejor. La llustracion 9 muestra los resultados de
esta encuesta realizada el afio 2018, donde se observa que el tiempo de espera es el
ambito mayor importancia (indice de prioridad) y el peor evaluado.
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' Ambito Indaga Resultado INDAGA Indice de Prioridad |
Espera hasta recibir atencion sanitaria 38 1

| Duracion de la consulta 52 2
 Informacion sobre retrasos y esperas 42 3

| Enfermeria le mantuvo informado 63 4

{ Espera para pruebas radiologicas S0 5

| Rapidez de la admision 38 6

| Preparacion del meédico 69 7

] Personal mantuvo informado a familiares 59 8
Amabilidad con la que trataron a familiares 70 9
i Claridad del médico al explicar 66

‘ Respeto con el que se ha sentido tratado 79

| Privacidad durante admision 57

| Amabilidad de enfermeras y auxiliares 75

| Amabilidad personas en recepcion 57

| El personal se identifico 60

} El personal lo tratd de manera amable y respetuosa 78

' Limpieza de la zona de urgencia 72

| Amabilidad en pruebas radiologicas 78

| Trato respetuoso del médico 83

| Amabilidad del médico 77

llustracion 9: Resultados encuesta indaga* afio 2018

En el servicio de urgencia hay pacientes que se registran, pasan por triage o
incluso pasan por atencién y abandonan el servicio por diferentes razones. Dentro de
las razones mas comunes se encuentran el tiempo de espera, costos y atencion. La
demanda fugada se distribuye en el dia de la misma forma que la demanda atendida,
con un aumento desde las 9:00 horas en adelante como se puede observar en la
llustracion 42 disponible en seccién Red Salud UC Christus de la seccion Anexos. Esto
tiene sentido ya que, como llegan mas personas, aumenta el tiempo de espera y es
mas probable que mas personas abandonen. Ademas, la mayor cantidad de abandono
se produce donde hay mas tiempo de espera (a partir de las 13:00 horas) y una de las
razones por las que el paciente declara que abandona es precisamente por demora. El
afo 2018, el 6.8% de la demanda abandond, lo que equivale a 2.735 personas y el
gasto promedio de un cliente en el servicio de urgencia es de $146.000, por lo que el
Hospital Clinico de la UC deja de ganar $399.310.000 solo por abandono, el que esta
fuertemente impulsado por tiempos de esperas elevados. Ademas, el costo por hora de
médicos varia desde $30.000 hasta $40.000. Este analisis de costo/beneficio de
agregar mas horas médicos no se hace actualmente en el Servicio de Urgencia, por lo
que se pierde una gran oportunidad de tener una asignacion de recursos eficiente.

4 Resultados del Servicio de Urgencia del Hospital Clinico UC
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Se tiene por lo tanto que la demanda ha ido en declive, el tiempo de espera es
elevado para los pacientes y hay una cantidad no menor de pacientes fugados. Esta
situacion indica que hay una oportunidad de mejora en el Servicio de Urgencia.

Con respecto a la eficiencia del servicio propiamente tal, un indicador que mide
gué tan eficiente se estd ocupando un recurso clave, es la tasa de ocupacion de este
recurso en su actividad. Se define la tasa de ocupacion como la cantidad de tiempo
ocupado dividido en la cantidad de tiempo disponible. En este caso, la tasa de
ocupacion de los boxes de atencion cumple un rol fundamental ya que, si no se esta
usando, se esta dejando de ganar dinero. A continuacidén, se muestra la tasa de
ocupacion de los boxes de atencidn en urgencia:

Hora dia f Dio Semana

0 1

1 2

2 3

3 4

4 ]

3 &

é 7

7 8

8 @

9 10

10 11

11 12

12 13

13 14

14 13

15 14

14 17

17 18

18 19

19 20 41,0%
20 21 44.8% | 43.4%
21 22 47,8% | 45.9% | 43,1% | 41,.7%
22 23 43.7% | 39.6% | 40,1% | 40.6% | 32.6% | 30.4% | 31.9%
23 24 31,3%  254%  254%  X.3%

llustracién 10: Tasa de ocupacion de box de atencién en urgencia

Se observa que los dias lunes y miércoles desde las 12:00 horas hasta las 20:00
horas es donde se tiene la mayor ocupacion, sumandose los demas dias de la semana,
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pero en un menor intervalo. Se observa ademas que, en todo este periodo, mas de la
mitad de la tasa de ocupacion de los boxes, es menor al 50%, es decir, se utiliza la

mitad del tiempo total disponible.
3.2. Hipotesis y alternativas de solucion

Los altos tiempos de espera de los pacientes, por lo tanto, una percepcion del
servicio de mala calidad y los altos costos en recursos humanos que enfrenta este
servicio, tienen dos posibles causas directas vistas anteriormente: Un proceso de
servicio ineficiente y un pobre analisis de la demanda y de colas para una correcta
asignacion de meédicos. Con respecto a la hipétesis de un servicio ineficiente, esta
surge de un levantamiento preliminar del proceso del servicio y se encontré actividades
gue causan ruido. El macroproceso del servicio es el siguiente:

Proceso de urgencia
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llustracion 11: Proceso servicio de urgencia

En primer lugar, se observa que en el proceso interactian muchos actores. Este
servicio tiene dos softwares para guardar los datos, Alert y SAP, en vez de tener un solo
software. Ademas, el doctor tiene muchas atribuciones que salen de su funcion
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principal. Por ejemplo, tiene que llenar dos veces la ficha clinica del paciente en un
computador, imprimirla y llevarla a un ejecutivo para que la digite de nuevo. Ademas, el
proceso de admision que se deriva desde la urgencia es un proceso que se realiza en
otra parte del hospital y constituye un nuevo proceso con nuevos actores. Una de las
Ultimas tareas de este proceso es el pago correspondiente al servicio entregado, lo que
constituye un problema ya que hay un porcentaje estimado de 15% de personas que no
pagan por el servicio, de acuerdo a una estimacién desde el servicio de urgencia.
Claramente este proceso de urgencia tiene actividades que causan ruido, son
ineficientes y generan pérdidas.

Con respecto a la segunda hipotesis, el Servicio de Urgencia maneja a grandes
rasgos el comportamiento de la demanda, pero no sus causas. Este se observa ya que
al consultar al Servicio de Urgencia por qué hubo un importante declive en las consultas
de urgencia visto en la llustracion 4, no se tenia claro qué cambid y qué tipo de
promocion afectdé la demanda. Se maneja un estimado diario, pero no un
comportamiento que se puede describir como una distribucién ni tampoco un prondstico
de demanda. Esto tiene consecuencia vistas en la subseccion anterior, pero la principal
es la incapacidad de tomar decisiones informadas con respecto a la oferta de personal
en el servicio y cuantas personas agregar para disminuir la demanda perdida. Ademas,
una mala asignacion del personal tiene como consecuencia altos tiempos de espera
que traen como consecuencia a la vez una mala reputacion del servicio del Hospital
Clinico de la UC y pérdida de dinero por abandono de pacientes.

Este proyecto de investigacion abordara el analisis y prondstico de la demanda
en el servicio de urgencia, lo que permitira entregar un insumo de informacion al
servicio que permitira a su vez gestionar de manera eficiente los recursos humanos de
acuerdo a la demanda.

3.3. Objetivos del proyecto

3.3.1. Objetivo general

Entregar el o los modelos que ajusten mejor la demanda en el Servicio de
Urgencia del Hospital Clinico de la Universidad Catélica para pronosticar la demanda en
el corto y mediano plazo.

3.3.2. Objetivos especificos

e Realizar estudio de la demanda historica del Servicio de Urgencia
e Desagregar demanda por especialidad
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¢ Incluir datos de pacientes hospitalizados desde el Servicio de Urgencia

e Disefiar una serie modelos predictivos para la demanda

e Escoger los mejores modelos mediante un buen indicador

e Elegir una asignacion eficiente de oferta de médicos de acuerdo a tiempos de
espera a través de andlisis de colas

3.4. Alcances del proyecto

Los alcances del proyecto de investigacion abarcaran el estudio de la demanda
histérica en el Servicio de Urgencia del Hospital Clinico de la Universidad Catdlica, la
eleccion del mejor modelo de prondstico para el Servicio de Urgencia y el analisis de
colas para entregar diferentes posibilidades de turnos de acuerdo a las necesidades del
servicio. Esto se alcanzara mediante la ejecucion de diferentes modelos matematicos y
eligiendo el que reporta un menor error en su prediccion.

Lo que no se abarcara necesariamente en este proyecto son los siguientes
temas:

e Redisefio de proceso en el servicio de urgencia
e Gestion del cambio

El principal propdsito es entregar un insumo de analisis en el servicio de urgencia
del Hospital Clinico con respecto a la demanda y no un trabajo de desarrollo de
cambios o de redisefio de los procesos.

4. MARCO CONCEPTUAL

4.1.Literaturay antecedentes
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El contenido principal de este trabajo de investigacion es el analisis, estudio y
utilizaciéon de modelos que utilicen los datos de la demanda y las variables que afectan
a esta en el Servicio de Urgencia del Hospital Clinico de la Universidad Catoélica para
pronosticar la demanda. Dentro de los métodos de prondstico se encuentran aquellos
cualitativos y cuantitativos. Dentro de los ultimos, estan los métodos causales y series
de tiempos. Todo esto se resume en la Tabla 6:

Tabla 6: Métodos de pronéstico de demanda

Métodos Métodos Ventajas Desventajas
cualitativos cuantitativos
Estudio de mercado Regresion lineal Relacion causal Complejidad de

seleccién de variables

Grupo de consenso Series de tiempo:
e Promedio movil Simplicidad: Pierde el factor
Delfos e Promedio movil url:/iI\(/)atlllrtieallcr)1 . explicativo causal
ponderado
e Suavizacién
exponencial

Analogia histérica
o ARIMA

Cabe destacar que las ventajas y desventajas de esta tabla corresponden solo a
los métodos cuantitativos. Con respecto a los métodos cualitativos, estos son
subjetivos, basado en opiniones y estimados y se utilizan principalmente para conocer
preferencias de los usuarios en productos o servicios nuevos o mejorados. Esto
claramente no tiene mucho sentido en la aplicacion de este proyecto, el cual busca
conocer el mejor modelo para predecir un dato duro en el corto plazo de cuantas
personas se atenderan en el servicio de urgencia del Hospital Clinico de la UC.

El area del conocimiento que estudia este comportamiento es la mineria de
datos, la que permite analizar el comportamiento de los pacientes y poder predecirlo a
través de los datos disponibles. Tal como se observa en la Tabla 6 y de acuerdo a
Chase, Jacob y Aquilano (2009) el primer acercamiento a modelos de estimacion de
demanda son las series de tiempo y regresion lineal (método causal). Las series de
tiempo permiten predecir la demanda de acuerdo al comportamiento histérico y
mediante diferentes modelos se puede dar mayor importancia a ciertos periodos
pasados. La regresion lineal intenta explicar el comportamiento de la demanda
mediante factores causales, como por ejemplo el dia de consulta, mes, temperatura,
calidad del aire, etc. Otros modelos mas complejos tienen que ver machine learning, es
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decir, aprendizaje de programas computacionales, tales como las redes neuronales y
support vector machine. La fuente de estas tematicas corresponde a los cursos
impartidos en el Departamento de Industrias de la Universidad de Chile como
Aplicaciones de Probabilidades, Estadisticas e Introduccion a la mineria de Datos.
Ademas, Géron (2019) indica que los programas de machine learning son mas cortos
que los programas tradicionales, faciles de mantener y mas precisos que estos. Bajo
este contexto, los modelos de machine learning tienen mejor desempefio que los
métodos tradicionales como series de tiempo y regresiones lineales, para ciertos casos.

La prediccion de la demanda ha sido una fuente de estudio en diversos temas.
Por ejemplo, dentro de los antecedentes relevantes a este proyecto esta el trabajo
realizado por Reveco, C. (2014) y su tesis realizada en el Servicio de Urgencia del
Hospital Luis Calvo Mackenna®, que busca pronosticar la demanda de sus servicios de
medicina y de cirugia. En este trabajo se utiliz6 métodos de prondstico convencionales
como regresion lineal y series de tiempo y ademas modelos de machine learning como
redes neuronales y support vector machine aplicado a regresiones (SVR). El principal
resultado se presenta en la Tabla 7.

Tabla 7: Error absoluto porcentual de la media (MAPE) para modelo mensual

Regresion lineal Medias Red neuronal SVR
moviles
Demanda 12.67% 7.53% 7.45% 5.61%
medicina
Demanda 6.54% 7.36% 8.99% 5.09%
cirugia

El modelo que entregd el menor error absoluto porcentual de media (MAPE) y
por lo tanto tiene mejor desempefio, fue el modelo de machine learning support vector
regression, el cual se utilizé finalmente para pronosticar la demanda en el servicio de
urgencia de manera mensual para ambos servicios.

Otro trabajo con respecto al prondstico de demanda en urgencia que sirve como
antecedente es el de Cardenas, C., Sovier, C., Pérez, U. y Gonzéalez, Sergio. (2014).
Consultas de urgencia general y por causa respiratoria en la Red de establecimientos
del Sistema Nacional de Servicios de Salud (SNSS): un modelo predictivo en el Servicio

5 Reveco, C. 2011. Pronéstico y Andlisis de Demanda de la Sala de Urgencia del Hospital Luis Calvo
Mackenna y Metodologia para el Calculo de Recursos Criticos.
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de Salud de Chiloé. Revista chilena de enfermedades respiratorias. En este trabajo se
busca pronosticar la demanda de urgencia en el Servicio de Salud de Chiloé utilizando
modelos de series de tiempo. Una variacion de los modelos de serie de tiempo
considera parametros para medir la estacionalidad de demanda (SARIMA). Un ejemplo
de estacionalidad seria la temporada invierno, donde aumentan las consultas o en
verano, donde en general decaen. Este trabajo utiliza este modelo de series de tiempo
estacionales para predecir las consultas de urgencia. El resultado se presenta
graficamente con la demanda real y la pronosticada:

PRONOSTICO DEMANDA CONSULTAS POR URGENCIA RESPIRATORIA CONSOLIDADO
HOSPITALES SS CHILOE (34-2013 A 45-2013) SARIMA (1,0,0)(1,1,0)26
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llustraciéon 12: Resultado del ajuste de series de tiempo®

Este modelo es una serie temporal que considera un parametro estacionario,
autorregresivo, integrado y de medias méviles. De acuerdo con la llustracion 12, se
tiene un intervalo superior e inferior, con una banda de confianza de 95% y el ajuste
entregado es la linea roja que esta dentro de las cotas, que corresponde a la variable
Fit_Respiratorio y que indica una buena prediccién. La especificacion de los modelos
presentados en esta subseccion se mostrara en la subseccion de mineria de datos.

4.2.Metodologia

De acuerdo a Dunhman (2002), al proceso de extraccién de descubrimiento de
informacion, patrones, conocimiento, etc. Se le ha atribuido diferentes nombres. El mas
comun de estos nombres es “Descubrimiento de conocimiento en base de datos” o KDD

6 Cardenas, C., Sovier, C., Pérez, U. y Gonzélez, Sergio, 2011. Consultas de urgencia general y por
causa respiratoria en la Red de establecimientos del Sistema Nacional de Servicios de Salud (SNSS): un
modelo predictivo en el Servicio de Salud de Chiloé.
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por sus siglas en inglés. Si bien esto hace referencia al proceso de extraccion de
conocimiento de bases de datos estructuradas y no estructuradas, esto aplica también
para extraccion de conocimiento de datos que no necesariamente siguen una
estructura, como lo es en el caso del Servicio de Urgencia, que tiene los datos en el
software Alert y se exportan a un archivo Excel. Este proceso tiene cinco etapas y se
muestran en la llustracion 13.

Interpretation [
Evaluation

( Data Mining ;
Transformation
Preprocessing J
Selection I

& ' Patterns
‘ @ N Transformed

Preprocessed Data Data

Data Target Date

Figura 1: Visién general de los pasos que componen el proceso KDD

llustraciéon 13: Proceso KDD

Antes de comenzar el proceso de seleccion se debe tener claro el objetivo del proceso
KDD, las metas y conocimiento que se quiere obtener de este.

1. Seleccion de datos: La seleccion de datos tiene directa relacion con el
conocimiento que se quiere obtener de este proceso. Puede ser desde una base
de datos hasta un par de unidades desde diferentes fuentes. Se puede
seleccionar todo el conjunto de datos o una muestra representativa de este,
sobre el cual se realiza el proceso de descubrimiento.

2. Preprocesamiento y limpieza de datos: En la etapa de preprocesamiento
(preprocessing) se analiza la calidad de los datos, se aplican operaciones
basicas como la remocion de datos ruidosos u outliers, se seleccionan
estrategias para el manejo de datos faltantes o desconocidos, datos nulos, datos
duplicados y técnicas estadisticas para su reemplazo. Los datos ruidosos u
outliers son aquellos que sobrepasan un valor esperado o el rango de la mayoria
de los datos. De acuerdo a Timaran-Pereira etal (2016) estos errores se deben a
fallas humanas principalmente. Con respecto a los datos faltantes o

30



desconocidos, estos se pueden omitir eliminando esta observacién o bien
reemplazando con valores estadisticos como la media, mediana, moda, etc.

Transformacion de los datos: En esta etapa se mejora la calidad de los datos
con transformaciones que involucran ya sea reduccién de dimensionalidad o
creacion de nuevos atributos en columnas, que serviran como variables Utiles.
Con respecto a la reduccion de dimensionalidad, esto obedece netamente a la
meta del proceso, eliminando columnas (variables) de datos que son
insignificantes o redundantes al problema. La creacion de nuevas variables
obedece a la facilidad de trabajar con estas o simplemente como especificacion
de los modelos de mineria de datos que se utilizaran en la siguiente etapa.

Mineria de datos: En esta etapa se selecciona y utiliza uno o0 mas modelos de
mineria de datos para la busqueda de patrones, nueva informacién y obtener
conocimiento a partir de estos. Las técnicas de mineria de datos sirven para
crear modelos predictivos o descriptivos. Los modelos predictivos se utilizan
para estimar valores futuros y los descriptivos encuentran patrones o resumen
los datos. Dentro de los modelos predictivos esta la regresion y la clasificacion.
Cada algoritmo tiene su propia esencia, su propia manera de trabajar y obtener
los resultados. La etapa siguiente de evaluacidén e interpretacion entrega una
mayor claridad de la informacién atil que se obtiene desde la mineria de datos
para el proposito planteado al comienzo de la etapa KDD. En especifico para
este trabajo, se comenzara utilizando los modelos presentados en antecedentes
los cuales demostraron tener un buen desempefio.

Evaluacion e interpretacion: En esta etapa se procede a interpretar la
informacion entregada y evaluarla. Es posible que se tenga que volver a etapas
anteriores en caso de fallas o resultados incorrectos. Para la evaluacion del
desemperfio de los modelos en una iteracion o mas del proceso KDD, se puede
utilizar diferentes métricas de errores de la estimacion, en donde el mejor
modelo es aquel que presenta el menor error. Ademas, el conocimiento obtenido
se consolida para incorporarlo en otro sistema o bien entregarlo a las partes
interesadas (Timaran-Pereira etal).

Aplicando la metodologia general al caso particular de este trabajo y con el fin de

cumplir con los objetivos planteados, el trabajo se divide en 3 partes: Andlisis de
demanda, Prondstico de demanda y Analisis de colas. De estas 3 partes, analisis de
colas es la unica que no utiliza el método KDD. Con respecto al pronéstico de demanda,
este utiliza integramente el método KDD, donde resulta de vital importancia el uso de
modelos predictivos en el paso 4 y de interpretacion en el paso 5, esto ya que el
objetivo general de este trabajo es evaluar los modelos predictivos y encontrar el que
mejor se ajusta a la demanda del Servicio de Urgencia del Hospital Clinico. Como paso
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anterior al pronostico de demanda se realizara el andlisis de demanda historica, debido
a que es de suma importancia conocer el comportamiento de la demanda para saber
qué modelo predice mejor. Por ejemplo, si se tiene que en invierno la demanda
aumenta en el Servicio de Urgencia, se podria utilizar una serie de tiempo estacional, ya
gue hay estaciones en la demanda, como se observo en la subseccion Literatura y
antecedentes. Para analizar la demanda, también se utiliza el método KDD
exceptuando el paso 4, ya que no es necesario usar modelos de mineria de datos para
comprender el comportamiento de la demanda a través de gréaficos y tablas. De este
modo se tienen los datos ya procesados y un claro conocimiento de la demanda para el
paso siguiente que es el prondstico de la demanda.

Una vez que se tiene claro el comportamiento de la demanda y los modelos
predictivos con mejor desempefio, el siguiente paso es evaluar la oferta de médicos con
respecto a la demanda en el Servicio de Urgencia. Para lograr este objetivo se utiliza
andlisis de colas, parte 3 de la metodologia general. El analisis de colas es el estudio
matematico de las colas o lineas de espera dentro de un sistema. Un indicador de un
buen desempefio en este ambito es el tiempo de espera de los pacientes, que sera el
principal indicador para evaluar si se tiene una buena dotaciéon de médicos para hacer
frente a la demanda.

4.2.1. Mineria de datos

Con respecto a la mineria de datos, los modelos que cumplen con el objetivo del
proyecto de investigacién corresponden a modelos predictivos. El primer acercamiento
a las técnicas predictivas clasicas en la literatura de acuerdo a Chase, Jacobs y
Aquilano (2009) son las series de tiempo y la regresion lineal. Ademas, los
antecedentes vistos en la subseccion Literatura y antecedentes, especificamente en la
Tabla 7, indican que el modelo de machine learning support vector machine presenta el
mejor desempefio dentro de su analisis, por lo que se incluye en esta investigacion.

4.2.1.1. Series detiempo

Las series de tiempo son un conjunto de observaciones sobre valores que toma
una variable cuantitativa en diferentes momentos del tiempo. Los datos se pueden
comportar de diferentes formas a través del tiempo. Pueden tener una tendencia, ciclo o
estacionalidad, por ejemplo (Chase, Jacobs y Aquilano). Una serie de tiempo se dice
estacionaria cuando su media, varianza y covarianza no cambian a través del tiempo.
Por otro lado, una serie no estacionaria es cuando sus caracteristicas anteriores
cambian a través del tiempo. Las componentes de una serie son las siguientes:

e Tendencia (T): Comportamiento predominante de la serie. Puede ser creciente,
constante o decreciente.
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e Ciclo (C): Caracterizado por oscilaciones de larga duracion alrededor de la
tendencia y sus factores no son claros.

e Estacionalidad (E): Es un movimiento periédico que se produce dentro de un
periodo corto y conocido.

e Aleatoria (A): Movimientos erraticos que no siguen un patron especifico y que
obedece a causas diversas.

Dentro de los métodos de prondstico de series de tiempo hay principalmente
cuatro que han sido usados con frecuencia y que van subiendo en complejidad:

1. Medias moviles: Este método indica que el prondstico del siguiente periodo es
explicado por el promedio de la demanda de n periodos pasados, con n un
namero dado. Se utiliza cuando la demanda no crece ni baja con rapidez y es
estacionaria. Ademas, se utiliza para predecir tanto a corto como mediano plazo,
es decir, hasta 2 afios (Chase, Jacobs y Aquilano). Es util también para eliminar
las fluctuaciones aleatorias del prondstico.

D +w,D;_, +--+w,D,_
Ft=t1 2t2n n“t-n (1)

Donde F; representa el prondstico para el periodo t, D;_, la demanda real en el
periodo anterior y n la cantidad de periodos considerados para pronosticar.

2. Medias méviles ponderadas: A diferencia de las medias mdviles que asignan a
cada periodo anterior la misma importancia, este método permite asignar un
ponderador diferente a cada periodo anterior considerado.

Ft = WlDt—l + Wth_z + -4 WnDt—n (2)

zn: wp =1 (3)
i=1

Donde w; representa el peso especifico al primer periodo. Ademas, como
restriccion, estos tienen que sumar 1 y ser positivos como se muestra en la
ecuacion (3). Este método es util cuando se considera que hay periodos
especificos que puedan explicar de mejor la demanda pronosticada.

3. Suavizacion exponencial: Este método se utiliza cuando esta la hipétesis de que

el ultimo periodo tiene mayor informacién con respecto a la demanda. La férmula
de este método es la siguiente:
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4.

Fo=F_;+a(Ai—1 — F—1) (4)

Donde a es la constante de uniformidad de suavizacién y este debe ser pequefio
para cambios pequefios en la demanda y grande para cambios grandes. Esta
constante debe estar entre 0 y 1 y para testear qué numero entrega mejor
resultado, se puede ir tanteando o bien, resolver como problema de optimizacion.

ARIMA: Este método se utiliza cuando la serie no es estacionaria, es decir su
media, varianza y covarianza cambian a través del tiempo. Un modelamiento
para series no estacionarias es:

Y,=6+Y,_,+¢ (5)

Donde & es una constante llamada drift, ¢, es la componente del error
(perturbacion) que corresponde a una variable aleatoria con distribucion normal
de media 0, varianza constante y covarianza 0 e Y;_; es la observaciéon en el
periodo anterior. Un modelo autorregresivo de orden p, considera la suma
ponderada de las observaciones pasadas hasta un periodo p y un modelo de
media movil de orden g es la suma ponderada de los errores hasta el periodo q.
Un modelo ARMA(p,q) es de la siguiente forma:

Yt == 6 + ¢1Yt—1 + -+ ¢th_p + Et + 9161-_1 + -+ eqet_q (6)

Donde ¢,Y,_, corresponde a la parte autorregresiva de orden p y 6,6,
corresponde a la parte de medias méviles de orden q.

En caso de que una serie no sea estacionaria y se quiera hacer estacionaria, se
debe diferenciar la serie Y; a una serie estacionaria W; y que esta obedezca a un

proceso ARMA(p,q). Teniendo esto, se puede decir que Y; responde a un
proceso ARIMA(p,q,d) con d el orden de integracion de la serie Y;:

We=8+¢ Wiy ++ Wiy + €+ 0161+ +046_4 (7

Cabe mencionar que el orden de integracion se puede determinar mediante
herramientas como el correlograma y test de raiz unitaria.

4.2.1.2. Regresion lineal
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Una regresion lineal es una relacion funcional entre dos o mas variables
correlacionadas y se utiliza para pronosticar una variable en base a las otras. La
relacion entre las variables forma una recta y tiene la siguiente forma:

Y =a + bX (8)

Donde Y es el valor de la variable dependiente,
a corresponde a la secante, b la pendiente y X es la variable independiente, que puede
ser un vector también. Cabe destacar que, en el analisis de series de tiempo, Y
corresponderia a la observacion a pronosticar y las X son las unidades de tiempo. El
método mas comun usado para ajustar una regresion lineal es el método de minimos
cuadrados, el cual minimiza la suma de los cuadrados de la distancia vertical entre cada
punto de datos y el punto correspondiente a la recta. Para obtener los valores que
minimizan el error, se debe resolver la siguiente ecuacion:

Minz(}’/\l_yi)z =Min2(a+b‘xi—yl')2 9)

Donde Y; corresponde a las observaciones e Y, a los valores del modelo. Como
resultado de lo anterior se obtienen los valores del ajuste:

a:Ziyi—b'Zixi (10)
n n
b= n-yix oy — [(Bix) - iyl (11)

n- lelz — (i x)?

La principal restriccion de utilizar el pronéstico de regresion lineal es que supone
que los datos pasados y los prondsticos futuros caen sobre una recta, o tienen una
relacion lineal entre las variables (Chase, Jacobs y Aquilano). Ademas, la regresion
lineal se utiliza tanto para pronosticos de series de tiempo como para prondésticos de
relaciones causales. Cuando la variable dependiente cambia como resultado del
tiempo, se trata de un analisis de series de tiempo. Si la variable dependiente cambia
en funcion de otra, se trata de una relacion causal.

4.2.2. Machine learning
Machine learning se define como la ciencia y el arte de la programacion de los

computadores para aprender desde los datos (Géron). De acuerdo a Samuel (1959)
machine learning es el campo del conocimiento que le da la habilidad a los
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computadores de aprender sin ser programados explicitamente. Dentro de los
beneficios de utilizar esta técnica es que un algoritmo de machine learning puede
simplificar la programacion que requieren grandes cantidades de reglas. Ademas, hay
ciertos problemas complejos que no tienen solucién con técnicas convencionales ni se
puede conseguir conocimiento a través de estos, sino solamente utilizando algoritmos
de machine learning.

Los tipos de sistemas de machine learning se pueden clasificar de acuerdo a la
cantidad y tipo de supervisién que se les da en el proceso de entrenamiento:

e Supervisado: Sistema en el que los datos de entrenamiento incluyen la solucion
deseada, llamadas etiquetas. Una tarea tipica de un algoritmo supervisado es
clasificacion. Otras tareas tipicas son las siguientes:

Regresion lineal

Regresion logistica

K-vecinos mas cercanos

Arboles de decision y random forest
Redes neuronales

Support vector machine

0O O O O O O

e No supervisado: Los datos de entrenamiento no son etiquetados, es decir, el
sistema trata de aprender “sin un profesor”. Algunas tareas no supervisadas son
las siguientes:

Clustering

Reglas de asociacion

Visualizacion y reduccion de dimensiéon
Deteccion de anomalia y deteccién de novedad

o O O O

Los sistemas supervisados son los mas adecuados para predecir la demanda en
base a informacion historica, esto debido a que a los datos de entrenamiento son
etiquetados con el output deseado, la demanda. De acuerdo a Reveco (2011), redes
neuronales y support vector machine pueden predecir la demanda de buena manera.
Este dltimo registra un mejor desempefio en tareas de pronostico de demanda
hospitalaria.

4.2.2.1. Support vector machine

Support vector machine (SVM) es un set de métodos de aprendizaje supervisado

usados para clasificacién y regresién que se introdujo en 1992 por Bose, Guyon y
Vapnik en la conferencia COLT-92. SVM puede ser definido como sistemas que usan
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hipétesis de funciones lineales en un espacio dimensional muy alto, entrenados con un
algoritmo de aprendizaje desde el analisis de optimizacion.

Dado los datos de entrenamiento, se puede etiquetar a las clases y entrenar un
SVM para construir un modelo que prediga la clase de una nueva observacion. Las
observaciones son de la forma (¥, y;), ..., (Xn, ¥,) donde y; corresponde a la etiqueta 1
o -1y X, corresponde a una observacién vista como un vector de dimensién p. Por lo
tanto, se busca un hiperplano que pueda separar lo mas posible a cada uno de estos
datos. El vector que cumple con esto es de la siguiente forma:

W-Z—b=0 (12)

La llustracién 14 muestra el hiperplano que maximiza el margen entre los datos.

LA "

v
7

llustracion 14: Hiperplano con maximo margen

En otras palabras y de acuerdo a Reveco (2012), SVM construye un hiperplano o
conjunto de hiperplanos que puede utilizar un espacio de dimension muy alta el cual
puede ser utilizados en problemas de clasificacién o regresion.

42.2.1.1. SVM Yy regresiones
SVM es un algoritmo muy versatil ya que no solo soporta clasificacion lineal y no

lineal, sino también regresiones lineales y no lineales. Lo que busca SVM en
regresiones es revertir el objetivo. En vez de ajustar el margen entre dos clases
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limitando las restricciones de margenes, support vector regression (SVR) ajusta la
mayor cantidad de observaciones en el margen controlado por un hiperparametro «.

£=1.5 £=0.5

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

llustracién 15: SVR con diferentes ¢

SVR aplica una funcion de transformacion a las observaciones originales
correspondientes a R™ a un espacio de dimension superior, donde se desarrolla la
regresion lineal. La optimizacidén que se realiza es la siguiente:

min 1wl (13)

s.t (1) 0<af <C

Como este problema de optimizacién puede ser no factible, se introducen unas
variables de holgura para poder permitir errores mayores. Por lo tanto, la formulacién de
SVR gueda de la siguiente manera:

. | . 1 .
min El w || +("’§{gj +£&)

vi-fx, @) se+&; 5
st (f(x,,@)—y, <e+¢
& L& 20i=1_n
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Donde §;,¢&; representan las variables de holgura y C es un parametro de
penalizacion para regular la optimizacion. La solucién de esta formulacion corresponde
al problema dual de acuerdo a Vapnik (1995) y es la siguiente:

flx)= ”Z (@, —e )K(X,,x)
N (16)

s.t (1) f(xi,W) -y, <€

2) yi—flx,w) < €

ng, corresponde al nimero de vectores de soporte y K(x;,x) es la funcién de
kernel que puede ser lineal o polinomial. De acuerdo a Cherkassky & Ma (2004) la
precision del modelo depende de una buena eleccion de los parametros C, € y del
kernel.

4.3.Métricas de desempefio

Para poder evaluar el desempefio de los modelos mencionados anteriormente y
seleccionar aquel modelo que pronostica mejor se utiliza como métrica de desempefio
el error en el prondstico. El error de prondéstico, aplicado a este trabajo especificamente,
es simplemente la diferencia entre la demanda real en el periodo t y la demanda
pronosticada para ese mismo periodo:

Una de las mejores formas de ver qué tan bien generaliza el modelo es separar
los datos en dos sets: set de entrenamiento y un set de prueba, en donde se entrena el
modelo con el set de entrenamiento y se prueba con el set de prueba. El error obtenido
en los nuevos datos, es decir, el set de prueba, se llama error de generalizacién o error
fuera de la muestra. Si el error de entrenamiento es bajo y el error fuera de la muestra
es alto, significa que el modelo esta sobre ajustado a los datos de entrenamiento.

De acuerdo a Géron (2019), es usual utilizar el 80% de los datos como set de
entrenamiento y el 20% como set de prueba. Esto dependera de los datos ya que, si el
1% de los datos como set de prueba son 100.000 observaciones, esto sera suficiente
para probar el modelo. Ademas, el error relevante a evaluar es el error fuera de la
muestra, ya que replica el funcionamiento del prondstico en la practica (Hurtado, 2008).
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Para comparar estos modelos a través del error de prueba hay diferentes
métricas que se pueden utilizar, de las cuales destacan las siguientes dispuestas en la
Tabla 8.

Tabla 8: Métricas de desempefio a través del error de prondstico

Métrica Formula
Error absoluto de la media (MAD) N IE
MAD = =
N
Error absoluto Porcentual de la media (MAPE) N E,
t=11y,
MAPE = ——%
N
Error cuadrético de la media It"_l E?
MSE - -
N
Raiz del error cuadratico de la media (RMSE)
RMSE =

La ventaja de utilizar MAPE con respecto a las otras métricas es que esta mide el
tamafo del error absoluto en términos porcentuales. El hecho que se estime una
magnitud del error porcentual lo hace un indicador frecuentemente utilizado por los
encargados de elaborar pronosticos debido a que el porcentaje es aplicable para
diferentes escalas y modelos y es facil de interpretar.

5. ANALISIS DE DEMANDA

Como se comentd en la subseccion Servicio de Urgencia Red de Salud UC
Christus, los datos registrados de la demanda se obtienen desde los sistemas SAP y
Alert, los cuales son exportados a un archivo Excel para su analisis. La base de datos
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cuenta con informacion desde enero del afio 2013 hasta diciembre del afio 2018. Las
variables relevantes con las que se cuenta para el analisis de la demanda se resumen
en la Tabla 9.

Tabla 9: Variables relevantes para analisis de demanda

Variable Tipo
Fecha Fecha
Dia de la Cadena
semana
Complejidad Cadena
Especialidad Cadena
Hora de registro Entero
Nota Cadena

Las variables que tienen tipo Cadena contienen textos, y las variables tipo Entero
contienen numeros enteros. La complejidad corresponde al diagnostico que se realiza al
paciente y es calificado en 5 intervalos de colores. Estos colores van del azul al rojo de
menor a mayor complejidad, respectivamente. Esta variable se agrupa en tres valores
categoricos: Baja, Mediana y Alta. Con respecto a la variable Nota, esta contiene
informacion de si el paciente fue atendido, derivado, abandond la consulta o se
equivocé en el servicio. Este tipo de paciente esta catalogado en la variable Nota como
Ni inscrito ni atendido. De acuerdo a esta modificaciébn, hay pacientes que son
atendidos y su situacion en complejidad queda como Otro, esto debido a que los
pacientes pueden pasar a control directo con los doctores o bien no se registran en
sistema generalmente por fallas de este.
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llustraciéon 16: Evolucion de la demanda

La demanda desde el afio 2013 hasta el afio 2018 tiene dos comportamientos
notorios que inician el afio 2013 y el afio 2017. Esta se mantuvo relativamente
constante desde el afio 2013 al afio 2016. Desde el afio 2017 se observa un notorio
decrecimiento en el promedio de la demanda, manteniéndose constante hasta 2018. La
demanda en forma de serie se encuentra disponible en la llustracién 40: Demanda
urgencia en forma de serie, disponible en la subseccion Andlisis de demanda de
Anexos. Se analizara la demanda desde el afio 2017, ya que el comportamiento anterior
a este no representa fielmente la realidad del servicio de urgencia actualmente.
Ademas, se quitan los datos de las personas registradas errbneamente, los que
corresponden a 729. De esta manera se trabaja con una base de datos limpia y
significativa.

Una de las principales razones de este decaimiento tiene que ver con que se
termino un plan de la isapre Cruz Blanca que beneficiaba la atencién en urgencia a los
pacientes con esta prevision. Esto se observa en la caida de demanda de estos
pacientes tanto en la Clinica San Carlos de Apoquindo como en el Hospital Clinico de la
uUcC.

Para poder analizar si hay factores externos alterando la demanda, es necesario
observar el comportamiento de la demanda en el sector privado y en el sector publico.
Este analisis permitira saber si hay una tendencia a nivel pais o sectorial. La evolucion
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de la demanda en los servicios de urgencias de los hospitales a nivel pais se muestra
en la llustracion 17.
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llustracion 17: Demanda urgencia sector publico

Se observa que la demanda en los servicios de urgencia de hospitales, Servicios
de Atencion Primaria de Urgencia (SAPU) y Servicios de Atencién Primaria de Urgencia
de Alta Resolutividad (SAR) se ha mantenido relativamente constante a través de los
afios 2015 a 2018. Esta tendencia no la ha tenido los hospitales, donde la demanda
especifica de urgencia en estos establecimientos ha decaido, como se puede observar
en la llustracion 41: Demanda urgencia en hospitales disponible en la subseccién
Analisis de demanda de Anexos.

La demanda por establecimiento, como hospitales, SAPU y SAR siguen una
distribucion de la siguiente forma:
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2013 2014 2015 2016 2017 2018

P — 8.375.493 5325773 8.213.442
8.150.002 7.825.873

7.914.971

7.455.351 7484685 7533482 7.286.330 7321029
1962.973
I 1489.332 I 1374.092 1.452.340 I 1.473.698 I 173358l I .

llustracion 18: Demanda sector publico por tipo de establecimiento

En esta ilustracion las barras azules representan los hospitales, barras naranjas
a los SAPU y barras rojas a los establecimientos SAR. Se observa que en los afios
2013 y 2014 la mayoria de la demanda de urgencia se concentraba en hospitales.
Desde el afio 2015 hasta la actualidad la mayoria de la demanda se concentra en los
establecimientos SAPU.

Con respecto a la demanda del sector privado y de la competencia directa del
Hospital Clinico, se tiene el porcentaje de (de)crecimiento del afio 2018 con respecto al
afno 2017 en los primeros meses del afio, desde enero a mayo.

Tabla 10: Variacion demanda 2018

Clinica % variacion
Tabancura 7,2%
U. de los Andes 3%
Santa Maria -4%
Indisa 0,4%
San Carlos -12,8%

Se observa que la mayoria de las clinicas tienen una tendencia leve a crecer,
excepto la Clinica Santa Maria y la Clinica San Carlos de Apoquindo, esta Ultima
perteneciente a la Red de Salud UC Christus. Al igual que en el Hospital Clinico, la
Clinica San Carlos ha bajado su demanda por la eliminaciéon del convenio con los
pacientes Cruz Blanca Master. La demanda en el servicio de urgencia de estas clinicas
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depende en gran parte de los planes, seguros y convenios que manejan. Un ejemplo
claro de esto es el convenio escolar que se estrend en la clinica San Carlos el afio 2019
y la participacion de la demanda de los escolares subi6 de un 30% a un 44%
aproximadamente.

Para analizar el comportamiento propio de la demanda que enfrenta el Servicio
de Urgencia del Hospital Clinico UC se consideran los afios 2017 y 2018. Esto debido a
que es el comportamiento mas reciente y por lo tanto es mas probable que represente
fielmente lo que sucede en la actualidad. En estos afios la demanda sigue la siguiente
distribucion:

7000
G500
G000 1
5500 -
5000
4500 4

jan Bpr Jul oct Jan Apr Jul oct
2017 2018

llustracion 19: Distribucion de la demanda afios 2017 y 2018

La demanda de estos afos es de 137.721 pacientes, considerando atendidos,
abandonos y derivados. El detalle de esta distribucion se encuentra en la Tabla 32
disponible en la subseccion Andlisis de demanda de Anexos. Lo mas destacado de esta
ilustracion es que el punto maximo se alcanza en junio del afio 2017 y este mes el afio
siguiente representaria el segundo mes con menos demanda del afio 2018, esto debido
principalmente a que la demanda de urgencia a nivel pais en Chile ese afio fue mucho
mayor en agosto que en junio, de acuerdo a datos del Departamento de Estadisticas e
Informacion de Salud (2019). A pesar de esto, junio es el mes que concentra la mayor
demanda en estos dos afios del total con un 8.99% seguido por agosto y mayo con
8.84% y 8.76% respectivamente. Los valles que se observan corresponden al mes de
febrero y de junio del 2018. Desde marzo hasta agosto es donde se alcanza la mayor
demanda, esto debido a que en las estaciones de otofio e invierno aumentan las
enfermedades virales y aquellas asociadas a cambios de temperatura.
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Con respecto a la variable Nota, donde se registran las personas atendidas,
derivadas a otros servicios y las que abandonaron, se tiene la siguiente distribucion:

abandono pago
0%

abandono
atencion
4%

|
‘ Derivados
1%
abandono triage
1%

Atendidos
94%
m Atendidos m abandono triage = abandono atencién m abandono pago = Derivados

llustracion 20: Porcentaje de pacientes atendidos

Los afios 2017 y 2018, el 94% de las personas registradas realmente se
atendieron y, por lo tanto, terminaron el proceso completo. 1% de la demanda,
equivalentes a 2.076 personas, abandonaron antes de entrar al triage y 4% de la
demanda, equivalentes a 5.176 personas, abandonaron después de terminar el triage y
antes de entrar a la atencién. El 1% de la demanda corresponde a pacientes derivados
a otros servicios del hospital, lo que equivale a 1.076 personas. Ademas, hay 576
personas que se registran como abandono a pesar de haber estado en la atencién con
los doctores.

Con respecto a la distribucion de la demanda por dia de la semana y por hora, se
muestran los siguientes histogramas de estas distribuciones:
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llustracion 21: Distribucion de demanda diaria y horaria

La mayor cantidad de demanda se concentra en el dia lunes con 23.365
atendidos y el sdbado, el menor, con 17.756. EI maximo de demanda en un dia
promedio se alcanza a las 12:00 horas, donde aumenta fuertemente desde las 8:00
horas hasta llegar a este punto. Luego desciende y se mantiene relativamente
constante hasta las 21:00 horas, hora en que comienza un descenso notorio en la
demanda. Ademas, en la llustracion 42 se observa que la pérdida de demanda sigue
una distribucion similar a la de la demanda, esto debido a que mientras mas gente
solicita el servicio mayor seran el tiempo de espera promedio, como se observo en la
subseccion Oportunidad de mejora. Esto constituye un incentivo para abandonar el
proceso.

La distribucion mensual no sugiere ningun patrén obvio, ya que cada mes es
diferente, como se vio anteriormente. En la llustracion 43 e llustracion 44 se observa la
distribucion de la demanda de abril y noviembre de los afios 2017 y 2018. Si bien abril
sugiere un patron similar, la demanda difiere de un afio a otro. Noviembre 2018 tiene un
comportamiento notoriamente distinto a noviembre 2017 al final del mes . Cada mes en
un mismo afo es diferente y cada mes entre los afios 2017 y 2018 se comporta
diferente también.
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llustracién 22: Demanda por especialidad

La especialidad mas demandada en el servicio de urgencia es la de adulto con
un 60%, lo que equivale a 82.871 adultos atendiéndose desde el afio 2014 al afio 2018.
Posteriormente, se tiene que la especialidad de pediatria tiene un 27% de demanda y
de traumatologia 13%. Con respecto a la demanda por complejidad, y como se
menciond anteriormente, esta se registra en el sistema con color azul, verde, amarillo,
naranjo y rojo por nivel de urgencia, donde azul es la menos urgente y rojo el
diagnéstico mas urgente. Se agrupé esta informacion en complejidad baja, mediana y
alta, donde el color azul y verde corresponden a complejidad baja, color amarillo a
complejidad mediana y color naranjo y rojo a complejidad alta en la base de datos.

La especialidad Adulto y Traumatologia siguen la misma distribucion en la
semana que la demanda agregada, observada en la llustracion 21, donde la mayor
cantidad de demanda se recibe los dias lunes y desciende paulatinamente hasta el
domingo. La especialidad Pediatria sigue una distribucién diferente a las mencionadas
anteriormente.
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llustracién 23: Distribucion demanda pediatria

En este caso, en la complejidad de Pediatria los dias domingos tiene una
especial relevancia en la semana, siendo el segundo dia en donde mas se atiende a los
nifios, después de los dias lunes. La distribucion de la demanda por complejidad es la
siguiente:

Otro
3% Alta

Mediana
50%

m Otro = Alta = Baja = Mediana

llustracién 24: Demanda por complejidad

Se observa que la complejidad Mediana acapara la mitad de la demanda,
seguido por la complejidad baja con un 32%, complejidad alta con un 15% y otro con un
3%. Los pacientes calificados en otro corresponden a personas que van a controlarse
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directamente con los doctores o0 bien se cay6 el sistema y no se pudo registrar
correctamente su diagnaostico, pero si su atencion.

Con respecto a los pacientes hospitalizados desde el Servicio de Urgencia, en
los afios 2017 y 2018 el porcentaje de pacientes hospitalizados corresponde a un
12,5% de la demanda total. La serie de tiempo mensual de estos afios es la siguiente:
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550 4

Jan Jul Jan Jul Jan Jul
2017 2018 2019

llustracion 25: Demanda mensual de hospitalizaciones

Al igual que la demanda de urgencia, la demanda de hospitalizados tiene un
comportamiento similar, lo que hace sentido, pues los hospitalizados son un
subconjunto de la demanda de urgencia. Se observa que hay una caida de los
hospitalizados en febrero y un alza en los meses de junio y julio, al igual que la
demanda total en urgencia.

La distribuciéon semanal de los pacientes hospitalizados sigue la tendencia de la
demanda de urgencia, como se mencion6 anteriormente, donde los primeros dias de la
semana concentran un mayor porcentaje y el fin de semana un menor porcentaje (ver
llustracion 46 de la subseccion Analisis de demanda de Anexos). Por otro lado, la
distribucion de los pacientes hospitalizados de acuerdo a la especialidad es la siguiente:
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llustracion 26: Distribucion de hospitalizados por especialidad

Se observa que el 83% de los pacientes hospitalizados corresponden a la
especialidad adultos, 4% a traumatologia y 13% a pediatria. Con respecto a la
complejidad de los hospitalizados, 5% vienen de ser clasificados como baja
complejidad, 51% de mediana y 44% como se observa en la llustracion 47.
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6. PRONOSTICO DE DEMANDA

Los datos utilizados en el prondstico corresponden a la demanda desde enero
del afio 2013 hasta julio del 2019. La informacion con respecto a las fugas esta
disponible desde el afio 2017. Cabe destacar que el pronostico de demanda
corresponde a todas las personas que llegan al Servicio de Urgencia, incluyendo a los
pacientes que por alguna razén abandonan el proceso antes de ser atendidos.

Para el pronostico de la demanda los datos se agruparon mensual, semanal y
diariamente para todos los modelos. Ademas, se separo la demanda por especialidad
debido a la utilidad de esta informacion a la hora de tomar decisiones con respecto a la
dotacién de médicos especialistas. De este modo, se separd la demanda en demanda
agregada, Pediatria, Adulto y Traumatologia. También se considero la proporcion de los
pacientes hospitalizados en cada pronoéstico. Los resultados de cada modelo utilizado
se presentan en dos columnas: error de la demanda agregada o total y error de la
demanda de especialidades, la cual es el promedio del error del modelo utilizado en
cada una de las especialidades.

6.1.Series de tiempo
Los datos de la demanda se dejaron en forma de serie, solo con una columna
que representa la demanda y las fechas como indice. Ademas, se probd con la media
(n) de 2, 3 y 6 periodos en todos los modelos para predecir la demanda del periodo

actual.

6.1.1. Medias moéviles

Los resultados de las medias moviles se presentan a continuacion:
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Tabla 11: Resultados medias moviles

Granularidad | Media (n) MAPE MAPE
Demanda Especialidades
agregada

2 9,3% 11,9%
Mensual

3 9,8% 12,1%

6 9,1% 11,2%

2 5,5% 9%
Semanal

3 5,8% 9,4%

6 7% 10,7%

Se observa que los mejores resultados, de acuerdo al menor error en el
prondstico MAPE, lo obtienen el modelo mensual agregado de 6 periodos y modelo
semanal agregado de 2 periodos con 9,1% y 5,5% de error respectivamente.

El modelo diario se omite de esta tabla porque presenta errores del orden del
12%, lo que para ser demanda agregada es elevado comparado a los otros dos
pronésticos. Ademas, el modelo diario se utilizard como método de comparacién mas
adelante cuando se desagreguen los modelos semanales y mensuales a diario. Un
mayor error en la estimacion diaria se debe a que el modelo de serie de tiempo implica
gue la demanda de los dias lunes es el promedio de la demanda del fin de semana, en
el caso de medias moviles de 2 periodos. Esto subestima (sobreestima el fin de
semana) de gran manera la demanda de los dias de la semana, ya que la cantidad de
demanda varia tanto en la semana como en fin de semana. En el modelo mensual
suele ocurrir lo mismo, ya que hay meses contiguos que tienen mucha diferencia de
demanda (febrero - marzo, agosto - septiembre, por ejemplo) que explican de manera
equivocada la demanda actual.
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llustracion 27: Serie medias moviles demanda semanal agregada modelo n=2

6.1.2. Suavizacién exponencial

En este modelo, al igual que en el anterior, se obtuvo mejores resultados en el
modelo semanal. Los resultados se presentan a continuacion:
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Tabla 12: Resultados suavizacion exponencial

Granularidad | Media (n) MAPE MAPE
Demanda Especialidades
agregada

2 8,5% 11%
Mensual

3 8,7% 11%

6 8,6% 11,1%

2 5,2% 8,6%
Semanal

3 5,4% 8,8%

6 6,3% 9,8%

En este modelo se obtienen mejores resultados en el modelo de 2 periodos en el
caso del modelo mensual y en el caso del modelo semanal. Ademas, al igual que en el
modelo de medias simples, se omite el modelo diario.
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llustracion 28: Serie exponencial demanda semanal agregada modelo n=2
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6.1.3. Medias ponderadas

Para este modelo se separd la demanda en un periodo de entrenamiento y un
periodo de prueba del modelo, con un 80% de los datos en el entrenamiento y el resto
para la prueba, debido a que es el enfoque comin en modelos de prondstico, de
acuerdo con Géron (2019). Ademas, en este modelo se utiliz6 un optimizador que
busca encontrar los pesos 6ptimos para todos los periodos considerados. Por ejemplo,
en una serie de medias de 2 periodos, hay un peso especifico para periodo 1, wly otro
para el periodo 2, w2. Por lo tanto, el set de entrenamiento se utiliza para encontrar los
pesos Yy el set de prueba para verificar qué tan bien predice el modelo con los pesos
encontrados. Los modelos fueron los mismos usados anteriormente y los resultados de
los pesos especificos son los siguientes:

Tabla 13: Ponderaciones de los periodos

Granularidad | Media w1l w2 W3 w4 W5 W6
y modelo (n)
2 0 1 - - - -
Mensual
3 0 1 0 - - -
Agregado
6 0 0 0 0 0 1
2 1 0 - - - -
Semanal
3 0 0 1 - -
agregado
6 0 0 0 0 1 0

Como se observa en esta tabla, los pesos resultantes de la optimizacion indican
que considerar solo 1 periodo en vez de los 2,3 0 6 es un mejor predictor para los
siguientes periodos. Es decir, la demanda se explica mejor no como una ponderacion
de diferentes periodos, sino como la replicacion de un cierto periodo anterior. Con
respecto a los resultados de la prediccion, estos se presentan en la Tabla 14:
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Tabla 14: Resultados medias ponderadas

Granularidad Media MAPE MAPE
(n) Demanda Especialidades
agregada
3 11,5% 10,1%
Mensual
6 8,7% 9,2%
3 6,6% 8,5%
Semanal
6 6,6% 8,3%

Los resultados de los errores indican que el modelo de medias ponderadas
semanal de 6 periodos es el que mejor se desempefia en los prondsticos. Ademas, este
modelo considera en sus pesos solamente el ultimo periodo con un peso 1 lo que quiere
decir que, por ejemplo para predecir abril, solo considera la demanda de marzo.
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llustracién 29: Serie medias ponderadas demanda semanal agregada n = 3
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6.1.4. Desagregacion de prondsticos

En las subsecciones anteriores se determin6é que el mejor prondstico se obtiene
de la demanda agregada y semanalmente agrupada. Debido a las caracteristicas del
Servicio de urgencia, el prondstico de demanda debe estar dispuesto diariamente y por
especialidad, para poder alinear esto con la correcta asignacion de médicos
especialistas. Para cumplir con lo anterior y desagregar la demanda, se obtuvo la
distribucion de la demanda diaria por mes y dia de la semana, tomando como datos
desde el afio 2014 hasta el afio 2018. De esta manera se obtienen una distribuciéon de
demanda para cada dia de la semana de todos los meses. Por ejemplo, un dia lunes de
enero tiene un porcentaje del6,7% de la demanda semanal, mientras que un lunes de
febrero un 18,1%. La distribucion de los primeros cinco meses se presenta en la Tabla
15.

Tabla 15: Distribucién diaria

Mes/dia Lunes Martes Miércoles | Jueves | Viernes | Sabado | Domingo
Enero 16,7% | 153% 13,9% 13,7% | 14% | 134% | 13%

Febrero | 15196 | 14,9% 13,8% 13,6% | 13,8% | 12,7% | 13,1%
Marzo 16,8% | 14,3% 14,3% 14,6% | 135% | 12,9% | 13,6%
Abri 16,2% |  14,4% 15,2% 13,5% | 13,4% | 13,2% | 14,1%
Mayo 172% | 155% 141% | 131% | 14% | 128% | 133%

Una desventaja de este modelo de distribucion es que no separa la distribucion
de semanas dentro de un mes, puesto que estas varian mucho y, por ejemplo, hay
meses que tienen 4 o 5 semanas dependiendo del afio, por lo tanto se prefirid no
utilizarlas. Ademas de esta distribucion diaria, se utilizé una distribucion de especialidad
en el caso de que la demanda esté agregada. Al igual que la distribucion diaria, la
distribucion de especialidad se hizo de acuerdo al dia de la semana y mes. Esta
distribucion se realizo para cada especialidad.

Para ilustrar lo anterior, la Tabla 16 muestra como ejemplo la distribucion de la
especialidad Pediatria en los primeros meses:
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Tabla 16: Distribucion diaria de especialidad Pediatria

Mes/dia Lunes Martes Miércoles | Jueves | Viernes | Sabado | Domingo
Enero 243% | 22,9% 22.6% 246% | 246% | 267% | 26,4%
Febrero 20,1% 21% 21,9% 213% | 212% | 241% | 27.5%
Marzo 262% | 26,6% 24.6% 254% | 243% | 255% | 26,6%
Abril
27 7% 28% 27% 265% | 295% | 33.9% | 355%
Mayo
33,7% | 32,3% 28,6% 201% | 29.2% | 30,1% | 34,1%

Se observa en esta tabla de distribucion que a medida que avanzan los meses
durante el afio y los dias durante la semana, la participacion de Pediatria va
aumentando, tomando un poco mas de un 30% de las especialidades y de la demanda.

Es importante destacar que se utilizé los afios 2014 al 2018 para obtener la
distribucion de especialidad y semanal para calibrar la funcion distribucion y se probo
con los datos del afio 2019, hasta julio, para medir el error.

6.1.5. Comparacion de resultados

El mejor modelo de acuerdo al MAPE es la serie exponencial semanal con
demanda agregada con un 5,2% de error, como se observO en las subsecciones
anteriores y en la Tabla 12 méas precisamente. Se aplicé la distribucién diaria y por
especialidad a este prondstico. Ademas, se comparé este resultado con la serie
exponencial diaria de cada especialidad para evaluar si la aplicacion de esta
distribucion sigue siendo mejor que tener un prondstico diario propiamente tal.

Los resultados de esta comparacion se observan en la Tabla 17.
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Tabla 17: Resultados mejor modelo de series de tiempo

Modelo | Granularidad | Adulto | Traumatologia | Pediatria | Hospitalizaciones

Serie

exponencial Diaria .15% 23,9% 16% 23,6%
Serie Diaria

exponencial (Semanal 13,4% 33,4% 19,1% 20.2%

desagregada)

Se observa que en las especialidades Traumatologia y Pediatria se obtiene un
mejor desempefio en la serie diaria, mientras que en Adulto y Hospitalizaciones en la
serie semanal desagregada. Ademas se observa que en la especialidad Traumatologia
hay una diferencia de mas de 10% en el error.

6.2.Regresiones lineales

En los modelos de regresiones lineales se utiliza el mismo set de datos, pero
esta vez desde el afio 2013 hasta julio del 2019. Se agrupa la demanda mensual,
semanal y diariamente para saber cual es el modelo que pronostica mejor. Ademas, se
utiliza la técnica de separacion de la base de datos para tener un set de entrenamiento
y un set de prueba. El set de entrenamiento y de prueba sigue una proporcién de 80% y
20%, respectivamente.

Por otro lado, en todos los modelos se crean variables binarias o dummies para
los meses, donde 1 indica que la demanda observada es en ese mes y 0 si la demanda
observada no esta en ese mes. En el caso del modelo diario, se generan las variables
diarias como lunes, martes, ..., domingo. Cabe mencionar que no se considera el mes
de abril ni el dia miércoles en esta variable, ya que seran el caso base (o referencia)
para las variables meses y dias, respectivamente, debido a que representan el
promedio mensual y diario de la demanda.

6.2.1. Modelo mensual

Para el modelo mensual se considerd las variables mensuales mencionadas
anteriormente y ademas una variable que captura la demanda del mes anterior, es
decir, Demanda,_,. Se cre6 una variable que captura la demanda del mismo mes el
afio pasado, pero al no ser significativa se saco del modelo. El modelo resultante fue el
siguiente:
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Demanda; = By + B1Demanda,_, + B,Enero; + -+ + B, Diciembre, (18)

Las variables significativas de este modelo corresponden a la variable
Demanda;_,, enero, febrero, marzo, julio, octubre lo que quiere decir que son
relevantes e influyen en la demanda positiva o negativamente.
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llustracién 30: Regresion test set demanda mensual agregada

Este modelo reportdé un error MAPE de entrenamiento de 4,6% y en el MAPE de
prueba un 15,1%, lo que indica que se sobre ajust6 a los datos y no pudo predecir igual
de bien que en el set de entrenamiento.

6.2.2. Modelo semanal

Para el modelo semanal se escogid un modelo similar mas una variable que
incorpora la semana del mes anterior, es decir, una variable que rescata la demanda de
la semana de 4 periodos atras. EI modelo es el siguiente:

Dem; = By + B;Dem;_; + B, Dem;_, + B3Enero; + -+ + B13Diciembre; (19

Las variables significativas de este modelo corresponden a la variable
Demanda;_,, Demanda,;_,, enero, febrero, marzo y julio.
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llustracion 31: Prondstico demanda semanal agregada

El desempefio de este modelo corresponde a un MAPE de 5,2% en el set de
entrenamiento y un MAPE de 10,6% en el set de prueba para la demanda agregada.

6.2.3. Modelo diario

El modelo diario tiene la misma logica de los modelos anteriores, incluyendo las
variables que rescatan la demanda de 1 periodo y de 7 periodos atras, las variables de
los meses y las variables de los dias: lunes, ..., domingo. El modelo quedé de la
siguiente forma:

Dem, = By + B1Dem;_, + B Dem;_, + B3Enero; + -+ + B13Diciembre, (20)
+ B14Lunes; + -+ + BrgDomingo,

Las variables significativas de este modelo corresponden a la variable lunes,
sdbado, Dem,;_,, Dem,_-, enero, febrero y diciembre. El grafico del prondstico de la
regresion en formato serie es el siguiente:
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llustracion 32: Prondstico diario de regresion en formato serie

El desempefio de este modelo corresponde a un MAPE de 9,2% en el set de
entrenamiento y un MAPE de 11% en el set de prueba para la demanda agregada. Para
las especialidades estas tienen un MAPE de 13.7%, 35.2%, 16.9% y 24.9% para las
especialidades de Adulto, Traumatologia, Pediatria y Hospitalizados, respectivamente.

Si bien estos modelos no tienen un mal desempeiio, exceptuando la especialidad
Traumatologia, se tiene un antecedente reciente sobre pronostico de demanda
utilizando regresiones. Este es un trabajo aun no publicado por parte del doctor José
Ignacio Rodriguez, subdirector médico del Hospital Clinico UC y José Toméas Baudet,
Ingeniero industrial. Este trabajo muestra un modelo similar al mostrado anteriormente
pero gue incorpora, ademas, una serie de variables explicativas especificas para la
demanda. Algunas variables incluidas y que son significativas para el prondstico de
demanda son: Invierno, Feriado, Fiestas patrias, Navidad, Afio Nuevo y Super Lunes,
ademas de las variables mostradas anteriormente. Super lunes hace referencia a un
lunes posterior a un feriado largo. Estas son algunas de las variables incluidas que se
utilizé como segundo modelo para pronosticar.

La comparacion del desempefio de estos modelos se representa en la Tabla 18
donde modelo 1 corresponde al modelo con las variables basicas y modelo 2 al modelo
basado en el antecedente de investigacion de prondstico que incluye estas nuevas
variables explicativas ya mencionadas.
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Tabla 18: Comparacion de modelos de regresion lineal

Especialidad MAPE modelo 1 MAPE modelo 2
Traumatologia 35,2% 35,1%
Adulto 13,7% 13,4%
Pediatria 16,9% 16,8%
Hospitalizados 24.,9% 23,5%

Los resultados de esta comparacion de modelos en la regresion indican que no
hay una diferencia significativa entre estos modelos, de acuerdo al MAPE. Por lo tanto,
incluir estas variables no afectan de manera relevante los prondésticos, pero si ayudan a
entender el comportamiento de la demanda y los factores que la afectan.

6.2.4. Comparacion de resultados

El mejor prondstico agregado se obtiene en el nivel semanal con un 10,6% Yy por
lo tanto se desagrega esta demanda utilizando las funciones de distribucion
anteriormente descritas y se compara con las regresiones diarias de cada especialidad.
Los resultados son los siguientes:

Tabla 19: Comparacién de resultados en regresiones

Modelo | Granularidad | Adulto | Traumatologia | Pediatria | Hospitalizaciones

Regresion Diaria .13,45% 35% 16,8% 23 5%
Diaria
Regresion (Semanal 20% 45% 24% 27%
desagregada)

De esta tabla se observa que el modelo diario tiene mejor desempefio en todas
las especialidades con respecto al modelo semanal desagregado. Ademas, es
importante notar que el peor desempefio se obtiene en la especialidad Traumatologia,
esto debido a que es mas dificil predecir los accidentes traumatolégicos y ademas la
demanda varia independiente de los dias.
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6.3.Support Vector Machine

Este modelo, como se vio en la seccion 4.2.2.1 de support vector machine,
intenta clasificar grupos mediante vectores que los hace distinguibles y optimiza la
mayor distancia entre estos vectores para mejore resultados. En el caso aplicado a las
regresiones, el modelo intenta que la mayor cantidad de datos estén dentro de estos
vectores que son dados por la regresion.

Las variables de la regresion para SVR, son las mismas dadas en la seccion de
regresion, las que incluyen las variables meses, dias, y variables que rescatan la
demanda en periodos anteriores. Se probd con los kernel (formas o distribuciones
posibles que pueden tener los datos) lineal y rbf. Los resultados de SVR estan en la
siguiente tabla:

Tabla 20: Resultados modelo Support vector machine

Granularidad | Kernel MAPE MAPE MAPE MAPE MAPE
Demanda Adulto Tmt Pediatria Hosp
agregada

Mensual Lineal 6,9% 8,5% 6,6% 10,8% 11,4%
Semanal Lineal 7,8% 8% 14% 14% 10,2%
Diaria Lineal 12,3% 14,7% 37,51% 17% 24,5%

6.4. Analisis de resultados

Los resultados de los modelos de prondstico se resumen en la Tabla 21 . Esta
tabla presenta los resultados evaluados por especialidad y rescata los mejores modelos
gue se ajustan a la demanda diaria del Servicio de Urgencia mostrados en las
subsecciones anteriores.
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Tabla 21: Mejores modelos diarios por especialidad

Especialidad Modelo Error

Traumatologia Serie exponencial | 23,9%

Adulto Regresion lineal 13,4%

Pediatria Serie exponencial 16%

Serie exponencial
Hospitalizados (semanal 20,2%
desagregado)

Los resultados indican que la serie exponencial tiene un buen desempefio en el
pronéstico de demanda del Servicio de Urgencia del Hospital Clinico. Solo en la
especialidad Adulto la regresiéon de la demanda diaria tiene un mejor desempefio. Este
modelo de serie exponencial, pronostica considerando un promedio de demanda de 6
periodos atras, por lo que amortigua bien los cambios de demanda como los dias lunes
y fines de semana. Es importante destacar que las series diarias, en especial la serie
exponencial, no puede pronosticar para varios periodos en adelante y llegaria a un
anico valor después de aproximadamente 7 dias de prondstico, esto ya que pronostica
de acuerdo al prondstico anterior y, por lo tanto, cada vez los prondsticos tienden a ser
constantes. Es por esto, que también es relevante considerar la demanda mensual y
semanal y poder usar las funciones de distribucion, aunque tengan un peor desemperio.

Como se hablo en el parrafo anterior, algunos modelos no se desempefian bien
con pronosticos muy alejados. Los modelos que tienen un buen desempefio mensual y
semanalmente se muestran en la Tabla 22. Estos modelos son de utilidad cuando se
quiere conocer la demanda un par de periodos mas adelante, en el caso del prondstico
de la demanda mensual, hasta 3 meses y en el caso del prondstico semanal hasta 4
semanas. Esto es recomendado ya que pasado estos periodos, la demanda comienza a
ser constante y el error de prondstico aumenta de manera significativa como se
menciono6 anteriormente.
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Tabla 22: Mejores modelos mensuales por especialidad

Especialidad Modelo Error

Traumatologia SVM 6,6%
Adulto Serie

exponencial 5,5%

Pediatria SVM 10,8%
Serie

Hospitalizados exponencial 6,4%

Tabla 23: Mejores modelos semanales por especialidad

Especialidad Modelo Error

Traumatologia Serie
exponencial 10,1%

Adulto Serie
exponencial 5,5%

Pediatria Serie
exponencial 10,2%

Serie
Hospitalizados exponencial 8,1%

Es importante recalcar que estos modelos deben ser actualizados minimo una
vez por cada periodo y al inicio de este con la informacion de la demanda del periodo
anterior. De esta manera los prondésticos tendran mayor precision.

Teniendo una idea del comportamiento y pronostico de demanda, el siguiente
paso, de acuerdo a la metodologia, es analizar la oferta de médicos para hacer frente a
la demanda y tratar de disminuir los tiempos de espera.
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7. ANALISIS DE COLAS

Esta seccion busca responder a la problematica de los tiempos de espera
elevados que presentan los pacientes en el Servicio de Urgencia a través del andlisis de
colas y simulacién del proceso de atencion. Los insumos de este analisis
necesariamente son la demanda, lo que corresponde a las llegadas, la oferta de
médicos en forma de turnos y la distribucion de los tiempos de atencién de los médicos
por especialidad para poder conocer la capacidad de esta oferta de médicos.

Debido a que la demanda varia considerablemente de un mes a otro, este
andlisis se debe hacer para cada mes. El mes analizado y que servira de ejemplo para
los siguientes estudios es agosto, debido a que desde agosto del afio 2018 se comenz6
a registrar los turnos de los médicos de todas las especialidades. Ademas, en este afio
se cuenta con tiempos de espera y de atencién, no asi en el afio 2019.

7.1.Metodologia

La metodologia utilizada para estudiar el proceso de atencién de un mes se
divide en cuatro fases principalmente: Obtencién de demanda, obtencion de oferta,
calibracion del modelo y analisis de sensibilidad. La primera fase contiene
principalmente los pasos:

1) Obtencion de demanda promedio de agosto afios 2018 y 2017
2) Evaluacion de dias de la semana con mas y menos demanda y fugas

Luego de obtenido el comportamiento de la demanda y decidir qué dias se
evaluaran, por cada especialidad y cada dia se realiz6 lo siguiente:

3) Obtencion de tiempos de espera reales
4) Obtencion de turnos de médicos
5) Obtencion de la distribucion de tiempos de atencién de médicos

Ya teniendo la oferta y demanda, se procede a calibrar el modelo a través del
software Arena:

6) Ajuste de tiempos de espera de la simulacién a través de un ponderador en la
distribucion de tiempo de atencién
7) Corroborar tiempos de espera simulados sean los tiempos reales

Obtenido el modelo en la forma AS IS, es decir, en su funcionamiento actual, se
procede a hacer el andlisis de sensibilidad ajustando la cantidad de médicos a través de
turnos y horas.
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8) Variacion de horas y turnos de médicos que provea un mejor indice de horas
meédicos - disminucion de tiempos de espera

7.2.Andlisis de ofertay demanda

Como se mencioné en la subseccion anterior, el mes escogido fue agosto, uno
de los meses en donde la demanda en el Servicio de Urgencia aumenta con respecto a
la mayoria de los demés meses. Se procedié a realizar una funcion que obtiene el
promedio de la demanda de cada dia de la semana. De este modo, por ejemplo, la
demanda de un martes en este estudio corresponde al promedio de demanda de todos
los martes de agosto del afio 2017 y 2018. Esto se hace asi con el fin de poder capturar
un comportamiento de la demanda mas estable y eliminar la posibilidad de ser un mes
atipico. Los resultados de la demanda de agosto se muestran a continuacion:
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llustracién 33: Demanda por dia de agosto
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llustracién 34: Demanda fugada por dia

Como se observa en la llustracion 33 e llustracién 34, los dias lunes es el dia
que presenta mayor demanda y el sdbado la menor, en promedio. Ademas, la mayor y
menor cantidad de fugas también se presentan en estos dias, por lo que se modelara y
evaluara estos dias. Es importante mencionar que, de la demanda fugada, el 90%
corresponde a la especialidad Adulto y 10% a la especialidad Pediatria.

Para poder modelar el proceso de atencién es necesario tener la demanda
agrupada de manera horaria, es decir, agrupada por hora y que se toma como la
llegada de pacientes. Esto se hace tomando el promedio de la demanda por cada hora,
dia y especialidad del mes de agosto. Un ejemplo de este formato se presenta en la
llustracion 35.
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llustracion 35: Llegada de pacientes atendidos Adulto lunes

Cabe destacar que este analisis considera la llegada de pacientes atendidos
para calibrar la capacidad de atencion y también se consideré la llegada de pacientes
total, la que incluye a los pacientes fugados. Esta ultima consideracion es importante,
ya que mostrara el tiempo de espera asumiendo que se atiende a todos los que llegan
al Servicio de Urgencia y ademas la cantidad de médicos eficiente para enfrentar esta
demanda. Esto se hizo para cada especialidad los dias lunes y sdbado, dias con menor
y mayor demanda y fugas, respectivamente. Como modo de ejemplo del dia sabado, la
llegada de pacientes de la especialidad Traumatologia de este dia se muestra en la
llustracion 48 disponible en la subseccion 11.3 de Anexos.

En el lado de la oferta, los turnos de médicos varian por especialidad y dia. Por
ejemplo, los lunes en la tarde, donde se presenta mayor demanda, aumenta la cantidad
de médicos en Traumatologia y en Pediatria, mientras que en la especialidad Adulto se
mantiene la cantidad de médicos durante toda la semana en el mes de agosto. La
llustracion 36 muestra la oferta de médicos de un dia lunes del mes de agosto.

Cabe destacar que estos turnos corresponden al afio 2018, y la informacion de
turnos de afios anteriores no se registra, por lo que se trabaja con la oferta, distribucion
de atencion y tiempos de espera de agosto de 2018 para la calibracion del modelo. Solo
la demanda se obtiene considerando los afios 2017 y 2018.
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llustracién 36: Turnos médicos urgencia lunes agosto 2018

En la llustracion 36 se observa que en la madrugada las especialidades de
Pediatria y Traumatologia tienen dos médicos atendiendo a pacientes y desde las 9
horas comienza a subir la dotacion en la especialidad Adulto hasta llegar a 4 médicos a
las 13 horas. Mientras que Pediatria y Traumatologia permanecen en 2 y 1 médicos
respectivamente, aumentando solo a 1 mas desde las 14 horas. Cabe mencionar que
estos médicos incluyen a los médicos becados, es decir, a los practicantes de medicina.

Con la demanda y oferta ya obtenidas, el siguiente paso fue calcular los tiempos
de espera y distribucién de los tiempos de atencién, inputs para calibrar el modelo y
dejarlo en su forma de funcionamiento real. Como los tiempos de atencién son tan
heterogéneos (esto debido a los diferentes tipos de pacientes y diagndsticos), se
procede a tomar los tiempos de atencion de la tercera semana de agosto, que suele ser
la mas representativa del mes.

Tabla 24: Tiempos de espera por especialidad

Especialidad Espera lunes | Espera sabado
[min] [min]
Traumatologia 23 min. 27 min.
Adulto 75 min. 51 min.
Pediatria 27 min. 36 min.
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Tabla 25: Distribucion de tiempos de atencidn tercera semana agosto

Especialidad Lunes Sabado
Traumatologia 5+ EXPO(70.6) TRIA(5, 26.4, 219)
Adulto 8 + WEIB(150, 1.02) 2 + EXPO(129)

Pediatria 4 + 262 * BETA(0.73, 2.26) | 4 + 195 * BETA(0.688, 1.47)

Se observa en la Tabla 24 que el tiempo de espera de la especialidad Adulto
asciende a 75 minutos en promedio, Traumatologia y Pediatria tienen menos de 30
minutos de espera. El dia sdbado baja el tiempo de espera de especialidad Adulto, pero
suben en las otras especialidades. En la Tabla 25 se muestra las distribuciones de los
tiempos de atencién, obtenidas mediante Arena, las que corresponden al tiempo
comprendido desde que entran al box de atencion hasta que se les da el alta, lo que
incluye derivacion a otros servicios como imagenes o0 muestras. Es por esto que es
necesario ponderar estas distribuciones para acercarse a los tiempos de atencion y de
esperas reales, sin considerar derivacion. Se observa notoriamente la heterogeneidad
de los tiempos de atencion, debido tanto a la particularidad del diagndstico como a la
atencion de los propios médicos.

Es importante recordar que estos tiempos de espera corresponden a los dias
lunes y sabado de la tercera semana de agosto. Debido a que no se puede tomar un
promedio de distribuciones, se toma una semana representativa del mes, la que en
general corresponda a la tercera semana.
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llustracion 37: Modelo en Arena proceso de atencion urgencia

Como se menciond anteriormente, para acercarse a los tiempos de espera y
atencion reales es necesario ponderar las distribuciones de la Tabla 25. Esto se hizo
mediante prueba y error manualmente hasta acercarse a los valores reales de tiempos
de espera, mostrados en la Tabla 24, que es el parametro evaluado. Las distribuciones
finales con sus respectivas ponderaciones se presentan en la Tabla 33 disponible en la
subseccion 11.3 de Anexos.

Con el modelo ya calibrado, se procede a poner como input las llegadas
incluyendo a los pacientes fugados, para simular el tiempo de espera en el caso de que
se atendiesen todos los pacientes que llegan al Servicio de Urgencia. Para ver
graficamente el aumento de demanda al considerar a los pacientes fugados, se
presenta la llustracion 49, disponible en la subseccion 11.3 de Anexos, que muestra las
llegadas promedio de un lunes de agosto. Los resultados de la simulacion se muestran
a continuacion:
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Tabla 26: Tiempo de espera con demanda fugada

Especialidad Espera lunes | Espera lunes | Espera sabado | Espera sabado
atendidos con fuga atendidos con fuga
[min] [min] [min] [min]
Traumatologia 23 min. 23 min. 27 min. 27 min.
Adulto 75 min. 115 min. 51 min. 71 min.
Pediatria 27 min. 39 min. 36 min. 40 min.

De la Tabla 26 se observa que el tiempo de espera en la especialidad Adulto
aumenta de 75 minutos a 115 minutos (un 53% de variacion) y en Pediatria de 27
minutos a 39 minutos (44%) el dia lunes. Con respecto al dia sabado, el tiempo de
espera aumenta en 20 minutos y 4 minutos en la especialidad Adulto y Traumatologia,
respectivamente. Esto tiene sentido ya que la demanda fugada corresponde en un gran
porcentaje a la demanda Adulto, bajo porcentaje en Pediatria y nulo en el caso de
Traumatologia, como se menciond anteriormente.

Es importante recordar que estos tiempos de espera son tiempos promedio de
una atencién diaria y puede no representar el tiempo de espera en horas con mayor
demanda o con menor demanda durante el dia. Ademas, dentro de la justificacion del
problema se vio claramente la gran variabilidad de estos tiempos llegando incluso a 3 o
4 horas de tiempo de espera. Por lo tanto, un aumento de un porcentaje en el tiempo
promedio de espera es muy significativo en la evaluacion, ya que indica un cambio
brusco de tiempo de espera en algun o algunos horarios del dia.

7.3.Andlisis de sensibilidad

La solucion que responderia al problema de abordar los tiempos de espera es la
cantidad de meédicos (oferta) disponible para atender la demanda. En el caso del
Servicio de Urgencia, el mayor tiempo de espera y mayor fuga (que estan directamente
correlacionadas) corresponden a la especialidad Adulto, por lo que el analisis de
sensibilidad se centrard en esta especialidad. Este analisis tendra dos parametros
importantes: horario y cantidad de horas médico a agregar a la situacion actual. La
sensibilidad se observara en la disminucion del tiempo de espera de la especialidad
Adulto.
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La primera cantidad de horas agregadas a evaluar es 8 horas, debido a que la
mayoria de los turnos de la especialidad Adulto son de 8 horas. Ademas, se evaluara
también agregar 10 y 12 horas médicos, que son la extension de turnos usados en el
Servicio de Urgencia. Esta cantidad de horas se evaluara en turnos desde las 8:00 de la
mafana, que es donde comienza a llegar una mayor demanda. Ademas, el tiempo de
espera obtenido en esta simulacion (con mas horas agregadas de médicos) se comparo
con el tiempo de espera de la demanda total, que incluye a los pacientes fugados, y asi
obtener la variacion del tiempo de espera (sensibilidad). En otras palabras, el tiempo de
espera de comparacion es el tiempo de espera que considera la demanda fugada, y no
el tiempo de espera real. Por ejemplo, el tiempo de espera base seria 115 minutos y no
75 minutos, como se observo en la Tabla 26.

Las Tabla 27, Tabla 28 y Tabla 29 muestran los resultados de los tiempos de
espera nuevos obtenidos agregando 8, 10 y 12 horas médicos, respectivamente, los
dias lunes y sébado.

Tabla 27: Andlisis sensibilidad turno 8 horas Adulto

Turno Lunes Sabado
Tiempo de % Variacion de Tiempo de % Variacion de
espera [min] tiempo espera [min] tiempo

8-16 70 -39% 34 -52%
9-17 60 -48% 36 -49%
10- 18 71 -38% 29 -59%
11-19 62 -46% 30 -58%
12 - 20 74 -36% 34 -52%
13-21 79 -31% 35 -51%
14 - 22 89 -23% 41 -42%

Estos resultados indican que, por ejemplo, agregando un médico en el turno de
8:00 a 16:00 horas se obtiene un tiempo de espera de 70 minutos, lo que disminuye un
39% este tiempo el dia lunes (comparado con los 115 minutos). El mejor horario para
agregar un médico seria de 9:00 a 17:00 hrs. el dia lunes, de acuerdo a los resultados.
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Tabla 28: Andlisis sensibilidad turno 10 horas Adulto

Turno Lunes Sabado
Tiempo de % Variacion de Tiempo de % Variacion de
espera [min] tiempo espera [min] tiempo
8-18 64 -44% 28 -60%
9-19 54 -53% 30 -58%
10-20 66 -43% 26 -63%
11-21 58 -50% 29 -59%
12 - 22 72 -37% 32 -55%
13-23 78 -32% 34 -52%
14 - 24 89 -23% 41 -42%
Tabla 29: Analisis sensibilidad turno 12 horas Adulto
Turno Lunes Sabado
Tiempo de % Variacion de Tiempo de % Variacion de
espera [min] tiempo espera [min] tiempo

8-20 63 -45% 24 -66%
9-21 50 -57% 29 -59%
10 - 22 64 -44% 24 -66%
11-23 57 -50% 28 -60%
12-24 71 -38% 32 -55%
13-01 79 -31% 34 -52%
14 - 02 80 -30% 37 -48%
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La primera observacién importante que se observa es que los dias lunes, se
obtienen mejores rendimientos en los turnos que comienzan desde las 8:00 horas hasta
11:00 horas, logrando mejor disminucion de tiempos de espera. El dia sdbado se
observa este mismo comportamiento, pero de manera tenue y menos marcado que los
dias lunes.

El mejor horario para agregar un médico los dias lunes es desde las 9:00 de la
mafiana, ya que este horario tiene una mejor disminucién del tiempo de espera para
todas las horas, con una disminucion de 48%, 53% y 57% para 8, 10 y 12 horas
agregadas, respectivamente. El dia sabado tiene un leve cambio, ya que desde las
10:00 horas, agregar mas hora-meédico resulta con un mejor desempefio en la
disminucion del tiempo de espera. Esto puede ser un hecho particular en las consultas
de ese dia y no necesariamente un comportamiento fijo de los dias sabado. Sin
embargo esto no debiese ser objeto de otro andlisis, ya que la légica indica que si los
lunes se disminuye los tiempos de espera en ese horario cuya demanda es mayor que
los dias sabados, los dias sabados debiese disminuir de igual manera, acorde al dia
lunes.

Los turnos desde las 12:00, 13:00 y 14:00 horas, no muestran una disminucién
del tiempo de espera significativa, es mas, a pesar de agregar mas horas en los turnos,
los porcentajes de variacion se mantienen constantes (del orden del 30% para el dia
lunes y 50% para el dia sabado). Esto es un indicio de que la cola se forma antes desde
las 12:00 horas y el tiempo de espera total durante el dia se explica mayoritariamente
por la cola formada desde las 9:00 de la mafana. Por lo tanto aumentar las horas
durante la tarde o la noche y no hacerlo durante la mafiana no representa una mejoria
en la disminucion del tiempo de espera total.

Por otro lado, se realiz6 una serie de combinaciones de horas agregadas,
creando turnos de 6 horas, para responder a los descubrimientos anteriormente
mencionados. Por lo tanto, a modo de experimentacion, se cred y agreg6 dos horarios,
de 9:00 a 15:00 horas y de 10:00 a 16:00 horas. Esto se muestra en la Tabla 30.
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Tabla 30: Andlisis de sensibilidad con nuevos turnos de 12 horas

Turno | Médicos Lunes Sabado
T. de % Variacion | T. de espera | % Variacion
espera [min] de tiempo [min] de tiempo
9-15 2 44 -62% 22 -69%
9-15y 2 31 -73% 22 -69%
10- 16

Los resultados de estos nuevos turnos indican que se logra una disminucién
importante en el tiempo de espera de los pacientes, hasta de un 73% para el dia lunes
en el mejor de los casos. Ademas, se observa que con esta nueva combinacion de
turnos de 12 horas se logra un mejor desempefio que en los turnos tradicionales de 12
horas observados en la Tabla 29.

Por ultimo, es de vital importancia recordar que el Servicio de Urgencia puede
presentar grandes variaciones en la atencion de pacientes, lo que influye directamente
en el tiempo de atencién y por lo tanto en el tiempo de espera de los demas pacientes.
Tanto la particularidad del diagndstico del paciente como la atencion del médico son
factores que no han sido estandarizados y pueden variar enormemente por cada
individuo, por lo que este analisis esta sujeto a este tipo de errores (a los de casos
puntuales o extremos). A pesar de esto, en el marco global, se puede aplicar este
analisis ya que se han considerado los promedios de los datos, con el fin de tener un
analisis generalizable.

7.4.Evaluacion econdmica

En esta seccion se evaluara la rentabilidad de agregar horas-médico al Servicio
de Urgencia. En primer lugar, se asume que al reducir el tiempo de espera de los
pacientes, estos no se fugaran, o al menos la mayoria no lo hara. Esto esta sustentado
en que la distribucién de los abandonos, provista en la llustracién 42: Distribucion por
hora demanda fugadallustracion 42, sigue la misma distribucion que la demanda, es
decir, mientras mas demanda presenta el Servicio de Urgencia, hay mucha mas
probabilidad de fuga. Claramente el tiempo de espera influye fuertemente en eso.
Ademas, como se observo en la subseccion 3.1, especificamente en la llustracion 9 se
indica que claramente el mas importante y peor indicador en el proceso de atencion del
Servicio de Urgencia es el tiempo de espera. Por lo tanto, para la evaluaciéon econémica
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se tomoO 5 escenarios posibles en el aumento de demanda mejorando el tiempo de
espera: 0%, 25%, 50%, 75% y 100% de la demanda fugada.

La demanda fugada del mes de agosto de 2018 fue de 492 y el 90% corresponde
a la especialidad Adulto, por lo que el maximo de demanda agregada seria 443
pacientes. El gasto promedio de un paciente corresponde a $146.000 y el costo por
hora de un médico en el Servicio de Urgencia es de $31.060. El resultado del analisis
para los 31 dias de agosto se muestra a continuacion:

Tabla 31: Evaluacién econdémica para diferentes escenarios

Demanda Demanda Demanda Demanda Demanda
0% 25% 50% 75% 100%
Demanda 0 111 222 332 443
agregada
Ganancia $0 $16.206.000 $32.412.000 $48.472.000 | $64.678.000
por
demanda
Costo $11.554.320 $11.554.320 $11.554.320 $11.554.320 | $11.554.320
hora-
médico
(12 hrs)
Total -$11.554.320 $4.601.680 $20.857.680 $36.917.680 | $53.123.680

Como se observa en la Tabla 31, el peor escenario representaria una pérdida
$11.554.320 para el Servicio de Urgencia. En el caso de que se acapare un 25% de la
demanda fugada, esto ya representaria una ganancia de $4.601.680. Dado los
antecedentes entregados en esta seccion, el cas6 mas probable de demanda agregada
estaria entre 50% y 100% siendo mas probable acaparar el 75% de la demanda fugada.
Esto se fundamenta en que en la base de datos con la que se trabajo, la mayor causal
registrada de abandono era por tiempo de espera. Por lo tanto, el ingreso mas probable
seria de $36.917.680 solo en el mes de agosto.

7.5.Anédlisis de resultados

De acuerdo a los resultados presentados en la subseccion anterior, el 6ptimo de
médicos corresponde a aquel que pueda reducir el tiempo de espera a menos de 30
minutos con la menor cantidad de estos. En el caso de que se implemente esta nueva
asignacion de médicos, los mejores indicadores para evaluar esta iniciativa son los
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pacientes fugados y la utilizacion de médicos. Una consecuencia de que se haya
mejorado el tiempo de espera y se ha ganado demanda es la disminucion de pacientes
fugados. Pero si se tiene una utilizacion muy baja del orden de 50%, quiere decir que
hay médicos con mucho tiempo de ocio y puede no ser eficiente para la demanda real.
Es por esto que es muy importante registrar los tiempos de atencidn en box, para poder
tener informacion de la utilizaciébn y ademés para poder realizar futuros analisis con
respecto a tiempo de atencién por tipo de enfermedad o por tipo de médico, por
ejemplo. Pacientes fugados y, en el caso de que se tenga, utilizacién de médicos,
evaluaran el desempefio de asignacion de médicos y permitirdn un mejor analisis de
colas para los meses posteriores.

Por otro lado, el andlisis presentado en la seccion ANALISIS DE COLAS esta
bajo el supuesto de que la infraestructura y los demas recursos en el proceso no son
restricciones para la capacidad de atencién. Es decir, hay suficientes boxes y
enfermeros para enfrentar la demanda, lo que claramente no se puede asegurar y se
escapa de este estudio de andlisis de colas. Sin embargo, con respecto a la
infraestructura el Servicio de Urgencia cuenta con 33 boxes por lo que agregar uno o
dos médicos mas no significaria una restriccion en infraestructura. Es importante
considerar, para analisis posteriores, la capacidad de atencién de los enfermeros. Esto
ya que la demanda puede estar restringida en algun punto por la capacidad de estos, a
pesar de no ser un recurso critico como un meédico lo es en los servicios de urgencia.

Como ultima consideracion, el disminuir los tiempos de espera en la atencién de
pacientes en el Servicio de Urgencia no solo representa un beneficio econdmico
importante, sino un beneficio en la calidad del servicio que se ofrece. Los indicadores
para medir la calidad del servicio es la Encuesta Indaga que realiza la Red de Salud UC
Christus, por lo que al implementar la asignacion de médicos recomendada en la
subseccion 7.3, se debe mirar también los resultados de esta encuesta.

7.6.Extrapolacion del estudio

El estudio provisto en esta seccion es un estudio realizado especificamente para
el mes de agosto y para realizar el analisis de sensibilidad para agosto de 2018. En el
caso de realizar este analisis para cualquier mes del afio 2020, se tiene que tomar los
modelos en la seccidn 6.4 para obtener y actualizar la demanda pronosticada. Ademas,
esta demanda se debe desagregar aun mas y dejarla de manera horaria, como se vio
en las subsecciones anteriores.
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Obtenida la demanda, se tiene que seguir una metodologia similar a la vista en la
subseccion Metodologia. Los pasos a seguir son los siguientes:

1. Actualizar la demanda pronosticada
2. Desagregar la demanda de manera horaria, con una funcion provista en los modelos.
3. Buscar el mes a analizar en el afio anterior para obtener:

3.1 Turnos de médicos

3.2 Tiempos de atencion de los médicos

3.3 Tiempos de espera
4. En el caso de que no esté disponible algunos de los datos del paso 3, buscar un mes
del afio anterior que tenga:

4.1 Demanda mensual similar

4.2 Turnos de médicos similares

Los puntos 3 y 4 son relevantes para poder mantener la aplicabilidad del andlisis.
Es importante que en el caso de no tener alguno de los datos del punto 3, estos se
deben obtener desde otro mes que tenga una demanda mensual y turnos similares.
Finalmente, los puntos que siguen son:

5. Calibrar el modelo a los tiempos espera
6. Realizar analisis de sensibilidad

El Servicio de Urgencia actualmente tiene un sistema de informacién
desactualizado. Este sistema es Alert y desde el afio 2019 no registra tiempos de
espera ni de atencién, como se menciond en la subseccion anterior. Esto resulta un
inconveniente a la hora de analizar colas, evaluar desempefio y actualizar los analisis.
Se recomienda por lo tanto, evaluar la adquisicion de un sistema de informacion que
registre tiempos de espera y de atencion.

Por otro lado, este estudio es aplicable a cualquier servicio del Hospital que
cumpla con 3 requisitos al menos: Tener una demanda constante (mayor a 0), un
recurso que procese esta demanda y que se genere cola por la llegada de esta. De esta
forma, se podria extrapolar este estudio al proceso de admision o de despacho de
medicamentos. En estos se generan cola de pacientes y de pedidos, respectivamente,
por lo que se puede generar un analisis de colas para optimizar estos procesos.
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8. CONCLUSIONES

De acuerdo a todos los antecedentes presentados en este trabajo, la primera
conclusién con respecto a la Red de Salud UC Christus, es que esta esta en un periodo
de maduracion, ya que sus ventas se mantienen relativamente constantes y por ende
estan en un camino correcto de optimizar sus procesos y generar nuevas estrategias
para mantener su posicion en el mercado.

El andlisis de la demanda indica que el Servicio de Urgencia de la Red de Salud
UC Christus esta decayendo constantemente desde el afio 2017. Si bien, esto se debe
a que se elimind un plan que conllevaba mayor demanda y este no era rentable, se
comprobd que la demanda se puede controlar mediante planes de atencion, debido a
gue la demanda en urgencia en el sector publico se mantuvo y en el sector privado
vario dependiendo de la institucion. Esta responsabilidad recae en el area de marketing,
encargada de elaborar planes para los pacientes. El correcto analisis de la rentabilidad
de demanda es fundamental y se recomienda hacer un analisis de sensibilidad de la
demanda al precio para tener planes rentables.

Con respecto a los modelos de pronéstico se observé y demostré que la serie
exponencial de 6 periodos, tanto agrupada como en su forma diaria, presenta en
general mejor desempefio por sobre la regresion lineal y support vector machine. Este
resultado es diferente a los presentados en los antecedes de prondstico de demanda
principalmente porque la demanda de urgencia del Hospital Clinico UC es sensible a los
planes, convenios y precios, no asi la demanda en centros de urgencia publicos. Una
de las ventajas de que la demanda se ajuste mejor a la serie exponencial es que es
sensible a los cambios bruscos de demanda, por lo que no se veria tan afectado a
cambios importantes como un cambio de plan en la atencién en urgencia. Ademas, con
los acontecimientos recientes en Chile el pasado 18 de octubre, la demanda se vio
afectada y viol6 uno de los supuestos de este trabajo, que es que se debe mantener en
condiciones normales o constantes el Servicio de Urgencia para un buen pronéstico. A
pesar de esto, la serie exponencial tendra un desempefio aceptable para los meses
siguientes. Con este resultado, se cumple el objetivo general de este trabajo.

En los antecedentes de este trabajo se observd que uno de los problemas
principales de un paciente en general en el Hospital Clinico es el elevado tiempo de
espera para atenderse en el servicio correspondiente. La fuga en el Servicio de
Urgencia esta altamente explicada por el tiempo de espera y el 90% de los fugados
corresponde a la especialidad Adulto. Por lo tanto, se verificd que actualmente este
servicio presenta una subdotacion de médicos de la especialidad Adulto durante la
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mafana y hasta las 14 horas aproximadamente. Agregando un turno de 12 horas
mediante dos médicos se reduce el tiempo de espera a mas de la mitad, evitando que
se fugen. En este sentido, si se retiene el 25% de la demanda fugada (posicion casi
pesimista), ya es rentable en aproximadamente en 4 millones de pesos. Este analisis es
extrapolable a otros procesos en donde haya demanda, recursos que procesen la
demanda y que genere cola.

El sistema de registro que utiliza el Servicio de Urgencia actualmente esta
obsoleto, debido a la no continuacion de contrato. Este sistema no registra tiempo de
espera ni tiempo de atencién. Para seguir en un proceso de mejora continua, estos
datos son muy importantes, por lo que se recomienda fuertemente la inversién de un
sistema de registro de datos del paciente. Esto permitira la posibilidad de ofrecer un
servicio mas eficiente, rentable y de excelencia.
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9. TRABAJO FUTURO

El redisefio de proceso es una herramienta muy Util para evaluar la eficiencia de
procesos, como se menciond en la seccion Hipotesis y alternativas de solucion. En este
sentido, es necesario realizar un redisefio que incluya un andlisis completo de la
situacion actual y detecte las tareas ineficientes. Como se observo en la llustraciéon 11,
el médico en el Servicio de Urgencia tiene muchas atribuciones que pueden resultar en
tareas ineficientes, como por ejemplo, el trasladar las carpetas dentro del mismo
servicio. Un proceso de atencion ineficiente tiene como resultado un tiempo de espera
elevado y por consecuencia a un tiempo de espera mayor. Luego de analizar la
situacion actual, el siguiente paso es generar un redisefio del proceso actual, tomando
en cuenta las ineficiencias y buscando soluciones a estas. Es aqui donde pueden surgir
soluciones del tipo tecnoldgicas, reasignaciones de trabajos o cambios en las
responsabilidades de cargos, por ejemplo.

El resultado del estudio de modelos de prondstico de este trabajo muestra que la
serie exponencial es el modelo que mejor se ajusta a la demanda del Servicio de
Urgencia y el que refleja de mejor manera los cambios bruscos de demanda en sus
prondsticos. Debido a los acontecimientos de los ultimos meses en Chile y el mundo,
esto es una gran ventaja. Para aprovechar esta ventaja, es necesario recolectar y
actualizar la demanda de manera semanal y mensual e ingresarlas al programa
computacional entregado como anexo a este trabajo al Servicio de Urgencia. De esta
manera se tendran pronésticos mas certeros de demanda, la cual Ultimamente y en
particular en el Servicio de Urgencia de la UC, presenta un comportamiento cambiante.

Con respecto al andlisis de colas, es necesario incorporar la informacion de
restricciones y de indicadores de desempefio una vez que se apliquen las nuevas
asignaciones de médicos. Esto permitira un analisis muchos mas robusto. En este
sentido, el redisefio de procesos de negocios servira como insumo para esto, ya que en
este se observa la cantidad trabajadores, sistemas, infraestructura, entre otros,
involucrados en el proceso. Como se observé en la Andlisis de resultados, tanto
trabajadores como infraestructura pueden representar restricciones en la capacidad de
atencion de demanda, por lo que su consideracién en el analisis de colas resulta
relevante. Para saber si la asignacién de médicos recomendada es eficiente realmente,
se puede utilizar el tiempo de utilizacion de médicos como métrica de desempefio. Para
contar con esta, es necesario registrar el tiempo de atencién en box. Esto se puede
hacer incorporando esta opcion al software de registro o bien actualizar el sistema de
informacion del servicio para que tenga esta opcion.
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11.ANEXOS

11.1. Red Salud UC Christus
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llustracién 38: Trasplantes de 6rganos sélidos 2007 - 2018
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llustracion 39: Trasplantes de médula 6sea 2007 - 2018
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11.2.

anda
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llustracién 40: Demanda urgencia en forma de serie
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llustracién 41: Demanda urgencia en hospitales publicos
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llustracion 42: Distribucion por hora demanda fugada 2017 - 2018
1480 1550 4
1500
1450 -
1450
o 1440 -
'E =
5 £ 1400
& 1420 'u;'i
1350
1400 A
1300
1380 1250 4
2017-04-0017-04-B51 7-04-261 7-04-101 7-04-201 7-04-2011 7-04-281 TOTI05-01 2018-04-B016-04-P516-04-8018-04-201.8-04 201 8-04-2015-04-2315-04-29
Semanas de abril 2017 Semanas de abril 2018

llustracién 43: Distribucion demanda de abril 2017 y 2018
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llustracion 44: Distribucion demanda de noviembre 2017 y 2018
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Tabla 32: Demanda afios 2017 y 2018

Mes Demanda % de Demanda % de %
(2017) demanda (2018) demanda | demanda
(2017) (2018) total
Enero 5810 8.14% 5391 8.12% 8.13%
Febrero 4773 6.69% 4478 6.75% 6.72%
Marzo 5889 8.26% 5981 9.01% 8.62%
Abril 6097 8.55% 5785 8.71% 8.63%
Mayo 6562 9.20% 5502 8.29% 8.76%
Junio 7077 9.92% 5304 7.99% 8.99%
Julio 5801 8.13% 5885 8.87% 8.49%
Agosto 5896 8.26% 6285 9.47% 8.84%
Septiembre 5769 8.09% 5414 8.16% 8.12%
Octubre 6043 8.47% 5562 8.38% 8.43%
Noviembre 5846 8.19% 5478 8.25% 8.22%
Diciembre 5774 8.09% 5319 8.01% 8.05%
TOTAL 71337 100.00% 66384 100.00% 100.00%
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llustracién 45: Demanda mensual agregada periodo de estudio
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llustracién 46: Distribucion semanal de hospitalizados
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llustracién 47: Distribucidon de hospitalizados por complejidad periodo 2014 - 2018

11.3. Analisis de colas
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llustracién 48: Llegada pacientes Traumatologia sabado agosto 2018
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Tabla 33: Distribuciones finales de tiempo de atencion

Especialidad Lunes Sabado
Traumatologia 0.248165*(0.5 + 0.26650*TRIA(5, 26.4, 219)
EXPO(70.6))
Adulto 0.206658*(8 + WEIB(150, 0.28080%(2 + EXPO(129))
1.02))
Pediatria 0.35589(*4 + 262 * 0.56930*(4 + 195 *
BETA(0.73, 2.26)) BETA(0.688, 1.47))
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llustracién 49: Llegada de demanda total dia lunes especialidad Adulto
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