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Resumen

Hoy en d́ıa, el sector sanitario es uno de los más grandes y con mayor potencial del mundo,

en el que innovación es cada vez mayor. En los próximos años se incrementará notablemente la

automatización de diversos procesos que requerirán de la estad́ıstica para su óptimo desarrollo.

El presente Trabajo de Fin de Grado tiene como finalidad entender los conceptos de la

simulación de eventos discretos con el fin de poder determinar los tiempos que se deben considerar

para programar un gemelo digital mediante este tipo de simulación que represente la realidad del

Servicio de Extracciones del Hospital Universitario Ŕıo Hortega de Valladolid.

A mayores, se realizará una revisión sistemática de la literatura para conocer las distribuciones

estad́ısticas que son consideradas en la simulación de los servicios médicos por medio de los

eventos discretos y, finalmente, llevar a cabo un análisis de datos del Servicio de Extracciones que

permitirá comparar las distribuciones obtenidas con las distribuciones recopiladas de la revisión

sistemática con la finalidad de perfeccionar el gemelo digital de este servicio hospitalario.

El desarrollo de los test estad́ısticos aśı como los gráficos se han realizado con el software

ExpertFit y R.

Palabras clave

Simulación de eventos discretos, FlexSim, DES, Optimización, Sector sanitario, Proceso

hospitalario, Flujo de pacientes, ExpertFit, R
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Abstract

Nowadays, the healthcare sector is one of the largest and most promising in the world, where

innovation is constantly increasing. In the next few years, the automation of various processes

will require statisticians for their optimal development.

The purpose of this bachelor’s thesis is to understand the concepts of discrete event simulation

(DES) in order to determine the times that should be considered to build a digital twin in a

hospital.

In addition, a systematic review of the literature will be developed to collect the statistical

distributions that are considered in the DES and, finally, a statistical analysis of the Blood

Collection Service of the Hospital Universitario Ŕıo Hortega (Valladolid) will be carried out that

will be compared with the distributions obtained in the systematic review. This will allow us to

improve the digital twin of this hospital service.

ExpertFit and R software were used to develop the statistical tests and graphs.

Palabras clave

Discrete event simulation, FlexSim, DES, Health care, Patient flow, Blood Collection Service,

ExpertFit, R
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3.2.2. Estrategia de búsqueda . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.3. Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
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11



12



Lista de Figuras

1.1. Evolución del número de pacientes en lista de espera . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.2. Evolución de la demora . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.1. Evolución del número de metaanálisis publicados en PubMed . . . . . . . . . . . 29

3.2. Evolución del número revisiones sistemáticas de la literatura publicadas en PubMed 29
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6.2. Caracteŕısticas de los datos de llegadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

6.3. Evaluación de los modelos candidatos de los tiempos de atención en recepción . . 57
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Contexto

El sector sanitario es uno de los más grandes y con mayor crecimiento del mundo [1]. Llevar a

cabo una poĺıtica de gestión del flujo de pacientes no es sencillo, más aún, cuando un hospital se

enfrenta a la variabilidad de los recursos disponibles en cada momento aśı como a mantener un

equilibrio entre la demanda y la capacidad.

En la Figura 1.1 se visualiza la evolución del número de pacientes en lista de espera estructural

en el Sistema Nacional de Salud (SNS) a nivel nacional desde el año 2006 aśı como el tiempo

medio de espera en la Figura 1.2. Los datos se han obtenido en [2]. Se observa un elevado

incremento de las listas de espera desde el año 2010 y del tiempo medio de espera en los dos

últimos años.

La primera parte de este trabajo de investigación consiste en la realización de una revisión

sistemática de la literatura (RSL) sobre las distribuciones de los flujos de pacientes utilizadas en

la simulación de eventos discretos aplicados en el sector sanitario.

Los datos se obtuvieron de las bases de datos PubMed, Scopus y WOS ya que la mayoŕıa de

los art́ıculos relevantes en nuestro área de investigación se encuentran disponibles en ellas. Para

poder realizar esta revisión de la literatura se han seguido una serie de pasos que son importantes

para conseguir que la revisión sea eficiente y esté completa.

Se realizará, además, el análisis estad́ıstico de las distribuciones obtenidas relativas a los

tiempos recopilados del Servicio de Extracciones del Hospital Universitario Ŕıo Hortega. [3]

El objetivo de realizar un análisis estad́ıstico en cualquier servicio hospitalario nos servirá

para perfeccionar los gemelos digitales construidos. La programación de estos modelos, que son

una representación de la actualidad del servicio, nos habilita a obtener predicciones futuras.

Las distribuciones de los procesos hospitalarios tienen una gran relevancia en la vida real,

como la mejora de costes, mejora de tiempos de espera, etc.
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1.2. Motivación personal

Antes de empezar a estudiar el doble Grado en Ingenieŕıa Informática y Estad́ıstica ya teńıa

un cierto interés por el sector sanitario. A medida que fui avanzando de cursos e investigando

por mi cuenta fue cuando me di cuenta del potencial que tienen la informática y la estad́ıstica en

el sector sanitario. A diario se almacenan cantidades ingentes de datos para su futuro uso, sin

embargo, muchas veces se quedan almacenados pero no tratados. Uno de los objetivos del Big

Data es transformar los datos para convertirlos en información útil que nos ayude a mejorar el

sistema sanitario en beneficio de todos.

Al mismo tiempo que cursaba mis estudios, también realizaba voluntariado en Cruz Roja

Española en el área de las Emergencias y la Loǵıstica, donde he tocado muchos puestos diferentes

y he podido conocer como funcionaba en el resto de España, como en Madrid, Valladolid, Soria y

Pamplona.

Realicé las prácticas de empresa curriculares y extracurriculares en el Hospital Universitario

Rı́o Hortega con mi tutor D. Diego Vecillas Mart́ın, quién me introdujo en el ámbito sanita-

rio explicándome su funcionamiento, objetivos a tratar y las posibilidades de trabajar juntos

obteniendo resultados que nos permiten una mejor distribución de los recursos en la sanidad

pública.

1.3. Objetivos

A continuación, se exponen los objetivos de este Trabajo de Fin de Grado:

1. Conocer que aparece en la literatura sobre las distribuciones estad́ısticas utilizadas en la

simulación de eventos discretos al sector sanitario.

2. Introducir los eventos discretos sus conceptos básicos para determinar los tiempos que se

deben analizar.

3. Análisis estad́ıstico del proceso hospitalario del servicio de extracciones del Hospital

Universitario Ŕıo Hortega con datos reales.

4. Evaluar las distribuciones obtenidas mediante tests gráficos y teóricos.

5. Comparar las distribuciones teóricas y reales.

1.4. Estructura de la memoria

Esta memoria sigue la estructura especificada en la gúıa docente para la asignatura TFG del

Grado de Estad́ıstica de la Universidad de Valladolid [4].
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Siguiendo al presente caṕıtulo de introducción, donde se expone el contexto, la motivación y

los objetivos de este trabajo, se encuentran los siguientes caṕıtulos:

Caṕıtulo 3. Revisión sistemática de la literatura: en este caṕıtulo se recopilan las

distribuciones estad́ısticas consideradas en los documentos publicados sobre los eventos

discretos en el sector sanitario en las bases de datos PubMed, Scopus y WOS.

Caṕıtulo 4. Servicio de extracciones: en este caṕıtulo se describe con cierto detalle el

servicio de extracciones con la finalidad de entender los tiempos que se deben analizar.

Caṕıtulo 5. Recolección de datos: en este caṕıtulo se describen los datos recopilados

en este servicio.

Caṕıtulo 6. Análisis de datos: en este caṕıtulo se exponen las distribuciones reales

obtenidas mediante la realización de diversos test gráficos y teóricos.

Caṕıtulo 7. Distribuciones teóricas y reales: en este caṕıtulo se comparan las distri-

buciones reales obtenidas con las distribuciones teóricas vistas en el Caṕıtulo 3.

Caṕıtulo 8. Conclusiones: en este caṕıtulo se exponen las conclusiones obtenidas con la

realización de este proyecto aśı como posibles formas de mejora o trabajo futuro.

Por último, se puede encontrar la bibliograf́ıa y los apéndices de este proyecto.

20



Caṕıtulo 2

Eventos discretos

En este caṕıtulo se introducen los conceptos de los eventos discretos. El objetivo es valorar la

aplicabilidad al Servicio de Extracciones del Hospital Universitario Ŕıo Hortega.

2.1. Introducción a la simulación de eventos discretos

Los métodos matemáticos y estad́ısticos, como la teoŕıa de colas, ecuaciones diferenciales

y, programación lineal, han sido ampliamente utilizadas. Sin embargo, la complejidad y la

aleatoriedad asociada al sector sanitario, hacen que estos métodos sean arduos de implementar

debido a la complejidad de la modelización del servicio. La simulación de eventos discretos, en

ciertas ocasiones no es posible debido a que el proceso no existe o su alta complejidad hace

inviable llevarlo a cabo en la realidad [5].

La simulación de eventos discretos discretos consiste en una técnica de simulación que sirve

para analizar un proceso de un servicio para contestar preguntas o resolver problemas. Este tipo

de simulación es dinámica, se tiene en cuenta la progresión del sistema con el tiempo frente

a los sistemas estáticos que son una “foto fija”. Se usa para modelar sistemas que cambian de

estado en unos instantes concretos como resultado de la ocurrencia de eventos espećıficos. En

este contexto, los eventos provocan un cambio en el estado del sistema en un momento espećıfico

(por ejemplo, la llegada de un paciente al triage).

Se usa para modelar sistemas que cambian de estado en unos instantes concretos como

resultado de unos eventos espećıficos. Es una herramienta que nos permite modelar de forma

estocástica la aleatoriedad del servicio. No es necesario modelar el mı́nimo detalle de todo lo

que queremos representar en el modelo (p. ej., si estamos modelando una intervención quirúrgica,

podŕıamos entretenernos en representar todos los movimientos del cirujano teniendo en cuenta

que nos interesa el tiempo que tarda en operar. Nos debeŕıamos fijar en demasiados detalles

como el tipo de intervención que se está realizando, la gravedad del paciente, las complicaciones

del paciente durante la intervención, la destreza del cirujano; también podŕıamos hacer unas

ecuaciones que modelaran como va cortando el cirujano al paciente, si se equivoca o no se
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equivoca o, podŕıamos hacer una distribución de probabilidad que representara el histórico de

lo que más tardan las intervenciones y ya con eso tendŕıamos esa parte resuelta del modelo sin

excesiva complejidad).

Para respetar la aleatoriedad del modelo, se deben realizar múltiples ejecuciones sobre la

misma simulación, de este modo, podremos estar seguros de que eventos que no sucedan en uno,

sucedan en otro.

El modelo puede ser explicado de la siguiente forma, X1, X2, X3, . . . , Xm es cada salida

aleatoria del modelo de una única ejecución del modelo de simulación. Llevando a cabo un cierto

número determinado de ejecuciones n, el parámetro de interés será la media de las observaciones

de dichas ejecuciones. Como cada Xi siendo i = 1,...,m, no es independiente del resto y se

encuentran igualmente distribuidas, nos dará como resultado una muestra de diferentes variables

aleatorias. Las medias de las simulaciones śı son independientes e igualmente distribuidas por lo

que se puede determinar la media y la desviación t́ıpica entre simulaciones.

Otra caracteŕıstica de los eventos discretos es que permiten interacciones entre los ele-

mentos, podemos modelar de forma natural como interaccionan los actores que participan en

el sistema ya se a través de una competencia por recursos por ejemplo o simplemente que las

acciones de un elemento afectan a otro.

La simulación de eventos discretos ha sido ampliamente utilizada para la planificación y

simulación de servicios hospitalarios (servicio de urgencias, citaciones, etc) como se verá en el

Caṕıtulo 3.

En el sector sanitario, este tipo de simulación se puede centrar en mejorar gestionar la

capacidad de camas, horarios de los trabajadores, admisión de pacientes y programación de citas,

utilización de recursos auxiliares (farmacia, laboratorios, etc) aśı como rastrear a los pacientes e

incorporar todo tipo de caracteŕısticas como su historial médico o el riesgo basal. También nos

permite modelar los flujos de pacientes y tiempos de espera con lo cual podemos hacer previsiones

a corto, medio o largo plazo.

Los pacientes interactúan con el modelo y pueden experimentar eventos en cualquier momento

discreto. A mayores, la simulación de eventos discretos proporciona la flexibilidad de incorporar

recursos o capacidades expĺıcitamente y tener en cuenta las interdependencias entre pacientes

debido a los recursos o capacidades limitadas.

La simulación de eventos discretos nos sirve, por tanto, como una herramienta basada en

la evidencia que, con la información obtenida a través de la simulación, permite al personal

responsable del hospital evaluar la eficiencia de los servicios médicos existentes y reconfigurar los

protocolos de atención a pacientes para mejorar la eficiencia del sistema sin alterar al sistema

actual.
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2.2. Modelo estad́ıstico

Los modelos estad́ısticos clásicos se basan en las observaciones independientes e igualmente

distribuidas. Sin embargo, en un modelo de simulación, el tiempo de espera de cada observación

(paciente) no es independiente ni igualmente distribuido.

Por ejemplo, el primer paciente que acude al Servicio de Extracciones tiene un tiempo de

espera nulo para ser atendido en recepción, el segundo paciente, en nuestro caso, también tendrá

un tiempo de espera nulo debido a que tenemos dos recepcionistas. El tercer paciente muy

probablemente deba esperar un tiempo mayor que cero, el cuarto esperará un tiempo distinto al

de los tres primeros y aśı para el resto de pacientes que acuden.

Cuando un modelo de simulación tiene entradas aleatorias, las salidas también lo serán por

lo que no se pueden realizar suposiciones con una única simulación. Sean X1, X2, X3, . . . , Xm

un proceso aleatorio que representa la salida del modelo de simulación (por ejemplo, la primera

columna de la matriz). Llevando a cabo n ejecuciones con m salidas cada una, el resultado final

deberá ser una media de las salidas de las distintas ejecuciones.
X1,1 X1,2 X1,3 X1,4 . . . X1,k+1 . . . X1,m

X2, 1 X2,2 X2,3 X2,4 . . . X2,k+1 . . . X2,m
...

...
...

...
...

...
... . . .

Xn,1 Xn,2 Xn,3 Xn,4 . . . Xn,k+1 . . . Xn,m


La media y la varianza de las salidas se obtienen con las siguientes ecuaciones:

X =

∑n
i=1Xi

n

S2 =

∑n
i=1(Xi −X)2

n− 1

El intervalo de confianza a nivel (1− α)100 % para el parámetro de interés se computa con la

siguiente fórmula:

X ± t 1−α
2,n−1

S√
n

Finalmente, el intervalo de confianza clásico t1−α/2, n− 1 se define como el cuantil 1− α/2 de

la variable de la distribución T de Student.
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Caṕıtulo 3

Revisión sistemática de la literatura

“Una revisión sistemática es una manera de evaluar e interpretar toda la investigación

disponible, que sea relevante respecto de una interrogante de investigación particular, en un

área temática o fenómeno de interés” [6]. Tradicionalmente las revisiones sistemáticas han sido

ampliamente utilizadas en el campo de la medicina (Cochrane reviews) [7] pero no quedan

únicamente restringidas a este campo, de hecho, en la Ingenieŕıa Informática también se aplican

las revisiones de la literatura (véase, por ejemplo, Kitchenham, 2004 [8]; Kitchenham y Charters,

2007 [9]; Kitchenham et al., 2009, 2011 [10, 11]).

3.1. Metodoloǵıa

Las revisiones sistemáticas de la literatura nos ayudan a responder a necesidades concretas

y es fase imprescindible en cualquier trabajo de investigación ya que nos sirve para centrar

la investigación y a sustentarla tanto teórica como conceptualmente explorando publicaciones

previas sobre la temática. Con este estudio preliminar podremos explicar claramente cual será la

aportación de lo publicado al conocimiento existente en la actualidad.

Realizar este tipo de revisiones no garantiza encontrar toda la literatura relevante en el área

de estudio, sin embargo, podemos encontrar ciertas ventajas en realizarla ya que puede mapear

soluciones existentes antes de que el investigador intente abordar el área; ayuda a evitar el

sesgo en los trabajos; publicar estas revisiones beneficia a toda la comunidad cient́ıfica evitando

que los investigadores dupliquen su esfuerzo en rehacerlas; también permite identificar lagunas

de conocimiento y destacar áreas en las que se necesita llevar a cabo una investigación más

exhaustiva.

Identificaremos todas las referencias disponibles sobre el tema de estudio teniendo en cuenta

las aportaciones más relevantes tanto del pasado como del presente. Al final de este caṕıtulo

habremos sido capaces de relacionar un número elevado de estudios de diferentes y de distintos

servicios hospitalarios.
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La revisión sistemática de la literatura se realizará sobre las principales bases de datos del

ámbito sanitario (PubMed, Scopus y WOS) para identificar art́ıculos más precisos al estar

especializadas en nuestro tema de estudio. Las bases de datos bibliográficas del CSIC (ICYT,

ISOC e IME) conllevan sesgos idiomáticos y culturales debido a que sólo publican estudios

cient́ıficos publicados en español y realizados en España constituyendo un acervo documental

con escasa visibilidad internacional [12].

Si una revisión sistemática se lleva a cabo a fondo, se cumplen las ventajas nombradas

anteriormente y por tanto adquiere un valor cient́ıfico.

3.1.1. Localización de los conceptos clave

Esta sección es fundamental para poder continuar con la revisión sistemática de la literatura,

consiste en identificar aquellos conceptos o palabras (simples o compuestas) clave relacionadas

con el tema objeto de estudio con el propósito de identificar las lagunas de conocimiento y las

necesidades de realizar una investigación en un área concreta.

Un modo de proceder a identificar esas palabras clave puede ser localizar algún art́ıculo similar

al estudio que vamos a llevar a cabo y fijarnos en las palabras clave que se han utilizado, de

este modo podremos ampliar mediante esas palabras, la búsqueda de art́ıculos o publicaciones

relacionadas.

Es recomendable utilizar sinónimos de las palabras clave ya que los art́ıculos no consideran

unas palabras espećıficas base o incluso se pueden traducir a otros idiomas como el inglés

para ampliar el número de resultados. Asimismo, es importante considerar que existen muchas

palabras que aluden al mismo concepto y son de la misma familia. Aśı, por ejemplo, entorno a la

hospitalización podemos encontrarnos documentos en los que aparece el término hospitalización,

hospital, hospitalario, etc. Para evitar perder art́ıculos que están usando otra palabra de la misma

familia, podemos truncarla considerando la ráız de la palabra y añadiendo un asterisco al final

de la misma. En el ejemplo anterior seŕıa: hospital*.

Con el fin de localizar un mayor número de publicaciones, se utilizan operadores booleanos

combinando las palabras clave de modo que conseguimos delimitar nuestra búsqueda.

Por defecto un espacio es tratado como AND, por ejemplo, si buscamos “listas de espera”,

en inglés se traduciŕıa como “waiting lists”, y la búsqueda se interpretaŕıa como “waiting AND

lists”. Para que se interprete como una frase, debemos de tener en cuenta que no todas las

bases de datos siguen la misma convención. Aśı por ejemplo en PubMed y WOS, debeŕıamos

entrecomillar las palabras: “waiting lists”.

Sin embargo, en Scopus si entrecomillamos las palabras, hace una búsqueda más amplia

en la que se ignoran los śımbolos y busca tanto en singular como en plural, aśı si buscamos

“heart attack” lo que obtendremos todas las publicaciones que contengan heart attack, heart

attacks, heart-attack, etc. Por el contrario, si usamos las llaves estaremos limitando la búsqueda

a únicamente esas palabras obteniendo resultados diferentes para “{heart attack}” que para
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“{heart-attack}”.

En el caso de WOS, si separamos dos palabras por un guión discrete-event mostrará las

publicaciones que contengan discrete-event o discrete event.

Los paréntesis nos sirven para anidar conceptos que deben ser tratados como una unidad en

la búsqueda, cuando usamos el operador OR con varios términos, pondremos un paréntesis al

inicio y otro al final, mientras que entre los diferentes conceptos los enlazaremos con AND.

3.2. Fuentes de información y estrategia de búsqueda

En esta Sección se muestran los criterios de búsqueda de los art́ıculos analizados.

BBDD Fecha de
búsqueda

Consultas Publicaciones

PubMed 17 de
marzo de
2021

“discrete-event simulation”[tiab] AND
(“health care”[tiab] OR “hospital*”[tiab])

210

Scopus 17 de
marzo de
2021

TITLE-ABS-KEY ((“discrete-event
simulation”) AND (hospital* OR
(“health care”))) AND PUBYEAR > 2009
AND PUBYEAR < 2021 AND (LIMIT-TO
(LANGUAGE, “English”))

997

WOS 17 de
marzo de
2021

(discrete-event simulation) AND (hospital*
OR “health care”)

1.084

Tabla 3.1: Estrategia de búsqueda en las bases de datos

3.2.1. Criterios de inclusión

Para garantizar la calidad de los art́ıculos o publicaciones y focalizar más la búsqueda de

nuestro tema de estudio, debemos delimitar los criterios de búsqueda mediante el uso de filtros

consiguiendo de este modo limitar los resultados.

Se han incluido solo aquellos art́ıculos que tengan Abstract o resumen y se encuentren escritos

en el idioma inglés publicados entre el mes de enero del año 2010 hasta el mes de diciembre del

año 2020 con el objetivo de considerar años completos, de este modo la ĺınea temporal es de

10 años. Asimismo al realizar la búsqueda nos encontramos con varios tipos de estudios, aśı

pues según su tipoloǵıa se clasificaron como:

Review o revisión: Obtener información a partir de un análisis de art́ıculos ya publicados

en revistas, libros...
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Theorical-conceptual o teórico-conceptual: Planteamiento teórico de ventajas, apli-

cabilidad... Refleja de forma teórica el comportamiento una serie de soluciones del problema

mostrando las ventajas obtenidas.

Action research o investigación aplicada: Planteamiento de un problema y resolución.

Muy similar al teórico-conceptual pero esta vez se resuelve el problema.

Case study o caso de estudio: Descripción de un caso completo.

Survey o encuesta: Resumen de resultados de cuestionarios, llamadas, entrevistas...

Ethnographic research o estudio etnográfico: Observación de los participantes en

su entorno real. Consiste en observar para obtener valor recopilando información de los

participantes en la realidad. No se hace nada con la información, simplemente se ordena.

Recopilamos todas las publicaciones relacionadas con nuestra temática de estudio de la

simulación de eventos discretos obteniendo los siguientes datos de cada una de ellas:

T́ıtulo del art́ıculo.

Nombre de los autores.

Institución / universidad / empresas de los autores.

Páıses de los autores.

Año de publicación.

Nombre de la revista.

DOI.

Palabras clave (keywords).

Tipo de art́ıculo (descritos anteriormente),

Páıs de la experiencia.

Personas afectadas (hospital volume).

Art́ıculos revisados.

Nombre del archivo.

Además de esos campos, aquellas publicaciones consideradas caso de estudio o case study

cuentan a mayores con el software utilizado, el proceso hospitalario en el que se ha aplicado y los

resultados de la experiencia.

Se ha realizado una búsqueda idéntica en todas las bases de datos consideradas. En la Sección

3.2 se detallan las consultas realizadas en las fuentes de información consideradas para la obtención

de los art́ıculos.

3.2.2. Estrategia de búsqueda

Como ya dijimos en el Caṕıtulo 1, el sector sanitario es uno de los de mayor crecimiento

mundial. En la actualidad existe un gran interés por la mejora de este sector, las publicaciones de

los metaanálisis sanitarios siguen un crecimiento exponencial como podemos ver en la Figura 3.1,

obtenida buscando en PubMed los art́ıculos indexados (publication type) como metaanálisis. Se

ha pasado de un único art́ıculo publicado en el año 1992 a 15 734 en el año 2019. Es de suponer
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que el resto de bases de datos hayan tenido el mismo crecimiento. En el año 2020 se aprecia

un at́ıpico descenso hasta las 11 152 publicaciones muy posiblemente debido a la pandemia de

COVID-19.
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Evolución del número de metaanálisis publicados en PubMed

Figura 3.1: Evolución del número de metaanálisis publicados en PubMed
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Figura 3.2: Evolución del número revisiones sistemáticas de la literatura publicadas en PubMed

El volumen creciente de publicaciones cient́ıficas, la dispersión de las mismas, la calidad, las

dificultades de acceso, la disponibilidad, barreras idiomáticas, la necesidad de estar actualizado y

la falta de tiempo entre otras causas, justifican la necesidad de publicar documentos que resuman

toda la información disponible de un mismo tema. Estos art́ıculos son las llamadas revisiones

sistemáticas de la literatura y tratan de cubrir esa necesidad para facilitar el acceso a través de
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un estudio a gran cantidad de información sintetizada al investigador. Es necesario que estas

revisiones sean de calidad y sigan una serie de especificaciones para que la presentación de los

resultados se expresen de forma clara y concisa para que lleguen a ser útiles, ya que estos art́ıculos

servirán para la toma de decisiones.

El desarrollo de la revisión sistemática se ha realizado mediante la declaración PRISMA

(Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses) [13] (Preferred Reporting

Items for Systematic reviews and Meta-Analyses) fruto de la evolución y ampliación de QUOROM

(QUality Of Reporting Of Meta-analysis) [14], no limitándose únicamente a los meta-análisis

sanitarios, sino que también es útil para cualquier otro tipo de estudio. PRISMA cuenta con

27 ı́tems [15] y un diagrama de flujo [16]. Esta declaración recibió un gran apoyo por parte de

revistas biomédicas de alto impacto e instituciones de prestigio como (Cochrane). En 2013 la

Revista Española de Salud Pública también adoptó PRISMA en sus normas de publicación [17].
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Figura 3.3: Diagrama de flujo PRISMA de la información a través de las diferentes fases de una
revisión sistemática de la literatura
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3.3. Resultados

En este caṕıtulo se muestran las distribuciones estad́ısticas aplicadas por los art́ıculos analizados

en la simulación de eventos discretos.

La gran mayoŕıa de los casos de estudio se centraron en un servicio hospitalario mientras que

en otros se pretend́ıa realizar un modelo genérico para el hospital. Las opiniones de los diversos

investigadores vaŕıan sobre la viabilidad de la reutilización de modelos ya implementados [18],

pero es dif́ıcil imaginar que mil centros de atención primaria necesiten mil modelos de simulación

diferentes. Se ha mencionado atención primaria pero es válido cualquier servicio médico.

La Figura 3.3 se muestra el diagrama de flujo PRISMA con los registros identificados y las

razones de su exclusión. Se identificaron 2291 registros de los cuales 210 pertenećıan a PubMed,

997 a Scopus y 1084 a WOS. Después de eliminar 911 duplicados, se revisaron 1380 de los cuales

se eliminaron 731 en base al t́ıtulo y abstract. De los 649 art́ıculos que cumpĺıan los criterios

para estudiarlos más a fondo, 139 fueron eliminados tras no estar disponibles. Los 510 restantes

fueron descargados y léıdos, 18 fueron excluidos por no tratarse de un art́ıculo sanitario, no se

aplicaban los eventos discretos o los datos eran insuficientes. Finalmente nos hemos quedado con

492 art́ıculos que cumplen los criterios de inclusión de los cuales 230 eran casos de estudio y 155

mostraban las estad́ısticas utilizadas. En el Apéndice A podemos encontrar las referencias a estos

art́ıculos.

Entre los 492 art́ıculos analizados, 216 (42 %) se llevaron a cabo en Europa, 206 (40 %) en

América del Norte, 6 (1 %) en América del Sur, 63 (12 %) en Asia, 22 (4 %) en Oceańıa y 6 (1 %)

en África. Es posible que la suma no coincida con los art́ıculos totales. Esto se debe a que varias

publicaciones fueron realizadas por varios autores en distintos páıses y se han contabilizado todos

los páıses part́ıcipes en las publicaciones. En la Figura 3.4 se muestran los 10 páıses con mayor

número de publicaciones. En concordancia con el art́ıculo [19], se aprecia una gran variedad de

páıses aunque la mayoŕıa de las publicaciones proced́ıan de Estados Unidos y de Reino Unido.

En la Figura 3.5 se puede apreciar que en general, el número de publicaciones han ido

aumentando en el tiempo de forma más o menos similar para los tipo caso de estudio, investigación

aplicada, teórico-conceptual. Las revisiones sistemáticas también aumentan pero de forma más

paulatina ya que estas abarcan un gran numero de art́ıculos mientras que los libros y las encuestas

(survey) parecen estancarse.

En la Tabla 3.2 se pueden apreciar las estad́ısticas por tipo de publicaciones.
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Tipo de publicación Número de art́ıculos ( %)

Investigación aplicada 100 (29.5)
Caso de estudio 229 (16.4)

Libro 11 (7.1)
Revisión sistemática 33 (5.0)
Teórico-conceptual 110 (3.9)

Survey 9 (3.5)

Tabla 3.2: Distribución de las publicaciones por tipos

3.4. Área de aplicación

La simulación de eventos discretos se puede aplicar en cualquier servicio médico que se

pretenda optimizar en base a uno o varios propósitos que han sido previamente identificados. La

simulación no se limita únicamente al campo de los pacientes, sino que puede implementarse

tanto en el área de industrial del hospital como por el Servicio de Lavandeŕıa.

Todas las áreas son igual de relevantes, la simulación de eventos discretos ha sido ampliamente

utilizada en el sector industrial para conseguir una mayor eficiencia en los procesos y una

reducción de costes, aśı como una mayor comprensión de las poĺıticas llevadas a cabo en la

empresa y sus resultados.

En la Figura 3.6 se aprecia como el Servicio de Urgencias y Emergencias es el que recopila un

mayor número de publicaciones, con un total de 67 (29 %) seguido de hospital (optimización de

varios servicios) que contiene 21 publicaciones (9 %) aśı como oncoloǵıa en el tercer puesto con

18 art́ıculos (8 %). Solamente un art́ıculo optimizaba un servicio hospitalario que no tiene un

trato directo con los pacientes.

Es necesario destacar que la literatura publicada está limitada (se hablará en la Sección 3.7)

y no podemos hacernos a la idea de la realidad ya que es posible encontrarnos con hospitales

que lleven a cabo una optimización de sus servicios mediante la metodoloǵıa de simulación de

eventos discretos y no se publique. Si bien, el Servicio de Urgencias/Emergencias parece ser

el más popular en la simulación y de gran relevancia en el d́ıa a d́ıa por lo que es necesaria

la optimización de los recursos disponibles para poder hacer frente a la demanda la cual es

completamente variable y en cierto punto impredecible.

El Servicio de las Urgencias y Emergencias destaca por su relativa autonomı́a y tienen procesos

fácilmente observables que, generalmente cubren periodos de tiempo relativamente cortos, siendo

estos de unas pocas horas. Se trata de una de las áreas más dinámicas y complejas de un hospital.

También puede ser cierto que las mejoras en este tipo de servicios sean más fáciles de demostrar

y de vincular a acciones espećıficas llevadas a cabo, lo cual puede no ser cierto en otro tipo de

servicios médicos.

Los modelos en este área de hospitalaria dejan claro que superan al resto de servicios y en

la vida real está muy ligada a la Unidad de Cuidados Intensivos, que aunque no aparezca con
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una gran relevancia a la vista de la Figura 3.6, en realidad una optimización en el servicio de

urgencias/emergencias en ciertos casos puede provocar una optimización indirecta del servicio de

UCI (una atención temprana en urgencias puede llevar a un menor número de pacientes que

precisen un ingreso en la UCI).
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Figura 3.6: Distribución de los servicios médicos en los estudios analizados

3.5. Ámbitos de aplicación y resultados de la experiencia

El principal resultado obtenido de los modelos desarrollados en los casos de estudio ha sido

una reducción del tiempo de espera del paciente con 70 (30 %) de las publicaciones seguido

por una reducción de costos con 67 (29 %), aumento de la capacidad del servicio 45 (20 %), 30

(13 %) redućıan la duración de la estancia en el hospital aśı como otras 29 (12 %) mejoraban la

productividad del servicio hospitalario.

Es normal que la suma de los valores absolutos de la Figura 3.7 sean mayores que el número

de casos de estudio y los porcentajes mencionados en el párrafo anterior sean mayores que el cien

por cien ya que en varias publicaciones se consegúıan múltiples mejoras y se han contabilizado

de forma individual siendo el número de mejoras superior a los 230 casos de estudio.

Destaca que en únicamente 6 publicaciones (3 %) se mencione que se consigue una mejoŕıa de

la satisfacción del paciente y solamente en una publicación se haga referencia a la mejora de la

satisfacción del personal. Es evidente que si un paciente ve reducido su tiempo de espera, aśı

como su tiempo de estancia en el hospital o la reducción de la infección, se produzca un aumento
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directo de su satisfacción por lo que presumiblemente no sea un campo que se haya evaluado

mediante encuestas a pacientes o estudios observacionales. También cuando se ve incrementada

la capacidad del servicio, se mejora la productividad, se reducen los errores médicos y se mejore

el trabajo en equipo entre otros resultados, produzca una retroalimentación positiva sobre el

personal hospitalario incrementando su satisfacción.

La reducción de costos además puede abrir nuevas ĺıneas de investigación hospitalaria, mejora

en las instalaciones, aumento del servicio médico, etc.
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Figura 3.7: Resultados obtenidos con la simulación

3.6. Distribuciones estad́ısticas

No se presentan las estad́ısticas relacionadas con el tiempo de estancia de los pacientes en el

Servicio de Extracciones, en su lugar, las estad́ısticas de este servicio se subdividen en los procesos

por los que pasa el paciente. El tiempo de estancia de un paciente tiene sentido mostrarlo en

modelos de otro tipo de servicios como urgencias, hospitalización, ciruǵıa, etc.

Se mostrarán a continuación las distribuciones estad́ısticas que se han encontrado en la revisión

sistemática y que han sido aplicadas en los modelos de simulación en el sector sanitario.
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3.6.1. Llegadas de pacientes

Las llegadas de los pacientes suelen ser bastante diversas en función del tipo de servicio al que

acudan. Los pacientes que acuden a urgencias, se presentan sin cita y en cualquier momento. El

Servicio de Urgencias es muy estocástico. Sin embargo, en el resto de servicios que atienden bajo

una cita previa, los pacientes suelen acudir a su hora o algo antes, adelantándose en el tiempo, lo

que puede provocar unos tiempos de espera mayores de los planificados.

Distribución normal

En algunos art́ıculos como [20–27] utilizan la distribución normal para modelizar las llegadas

de los pacientes al hospital. Estos art́ıculos, tratan en su mayoŕıa, de pacientes citados.

Los pacientes tienden a adelantarse o retrasarse una cantidad de tiempo determinada entre

la llegada de cada paciente entre (µ− 2σ, µ+ 2σ), donde µ representa la media del tiempo del

procedimiento y σ la desviación t́ıpica. Esto nos permite simular la realidad debido a que se

permite que los pacientes lleguen antes de la hora de su cita pero, también que lleguen tarde.

Para incorporar la aleatoriedad en las llegadas, se añade una desviación a la hora de llegada.

Generalmente esta desviación tenderá a ser negativa debido a que los pacientes suelen adelantarse

a la hora de su cita.

En estos art́ıculos mencionados, se asume que la llegada de los pacientes es determinista y,

todos los pacientes llegan a la hora de su cita. Esta suposición la hacen por dos razones. En

primer lugar, porque es consistente con la realidad, muy pocos pacientes no acuden a su cita y la

mayoŕıa se presentan a la hora o antes. En segundo lugar, supone una implementación mucho

más sencilla en la simulación y la interpretación de los resultados.

En nuestro proyecto se realiza una simulación del Servicio de Extracciones del HURH, por lo

que al ser pacientes que en su gran mayoŕıa acuden con cita, esta distribución será tenida en

cuenta para su posterior evaluación.

Distribución Johnson

La familia de la distribución Johnson está formada por cuatro distribuciones: normal, log-

normal, Johnson acotada (SB) y Johnson no acotada (SU). La “B” y la “U” hacen referencia

a Bounded (acotada) y Unbounded (no acotada) respectivamente. Podemos encontrar más

información en [28].

En el art́ıculo [21] se hace uso de esta distribución; además obtiene prácticamente un histograma

similar al nuestro de la Figura 6.2. En el art́ıculo [29]. Se trata de una distribución ampliamente

utilizada en los modelos de simulación como se puede ver en [30, 31].
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Distribución de Poisson

Generalmente la distribución de Poisson suele ser utilizada para modelar la llegada de pacientes

en un intervalo de tiempo [32–34]. En intervalos distintos las apariciones son independientes.

Sobre esto se hace una mayor revisión en [35, 36].

La distribución se tendrá en cuenta para su posterior análisis en el Caṕıtulo 6 ya que las

distribuciones de Poisson son utilizadas para calcular la probabilidad de que un suceso es

independiente de loa sucesos anteriores o siguientes.

Es utilizada en la mayoŕıa de las publicaciones analizadas. Este tipo de distribución puede

ser utilizada para modelar la llegada de los pacientes; esto es debido a que la llegada de un

paciente normalmente no está condicionada con la del resto de pacientes que hayan llegado antes

o después que él [37].

Las llegadas de pacientes en el Servicio de Urgencias generalmente suelen seguir este tipo de

distribución. Podemos encontrar distribuciones de Poisson dinámicas, es decir, tener distintas

distribuciones de Poisson a lo largo del d́ıa que vaŕıen en función de las horas. No es lo mismo el

Servicio de Urgencias a las 12:00 que a las 22:00.

Veamos un ejemplo de esta distribución aplicada al ámbito sanitario:

Sea λk(t) la llegada de un paciente de gravedad k en el instante de tiempo t y sea Ak,r el

instante de llegada del paciente r-ésimo con gravedad k (donde r = 1, 2, . . . , n y k = 1, 2, . . . ,m).

Si Ak,r(t) = t, e Ik,r(t) denota el tiempo de llegada entre el paciente r-ésimo y el paciente r+1

con gravedad k. Entonces, el tiempo de llegada del siguiente paciente con la misma gravedad es

Ak,r+1 = Ak,r + Ik,r(t) donde Ak,1 v exp(λk(0)) y Ik,r(t) v exp(λk(t)).

Cuando las llegadas siguen una distribución de Poisson, siendo λ = tasa de llegadas, es decir,

el número medio de pacientes que acuden a la hora; la probabilidad de que x pacientes acudan

en un intervalo de tiempo dado será:

P (x) =
λxe−λ

x!

Y se cumple que el tiempo entre llegadas de pacientes sigue una distribución exponencial,

debido a que los tiempos medios entre llegadas son 1/λ.

Distribución exponencial

Esta distribución modela, en la mayoŕıa de las veces, el tiempo entre llegadas. Se mide el tiempo

entre llegadas consecutivas de pacientes. Los tiempos entre llegadas siguen una distribución

exponencial cuando las llegadas siguen una distribución de Poisson.

Es la distribución por excelencia en los modelos de simulación de eventos discretos en el sector

sanitario, aparece en un gran número de las publicaciones analizadas. Usar esta distribución
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implica que la probabilidad de ocurrencia de los eventos es la misma todos los d́ıas mientras no

cambien las caracteŕısticas de los pacientes [38].

Este tipo de distribución también es t́ıpica, por ejemplo, en pacientes que han sido operados

una vez y deben ser operados una segunda. En esos casos, la mayoŕıa de esos pacientes suelen tener

tiempos de espera relativamente cortos y raramente largos, por lo que seguiŕıan una distribución

exponencial [39].

Otro tipo de distribuciones

La distribución de Erlang, aśı como la log-normal, Log-Laplace, Weibull, Johnson, Beta,

Pearson V, también son comunes en las llegadas de los pacientes. Dependen notablemente del

servicio en el que se apliquen y del intervalo de tiempo considerado.

3.6.2. Tiempos de servicio

En nuestro Servicio de Extracciones únicamente disponemos de los procesos de recepción,

recogida de muestras y extracciones en cuanto a los tiempos de servicio. Es común encontrar

varios tipos de distribuciones en función del proceso llevado a cabo.

En el caso de recepción, en el HURH se está implementando un modelo de cita digital en el

Servicio de Extracciones, de modo que cuando los pacientes acudan a recepción con este nuevo

tipo de cita, el personal se limitará a introducir el número que identifica a esa cita digital y ya no

deberán registrar en el sistema las pruebas que se deben hacer. Con esto se consigue una drástica

reducción del tiempo de atención en recepción debido a que hasta ahora, las citas veńıan en otro

formato que obligaba a registrar en el ordenador los tipos de prueba que se deb́ıa de realizar

cada paciente. Lo que se espera con las nuevas citas digitales es que el tiempo de atención se vea

reducido a segundos y, cuando la mayoŕıa de servicios médicos tengan implementado este nuevo

tipo de cita, siendo pocos aún los que no funcionen con la cita digital, podŕıamos obtener una

distribución exponencial.

Cabe destacar que es complicado encontrar art́ıculos que analicen los tiempos de admisión/re-

cepción. Los tiempos que analizan son las llegadas y no especifican si los ”tiempos de proceso”

(service times) que son considerados tienen en cuenta los de recepción o únicamente la atención

sanitaria de los pacientes. El proceso de recepción normalmente no suele ser relevante debido

a que este proceso puede ser postpuesto si la situación del paciente lo requiere o, puede ser

realizado por el personal en lo que el paciente está siendo atendido.

Postponer el proceso de admisión es posible en el Servicio de Urgencias, sin embargo, en un

servicio por el que el paciente debe acudir a recepción a que le registren el tipo de prueba que

debe realizarse, el paciente no podrá sera atendido por el personal sanitario hasta que el personal

administrativo no haya finalizado su labor. Sin embargo, como decimos, no suelen ser tiempos

que requieran un mayor tiempo que la espera a ser atendido por lo que no producen un retraso
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en el proceso de atención.

Se debe tener en cuenta que aunque en los posteriores caṕıtulos se expongan varias distribu-

ciones, en la realidad, los tiempos de servicio vaŕıan notablemente en función del servicio médico

y del personal, aśı como de factores propios del paciente como la edad, tipoloǵıa, gravedad que

presenta, etc. Por lo que nuestros datos no tienen por qué seguir estrictamente las distribuciones

expuestas en todos los hospitales.

3.7. Limitaciones del análisis

La revisión que se ha llevado a cabo presenta ciertas limitaciones. A pesar de que se ha llevado

a cabo una exhaustiva búsqueda sistemática, es posible que algunos estudios no fueran incluidos

porque no han sido publicados (por ejemplo que hayan obtenido resultados negativos) o no

estaban indexados en las bases de datos de nuestra búsqueda (la llamada literatura gris).

La Universidad Carlos III de Madrid define la literatura gris como:

Conjunto de documentos, de muy diversa tipoloǵıa, que no son editados o que se

publican pero distribuyen a través de canales poco convencionales (tesis doctorales,

actas de congresos, informes de investigación, memorias, proyectos, patentes, normas,

traducciones cient́ıficas, etc.), por lo que suelen plantear problemas especiales para

conocerlos y localizarlos. [40]

Esto nos puede llevar a un sesgo de publicación ya que únicamente se han considerado aquellas

publicaciones accesibles y disponibles a texto completo. También es importante destacar que se

ha evaluado la calidad de las publicaciones, lo cual puede no reflejar la calidad del procedimiento

empleado en ellas. En algunos casos podemos encontrarnos con que las restricciones de publicación

de las revistas o editoriales limiten al autor o autores a describir completamente su trabajo

pudiendo llevar a interpretaciones erróneas de los modelos descritos.
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Caṕıtulo 4

Servicio de extracciones

Este caṕıtulo no hubiera sido posible sin la colaboración de Maria Antonia y Nuria Tirador,

ambas trabajadoras de este servicio y que nos han explicado detalladamente el funcionamiento

del mismo.

El servicio de extracciones del HURH se encuentra en el nivel 2 y opera de lunes a viernes

excepto festivos, con un horario 8:00 a 15:00 dependiendo del box y atiende una media anual de

30 000 pacientes.

La mayoŕıa de los pacientes tienen una visión sesgada de lo que consiste el proceso de

extracciones, solo saben que les van a extraer sangre o a recoger una muestra pero es aqúı donde

empieza el proceso y que terminará cuando el médico reciba los análisis del paciente. Este proceso

puede variar desde unos minutos a varias semanas o incluso meses, dependiendo de la urgencia y

del tipo del prueba efectuada al paciente.

El servicio cuenta con las siguientes secciones:

Kiosko: el paciente introduce su historia cĺınica en el kiosko y recibe un ticket con un

identificador de la cita.

Recepción A - B: el paciente entrega el volante al personal, se escanea y se registra el

procedimiento a realizar al paciente, en ese momento el paciente queda en espera a que se

le llame desde box o muestras (dependiendo de la prueba). El paciente debe esperar en la

sala de espera hasta que sea mostrado en las pantallas su identificador de la cita.

Kiosko 2: refuerzo de recepción.

Muestras: el paciente entrega las muestras (orina, heces, semen, etc).

BOX 1: box de extracción de sangre de refuerzo.

BOX 2: box de extracción de sangre que opera de 8:00 a 15:00.

BOX 3: box de extracción de sangre que opera de 8:00 a 11:30.

BOX 4: box de extracción de sangre que opera de 8:00 a 14:00.

BOX 5: box de extracción de sangre que opera de 8:00 a 10:30.

BOX 6: box de extracción de sangre de menores de edad de 8:00 a 10:15.
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Generalmente los pacientes suelen ser citados para acudir a primera hora de la mañana. Esto

se debe a que los pacientes deben acudir en ayunas y algunos de ellos se realizan pruebas que se

demoran varias horas pudiéndose generar una saturación en la sala de espera.

Una vez que se han completado las pruebas del paciente, es trabajo de los profesionales de

laboratorio llevar a cabo los análisis, fundamentales para el diagnóstico, pronóstico y seguimiento

de las enfermedades. Este proceso es muy extenso y complejo en función del tipo de prueba que

se ha de llevar a cabo. No es de nuestro interés en nuestro estudio.

En las épocas en las que coinciden grandes festivos como Semana Santa o Navidad se aprecia

un gran descenso en este servicio. El motivo es que este servicio únicamente trabaja los d́ıas

laborables. Sin embargo, a la vuelta de las festividades se produce un gran incremento coincidiendo

normalmente con el lunes o martes siguiente. En verano también se aprecia un gran descenso

del servicio de las extracciones. Este descenso comienza en junio y se acentúa notablemente en

agosto. Se debe a que los pacientes normalmente durante estos meses abandonan su lugar de

residencia habitual y los médicos se encuentran de vacaciones por lo que las consultas se reducen

y eso conlleva directamente una reducción del número de citaciones del servicio de extracciones.

A la vuelta del verano se aprecia un gran incremento de las extracciones sobre todo en el mes de

septiembre, en el cual se aprecia un incremento de más de 2000 pacientes con respecto al mes de

agosto como se puede ver en el gráfico derecho de la Figura 4.1, el cual es el mismo gráfico que el

de su izquierda pero ampliado para que se vean las fluctuaciones de los pacientes.

Figura 4.1: Evolución del número de citaciones en el servicio de extracciones comprendidas en el
periodo entre febrero de 2019 y febrero de 2020
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4.1. Modelo conceptual

Los modelos conceptuales son diagramas de flujo que mapean, en nuestro caso, los flujos de

pacientes y describen los eventos del proceso. Nos ayudan a esquematizar el servicio.

Para poder construir, verificar y validar el flujograma, agradecemos la colaboración del servicio

de extracciones del HURH permitiéndonos acudir a realizar un estudio de tiempos y movimientos

necesario para la realización del modelo conceptual.

Para poder construir el diagrama de flujo primero fue necesario contar con la información y

conocimiento suficiente del proceso de extracciones, de este modo podremos pasar a modelarlo.

Nuria Tirador y demás personal de extracciones han colaborado en explicarnos el proceso de

forma detallada.

Un paciente que acude al servicio de extracciones puede realizarse múltiples análisis en una

misma cita y de diferente tipoloǵıa. Cuando un paciente llega a la sala de extracciones, debe

introducir en un kiosko o terminal localizado en la entrada de la sala su historia cĺınica. Este

kiosko es el responsable de registrar que el paciente ha acudido a la cita, se registra la hora de

llegada y pasa a darle un ticket con su número de cita. En este momento el paciente pasa a la

sala de espera hasta que es llamado por alguna de las pantallas a acudir a recepción.

Es importante destacar que un paciente que llega se adelanta o retrasa bastante a la hora

de su cita, el kiosco lo penalizar´a. Con esto se pretende que los pacientes no acudan en a una

hora que no les corresponda pero esto puede acarrear una gran desventaja produciéndose una

saturación de la sala de espera si múltiples pacientes que han llegado fuera de su hora se juntan

con los pacientes que se encuentran ya esperando a su turno en su hora correcta

Cuando a un paciente se le notifica a través de las pantallas para acudir a recepción, en este

momento se registra el instante en el que ha sido llamado. El personal de recepción le recoge

el volante de las pruebas que debe realizarse y las registran en el sistema. Cuando se acaban

de introducir las pruebas que debe realizarse el cliente, se guarda en el sistema y el paciente

debe esperar en la sala de espera a que sea llamado por una de las pantallas para realizarse el

análisis. Este instante de tiempo también queda registrado (en el momento en el que el paciente

abandona recepción, el tiempo de espera del paciente empieza a contar).

La figura 4.2 muestra una representación esquemática del modelo conceptual de los diferentes

tipos de pacientes que acuden a este servicio. Los datos se recopilan desde la llegada del paciente

hasta que finaliza la atención.

Las salas de espera representadas en color azul hacen referencia a una espera con una duración

de una hora debido a que este tipo de cita es la del test de glucosa o las curvas de glucosa,

pueden realizarse dos, tres o cuatro mediciones a los 60 min, 120 min 180 min respectivamente

en función del tipo de prueba. El paciente debe de permanecer en reposos y sin fumar en las 3

horas (como máximo) que dura la prueba por lo que deberá permanecer en la sala de espera del

servicio de extracciones.
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Figura 4.2: Flujograma del paciente en el servicio de extracciones con esperas
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Caṕıtulo 5

Recolección de datos

5.1. Datos recopilados

Contamos con los datos reales recogidos de los pacientes a los que se les realizó una extracción

de sangre entre el 1 de febrero de 2019 hasta el 1 de febrero de 2020.

En ese periodo de tiempo se han realizado un total de 29 891 extracciones, con una actividad

diaria aproximada de 121 pacientes. Este servicio da cobertura al área de Salud de Valladolid

Oeste que cuenta con una población de referencia de más de 250 000 usuarios [41]. El servicio de

extracciones realiza las peticiones anaĺıticas tanto de Atención Especializada como de Primaria,

ya que cualquier especialidad médica es susceptible de ser solicitante de pruebas diagnósticas.

Contamos con 900 820 instancias y 10 atributos:

Turno: identificador de la cita.

Historia cĺınica: identificador de la historia cĺınica del paciente.

Dı́a de la cita.

Hora de la cita.

Origen: puesto de origen del paciente.

Destino: puesto de destino del paciente.

Hora de presencia en origen: hora en la que el paciente llega al servicio de extracciones.

Hora de llamada en destino: hora en el que el paciente es llamado para realizarse toma de

la muestra.

Hora de atención en destino: hora en la que se realiza la toma de la muestra al paciente.

Tipo de cita (normal o exprés): prioridad de la cita.

Se ha llevado a cabo una profunda limpieza de datos. Es una de las primeras fases del

preprocesado de los datos de entrada y se pretende eliminar las redundancias, inconsistencias,

ruido, identificar outliers o valores extremos, valores desconocidos, etc.

Varias instancias de los datos con los que contamos presentan valores desconocidos para

algunos atributos. Los atributos que presentan instancias desconocidas son los relativos al destino,
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las horas de presencia en origen, de llamada en destino y de atención en destino.

Se pueden llevar a cabo varias aproximaciones para dar un valor a estos datos desconocidos

entre las que destacan:

Uso de constante global: si existen muchos valores ausentes y estos no se encuentran

distribuidos de manera uniforme, se pude utilizar un valor unknown para predecir la clase.

Uso de la media, mediana y moda del atributo: esto es mejor realizarlo por clases.

Uso del valor más probable: J48 y prácticamente todos los métodos de árboles de decisión

incorporan un procedimiento para tratar la presencia de valores desconocidos creando un

árbol con probabilidades. Esto asume una suposición que no siempre se cumple (el hecho

de que un valor de un atributo sea desconocido es independiente de la clase). En muchas

aplicaciones esto no es cierto y hay valores que son ausentes porque alguien no ha querido

proporcionar el valor para una determinada clase.

Este tipo de aproximaciones modifican el conjunto de datos por lo que debemos de ser

precavidos. Lo mejor es eliminar las instancias para las que hay valores ausentes, el resto de

opciones siempre serán malas.

Eliminar el ruido (es una modificación de la señal original, no deseada y que la corrompe) de

los datos depende de como vayamos a utilizar después el clasificador.

En cuanto al ruido de los atributos, puede ser mejor dejarlo. Si el clasificador va a ser utilizado

en un entorno en el que hay ruido, es mejor no eliminarlo. Si por el contrario el clasificador se va

a utilizar en un entorno en el que se puede eliminar el ruido, entonces es mejor eliminarlo.

El ruido en la clase puede ser sistemático (aparece por la propia naturaleza del medidor), el cual

es mejor dejarlo o, puede ser asistemático (por una mala manipulación de los datos), el cual es

mejor eliminarlo.

Los outliers o valores extremos de pacientes que pueden perjudicar el análisis. Por ejemplo,

pacientes que hayan tardado más de 20 minutos en Muestras noes lo habitual y puede correspon-

derse a un error humano por no confirmar la atención del paciente en su debido momento. Una

forma sencilla de darnos cuenta de que son outliers es usar únicamente datos que se queden con

el 95 % de la población omitiendo el 2.5 % superior e inferior. Una vez que se haya procedido a la

depuración de los datos, se deben procesar más detalladamente antes de llevarlos a cabo en la

simulación. Es importante destacar que la recopilación de datos, depuración, procesado de la

base de datos es lo que abarca la mayor parte del tiempo.

5.2. Anonimización de datos

El tratamiento y la explotación de grandes volúmenes de información pueden ofrecer múltiples

beneficios a la sociedad siempre que se respeten los derechos de las personas, su privacidad y la

protección de sus datos personales [42].
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La Real Academia Española (RAE) define la privacidad como el ámbito de la vida privada

que se tiene derecho a proteger de cualquier intromisión.

Cuando hablamos de privacidad dentro del ámbito informático nos referimos al derecho de

un usuario a que sus datos, a pesar de poder estar en posesión de segundas personas, estén

protegidos y no sean visibles sin su consentimiento [43]. Por ello, la privacidad dentro de la

informática tiene como objetivo establecer qué datos pueden o no compartirse una vez obtenidos.

La información es un recurso fundamental que puede garantizar el avance de la sociedad de la

información sin dejar de lado el respeto a la protección de datos.

Los datos con los que contamos contienen información real de pacientes que han acudido a

realizarse una extracción de sangre al Hospital Universitario Rı́o Hortega. Para poder cumplir

con la protección de datos, es preciso garantizar la irreversibilidad de la anonimización.

La anonimización de los datos elimina las posibles formas de identificación de las personas.

Nunca es absoluta pero el esfuerzo de reidentificación de los sujetos seŕıa lo suficientemente

elevado haciendo que el posible beneficio de la obtención de los datos personales pueda llegar a

ser despreciable o bien dicho esfuerzo no pueda ser asumible por la persona o entidad con acceso

a la información anonimizada. En términos de relación esfuerzo-beneficio no podŕıa ser abordado

debido al elevado coste de reidentificación.

Se ha reducido al máximo el número de variables que permit́ıan la identificación de las

personas (tanto los microdatos o identificadores directos de las personas como los identificadores

indirectos o cuasi-identificadores) y que no eran relevantes para este proyecto optimizando el

coste computacional de las operaciones con datos anonimizados.

El hecho de haber reducido la información existente a los mı́nimos necesarios implica de forma

directa una reducción del riesgo de reidentificación y el riesgo inherente: filtración de información,

vulneración del deber de secreto, pérdida de información, brechas de seguridad, robos de claves,

etc.

5.3. Depuración de datos

Se han revisado todas las estad́ısticas relativas al Servicio de Extracciones del HURH. Las

estad́ısticas relativas a tiempos de espera se han eliminado pues no suponen un valor para la

simulación. La razón de esto es que modelar las esperas no es lo adecuado cuando se pretende

reducirlas. Las esperas se producen bien por una saturación del servicio o por una preparación

de medios técnicos y personales que requieren tiempo.

Las estad́ısticas relativas a las atenciones en recepción son las que presentan mayores difi-

cultades, en un año es relativamente común que el sistema informático falle al menos una vez,

lo que provoca que los datos recopilados de ese d́ıa difieran de la realidad (por ejemplo, no se

dispońıa de conexión y se les ha validado posteriormente). Se encuentran tiempos de atención de

pacientes inferiores a 2 segundos, algo ilógico, pues el tiempo de procesamiento y registro de la
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cita lleva al menos 5 segundos.

También se encuentran pacientes con tiempos de atención superiores a los 5 minutos, llegando

algunos incluso a las 358 horas. Se han eliminado todas las atenciones superiores a 210 segundos

(3 minutos y medio), este tiempo ha sido acordado con dicho servicio y es bastante superior al

tiempo de atención real.

Los pacientes que acuden con la cita electrónica requieren tiempos de procesamiento mucho

menores, inferiores a los 15 segundos. Dado que teńıamos pacientes cuyos tiempos de procesamiento

eran de 1 segundo, también imposible y muy posiblemente debido a un error humano en el que se

le ha confirmado antes de realmente atenderle, se han eliminado aquellos pacientes con tiempos

de atención inferiores a 5 segundos.
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Caṕıtulo 6

Análisis de datos

6.1. La importancia de las distribuciones en la simulación

Es común encontrarse errores frecuentes, como reemplazar las distribuciones estad́ısticas por

las medias percibidas en su análisis. Esta práctica suele ser habitual y causada por una falta de

comprensión de la estad́ıstica o, por falta de datos (solo se dispone de la media). Esta práctica es

errónea y se debe evitar en la medida de lo posible.

Pongamos el siguiente ejemplo hospitalario:

Considere un sistema de cola de un solo servidor (por ejemplo, un registro en recepción) al que

llegan los pacientes para recibir los resultados de los análisis que les han realizado. Suponga

que el tiempo medio entre llegadas de los pacientes es de 1 minuto y que el tiempo medio en

la consulta médica es de 0,99 minutos. Suponga además que los tiempos entre llegadas y los

tiempos de servicio tienen cada uno una distribución exponencial. Entonces se puede demostrar

que la demora promedio a largo plazo en al cola es de aproximadamente 0,98 minutos. Por otro

lado, suponga que reemplazamos la aleatoriedad por un valor constante. Si asumimos que cada

tiempo entre llegadas es exactamente de 1 minuto y cada tiempo en recepción es exactamente de

0,99 minutos, entonces cada paciente acaba antes de que llegue el siguiente y ninguno espera en

la cola. La variabilidad de las distribuciones estad́ısticas, más que solo sus medias, tienen un

efecto significativo en el nivel de congestión de gran parte de los sistemas de colas,

Hasta ahora hemos visto la importancia de utilizar una distribución estad́ıstica para representar

la aleatoriedad en el proceso. Sin embargo, la distribución a utilizar también es critica. Cabe

destacar que en la gran mayoŕıa de los modelos de simulación analizados se utilizan distribuciones

estad́ısticas normales, aunque en la realidad esta distribución es raramente la apropiada para

modelar una fuente de aleatoriedad en un proceso hospitalario. Si no se realiza esta fase previa de

determinación de las distribuciones estad́ısticas subyacentes tenderemos a realizar una simulación

errónea e irreal.
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6.2. ExpertFit

Se ha utilizado el software estad́ıstico ExpertFit [44] para la obtención de las distribuciones.

ExpertFit nos facilita la labor, independientemente del conocimiento en estad́ıstica las distri-

buciones obtenidas suelen ser las más apropiadas. El programa es rápido e intuitivo y dispone

de un modo avanzado para los expertos en estad́ıstica. Identifica la “mejor” distribución de

entre las candidatas creando un ranking con las distribuciones obtenidas y, determina si es lo

suficientemente apropiada para utilizarla en el modelo de simulación. En el caso en el los datos

no se ajusten a ninguna distribución podemos definir una distribución emṕırica.

Es posible, además, generar distribuciones estad́ısticas cuando no haya datos, de modo que

sean usados para que coincidan con el comportamiento del sistema.

6.3. Obtención de las distribuciones y análisis visual de la bon-

dad de ajuste

En esta sección se van a mostrar las distribuciones estad́ısticas obtenidas de los tiempos

analizados. En la siguiente sección se realizarán diferentes tests para confirmar que el análisis

visual de las distribuciones se ajustan a los datos.

No se obtienen las distribuciones de los tiempos de espera, modelar las esperas no es adecuado,

no siempre van a ser las mismas ya que se rigen, entre otros motivos, por el número de recursos

disponibles en cada momento.

6.3.1. Llegadas

El conjunto de datos consta de 24 877 observaciones, que nos proporciona el momento de

llegada del paciente al servicio de extracciones. Se han eliminado los pacientes que no han acudido

a su cita.

A continuación, se muestran los modelos candidatos que ajustan los tiempos de llegadas.

ExpertFit encajó y clasificó 18 modelos candidatos, en la Figura 6.1 se muestran los tres

modelos con mejor ajuste y sus parámetros estimados, junto con sus puntuaciones relativas. Las

puntuaciones mostradas se calculan utilizando un esquema de evaluación patentado por ExpertFit,

incluido el análisis de 35 000 conjuntos de datos generados por computadora. Una puntuación

de 100 en el ranking indica el mejor modelo posible y 0 indica el peor. Estas puntuaciones no

brindan una evaluación general de la calidad del ajuste, en la Sección 6.4.
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   Relative Evaluation of Candidate Models

Relative

  Model Score   Parameters

  1 - Johnson SU   100.00     Location -195.88381   

  Scale 707.48970   

  Shape #1 0.46642   

  Shape #2 0.82748   

  2 - Laplace    91.18     Location -623.00000   

  Scale 1,305.69980   

  3 - Log-Laplace(E)    85.29     Location -148,353.99554   

  Scale 147,730.99554   

  Shape 112.26957   

   18 models are defined with scores between 0.00 and 100.00

   Absolute Evaluation of Model 1 - Johnson SU

   Evaluation:  Bad

   Suggestion:  Use an empirical distribution.            

                     See Help for more information.

   Additional Information about Model 1 - Johnson SU

   "Error" in the model mean

   relative to the sample mean 69.96573 = 7.01%

Tabla 6.1: Evaluación de los modelos candidatos de los tiempos de llegadas de los pacientes

En la Tabla 6.1 vemos que la distribución Johnson no acotada (con un rango que comienza en

cero) es el mejor modelo para los datos del tiempo de llegada de pacientes. A priori parece ser la

más adecuada, seguida por la distribución de Laplace. Aunque la distribución de Johnson puede

ser desconocida, ya ha sido utilizada en la práctica en las llegadas de los pacientes [31, 45, 46] y

es fácil de usar en la mayoŕıa de los paquetes de simulación.

Antes de realizar el análisis visual, podemos intuir como va a ser la distribución con los

resultados de la Tabla 6.2

Tenemos una media negativa, lo que quiere decir que los pacientes tienden a adelantarse con

respecto a la hora de su cita. Además, el sesgo (skewness) también es negativo lo que indica que

la distribución formada por nuestros datos tiene una cola extendida hacia los valores negativos;

de hecho esto se confirma al ver los valores de los percentiles. La kurtosis tiene un valor positivo

grande por lo que es un indicador de que el apuntamiento de la distribución será bastante elevado.

Podemos revisar además si las llegadas se encuentran distribuidas en el tiempo de una forma

más o menos uniforme o si por el contrario existen periodos de tiempo en los que la tendencia de

los pacientes es más común a adelantarse a su cita o a atrasarse.

A la vista de la Figura 6.1 se puede apreciar como las llegadas de los pacientes se encuentran

de una forma completamente aleatorizada, distribuida en el tiempo de forma uniforme. No se

aprecian periodos fuera de lo usual.

A continuación, vamos a realizar algunas confirmaciones adicionales para determinar que la

mejor distribución ajustada es la más adecuada para nuestros datos. Para ello, en la Figura 6.2 se
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  Data Characteristic   Value

  Source file <edited>

  Observation type Real valued

  Number of observations 24,877

  Minimum observation -22,028.00000   

  Maximum observation 20,080.00000   

  Mean -998.13358   

  95.0% c.i. half-length 29.28789   

  Median -623.00000   

  Variance 5.55438 e 6

  Coefficient of variation -2.36118   

  Skewness -1.68954   

  Kurtosis 19.91311   

  1st percentile -9,366.68000   

  5th percentile -4,691.40000   

  10th percentile -3,038.13333   

  90th percentile 563.40000   

  95th percentile 1,106.10000   

  99th percentile 4,051.48000   

Tabla 6.2: Caracteŕısticas de los datos de llegadas

Sample mean = -998.13358, 1 unit of standardized distance = 2,356.7733
Moving average with window 0
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Figura 6.1: Media móvil de las llegadas
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representa el gráfico de comparación histograma - densidad. Cuanto más cercana esté la función

de densidad al histograma, será una mejor representación de nuestros datos.
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Figura 6.2: Comparación de los tiempos de llegadas con la función de distribución Johnson SU

Como se aprecia en el gráfico, se cumplen las suposiciones realizadas en base a la Tabla 6.2.

La función de densidad ajusta muy bien al histograma representado por lo que visualmente se

puede confirmar el buen ajuste de esta distribución a los datos.

A continuación, representamos un gráfico de diferencias de la función de distribución para la

Johnson SU en la Figura 6.3. El gráfico muestra las diferencias entre la función de distribución

Johnson SU y la muestra de la función de distribución formada por los datos que tenemos.

(La función de distribución de la muestra, que es una estimación de la verdadera función de

distribución subyacente de los datos, se define en un valor particular de X como la proporción de

observaciones en la muestra que es menor o igual que X).
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Use caution if plot crosses line 1 - Johnson SU (mean diff. = 0.00192)
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Figura 6.3: Gráfico de diferencias de la función de distribución

Se aprecia que las diferencias de del gráfico son muy próximas a 0, lo que es una indicación de

que la distribución Johnson SU es un buen modelo para nuestros datos.

Por último, suele ser necesario, para posteriores análisis, comprobar la normalidad de alguna de

las variables numéricas de las que se dispone. Un diagrama de cajas o un histograma son gráficos

sencillos que permiten comprobar, de un modo puramente visual, la simetŕıa y el ”apuntamiento”

de la distribución de una variable y, por lo tanto, valorar su desviación de la normalidad.

Existen otros métodos gráficos espećıficos para este propósito, como son los gráficos P-P o

Q-Q. El primero de ellos también es conocido como gráfico Probabilidad-Probabilidad o gráfico

Porcentaje-Porcentaje; el segundo como gráfico Cuantil-Cuantil (la ”Q” viene de cuantil). Si la

variable seleccionada coincide con la distribución de prueba, los puntos se concentran en torno

a una ĺınea recta. Los gráficos Q-Q se obtienen de modo análogo, esta vez representando los

cuantiles de distribución de la variable respecto a los cuantiles de la familia de distribuciones.

En la Figura 6.4 se visualiza el gráfico P-P.
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Range of sample 1 - Johnson SU (discrepancy = 0.00646)
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Figura 6.4: Gráfico P-P tiempo de llegada

A la vista de la Figura 6.4, se aprecia un muy buen ajuste de la distribución debido a que la

gráfica es lineal.

En la Figura 6.5 se muestra el gráfico QQ.
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Figura 6.5: Gráfico Q-Q tiempo de llegada

La recta del gráfico Q-Q de la Figura 6.5 se aproxima muy bien a la recta por lo que nuestra
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distribución se aproxima bastante bien. Sin embargo, si que se aprecia como a la derecha se

produce una curva. Estas desviaciones respecto de la ĺınea recta en los extremos del gráfico

pueden indicar asimetŕıa (skewness) o kurtosis (colas pesadas).

Se puede realizar también otra comparación visual, esta vez vamos a ver el gráfico de

comparación de Box-Plot.

Sample box plot 1 - Johnson SU

-64,059.82 -49,624.85 -35,189.89 -20,754.92 -6,319.96 8,115.01 22,549.98 36,984.94

Comparación Box-PlotComparación Box-Plot

Figura 6.6: Gráfico de comparación de Box-Plot llegadas

Se aprecia como los datos se ajustan muy bien a la distribución Johnson SU, sin embargo, la

diferencia radica únicamente en las colas. La distribución Johnson SU tiene una flecha hacia la

izquierda, lo que indica que sus valores se prolongan mas allá en el tiempo.

Gráficamente, podŕıamos validar que los datos se ajustan a una distribución Johnson SU,

exceptuando la cola izquierda, donde en la realidad careceŕıa de sentido que un paciente se

adelantara horas a su cita.
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6.3.2. Tiempo de atención en recepción

Este conjunto de datos constaba del mismo número de observaciones que el de las llegadas

puesto que todos los pacientes pasan por recepción para registrar el tipo de prueba que requieren.

Sin embargo, se eliminaron varios datos como se pudo ver en la Sección 5.3.

El análisis de estos tiempos no requiere de los mismos gráficos que para el análisis de los

tiempos de llegadas.

En la Tabla 6.3 vemos los modelos que mejor se ajustan a nuestros datos según ExpertFit.

   Relative Evaluation of Candidate Models

Relative

  Model Score   Parameters

  1 - Weibull    94.05     Location 0.00000   

  Scale 129.23728   

  Shape 2.98380   

  2 - Weibull(E)    94.05     Location 2.04128   

  Scale 126.99325   

  Shape 2.91787   

  3 - Beta    90.48     Lower endpoint 2.04026 e -4

  Upper endpoint 284.20185   

  Shape #1 3.87980   

  Shape #2 5.69765   

   22 models are defined with scores between 0.00 and 94.05

   Absolute Evaluation of Model 1 - Weibull

   Evaluation:  Bad

   Suggestion:  Use an empirical distribution.            

                     See Help for more information.

   Additional Information about Model 1 - Weibull

   Results of the Anderson-Darling

   goodness-of-fit test at level 0.1 Reject

   "Error" in the model mean

   relative to the sample mean 0.19163 = 0.17%

Tabla 6.3: Evaluación de los modelos candidatos de los tiempos de atención en recepción

La distribución Weibull empata con la Weibull(E) (distribución Weibull con un parámetro de

localización o Location). El parámetro de localización o umbral determina el origen de tiempos;

si es 0, es un modelo Weibull biparamétrico. El parámetro de forma (Shape) nos indica si es

monótona creciente (valor > 1) o monótona decreciente (valor < 1). EL inverso del parámetro

de escala (Scale) define la razón de fallo del modelo exponencial; cuando el modelo Weibull

se particulariza a este caso su parámetro es 1 debido a que la distribución Weibull es una

generalización de la exponencial.
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  Data Characteristic   Value

  Source file <subset>

  Observation type Real valued

  Number of observations 20,815

  Minimum observation 5.00000   

  Maximum observation 210.00000   

  Mean 115.57050   

  95.0% c.i. half-length 0.57039   

  Median 112.00000   

  Variance 1,762.67139   

  Coefficient of variation 0.36328   

  Skewness 0.11741   

  Kurtosis -0.38379   

  1st percentile 17.51400   

  5th percentile 51.90652   

  10th percentile 64.69796   

  90th percentile 174.95952   

  95th percentile 189.91857   

  99th percentile 205.39689   

Tabla 6.4: Caracteŕısticas de los datos de atención en recepción

A la vista de los resultados de la Tabla 6.4 se intuye que la distribución que siguen los datos

va a tender a ser achatada con respecto a una distribución normal debido a que el apuntamiento

(kurtosis) es negativo. El sesgo (skewness) es muy próximo a cero (una distribución normal tiene

skewness = 0) por lo que las colas tenderán a estar distribuidas aproximadamente de forma

equilibrada.

A continuación, se va a realizar el análisis gráfico de las distribuciones elegidas. Como en

este caso en particular tanto la Weibull como la Weibull con el parámetro de localización han

resultado empatadas, se van a visualizar ambos resultados que previsiblemente serán similares.

Los resultados de la Figura 6.7 no presentan malos resultados, aproxima de forma relativamente

satisfactoria pero la cola izquierda no queda bien ajustada. Se aprecia que ambas distribuciones

Weibull son similares por lo que de ahora en adelante solo se considerará la Weibull.

En el caso de los tiempos de llegada de los pacientes teńıamos una única distribución que

se aproximaba muy bien (Johnson SU) por lo que no se comparó con otras ya que al realizar

los test visuales no eran de relevancia para que aparecieran en este documento. Sin embargo,

ahora presentan una cierta relevancia en el caso de los tiempos de atención a los pacientes. Hay

otras distribuciones que, a priori, visualmente ajustan mejor los datos disponibles. Estas son la

distribución de Erlang con un parámetro de localización y la distribución log-loǵıstica.
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Figura 6.7: Comparación de los tiempos de atención en recepción con la función de distribución
Johnson SU
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Figura 6.8: Comparación de los tiempos de atención en recepción con varias distribuciones

Se aprecia como estas distribuciones visualmente ajustan mejor la parte central de los datos,

si bien en las colas se quedan cortas y descartan observaciones. La Weibull por el contrario hace

un mejor ajuste en las colas pero un peor ajuste central.

Tanto en el gráfico P-P de la Figura 6.9 como en el gráfico Q-Q en la Figura 6.10 podemos

ver como las distribuciones se ajustan muy bien a la diagonal.
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Figura 6.9: Gráfico P-P tiempo de atención en recepción
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Figura 6.10: Gráfico Q-Q tiempo de atención en recepción

En este caso se aprecia como en el gráfico Q-Q en la Figura 6.10 la distribución Weibull se

aproxima un poco más a la diagonal en las colas. Aun aśı, las desviaciones son mı́nimas y los

modelos representan muy bien los datos. Cuanto más se aproximan a la diagonal, menor es la
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discrepancia (número entre 0 y 1 que indica la linealidad del gráfico P-P y Q-Q, es preferible un

valor bajo).

Por último, vamos a realizar una comparación de los Box-Plot de las distribuciones.

Sample box plot 1 - Weibull 4 - Erlang(E) 6 - Log-Logistic

3.66 68.08 132.50 196.92 261.34 325.75 390.17 454.59

Comparación Box-PlotComparación Box-Plot

Figura 6.11: Gráfico de comparación de Box-Plot recepción

En la Figura 6.11 se confirma el buen ajuste de los datos a las distribuciones, donde la

diferencia radica principalmente en las colas.

Podemos determinar que la distribución log-loǵıstica no es la mejor ya que los tiempos de

atención no se demoran tanto en el tiempo. La distribución Erlang tampoco seŕıa apropiada por

esta misma razón por lo que, a priori, en este caso la distribución Weibull es la que mejor ajusta

al conjunto de datos.

6.3.3. Muestras

El conjunto de datos consta de 8106 observaciones, que nos proporciona el tiempo de la

atención en la ventanilla de recogida de muestras. El proceso de Muestras es sencillo, únicamente

se limita a recoger la muestra con la que el paciente acude, no se le realiza al paciente ningún

tipo de prueba, la muestra una vez recogida se remite al laboratorio.

En este caso y, al igual que en recepción, contamos con datos que no se ajustan a la realidad

debido a errores informáticos o humanos. Se ha establecido el mı́nimo tiempo de atención en 14

segundos y el máximo en 1511, lo que equivale entorno a 25 minutos. Habitualmente, el proceso

de muestras es un proceso sencillo que no requiere de muchos minutos ya que únicamente deben

acudir con las muestras, sin embargo, si bien es cierto que, en función de la prueba a realizarse,

hay pacientes que requieren de una explicación más detallada.

En la Tabla 6.5 se muestran las 3 mejores distirbuciones de las 25 que ExpertFit evaluó.
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   Relative Evaluation of Candidate Models

Relative

  Model Score   Parameters

  1 - Pearson Type VI(E)    97.92     Location 13.88540   

  Scale 74.68580   

  Shape #1 3.40653   

  Shape #2 3.30451   

  2 - Lognormal(E)    96.88     Location 13.51714   

  Scale 77.92889   

  Shape 0.82565   

  3 - Pearson Type VI    91.67     Location 0.00000   

  Scale 9.88668   

  Shape #1 22.81395   

  Shape #2 2.79130   

   25 models are defined with scores between 0.00 and 97.92

   Absolute Evaluation of Model 1 - Pearson Type VI(E)

   Evaluation:  Good

   Suggestion:  Additional evaluations using Comparisons Tab might be informative.                

                     See Help for more information.

   Additional Information about Model 1 - Pearson Type VI(E)

   Results of the Anderson-Darling

   goodness-of-fit test at level 0.1 Not applicable

   "Error" in the model mean

   relative to the sample mean -0.89002 = 0.72%

Tabla 6.5: Evaluación de los modelos candidatos de los tiempos de atención en muestras

Vemos como la distribución de Pearson de tipo VI y la log-normal son las que mejor ajustan

los datos. Ambas distribuciones han sido ajustadas con un parámetro de localización. Además,

ExpertFit calificó el ajuste como “Good”, indicando que la distribución de Pearson de tipo VI es

lo suficientemente buena para aplicarla al modelo de simulación siendo la que mejor ajusta a los

datos.

A la vista de los resultados Tabla 6.6, se aprecia como el sesgo (skewness) es positivo lo

que indica que la distribución formada por nuestros datos tiene una cola extendida hacia los

valores positivos; de hecho esto se confirma al ver los valores de los percentiles. La kurtosis o el

apuntamiento también es elevado lo que indica que la distribución será apuntada.

Las distribuciones obtenidas por ExpertFit modelan de forma muy precisa al conjunto de

datos. Para evitar analizar todas, aunque sean bastante buenas, se optó por utilizar únicamente

las dos primeras distribuciones de la Tabla 6.5.

En la Figura 6.12 se visualizan las distribuciones de Pearson y log-normal. Se considera

representar ambas por su similitud en los datos. Ajustan de forma similar al histograma de los

tiempos de atención por lo que de momento no podemos concluir más que el ajuste es perfecto

por parte de ambas.

A continuación, se representa un gráfico de diferencias en la Figura 6.13. El gráfico muestra

las diferencias entre la función de distribución Pearson de tipo VI, log-normal y la formada por

los datos disponibles.
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  Data Characteristic   Value

  Source file <subset>

  Observation type Real valued

  Number of observations 8,081

  Minimum observation 14.00000   

  Maximum observation 1,511.00000   

  Mean 123.39587   

  95.0% c.i. half-length 2.40381   

  Median 90.00000   

  Variance 12,151.73795   

  Coefficient of variation 0.89334   

  Skewness 3.57576   

  Kurtosis 21.52532   

  1st percentile 25.17778   

  5th percentile 33.04651   

  10th percentile 40.47692   

  90th percentile 234.87500   

  95th percentile 318.12500   

  99th percentile 562.20000   

Tabla 6.6: Caracteŕısticas de los datos de atención en muestras

60 intervals of width 25.71990 1 - Pearson Type VI(E) 2 - Lognormal(E)
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Figura 6.12: Comparación de los tiempos de atención en muestras con varias distribuciones
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Use caution if plot crosses line 1 - Pearson Type VI(E) (mean diff. = 0.00111)
2 - Lognormal(E) (mean diff. = 0.00124)
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Figura 6.13: Gráfico de diferencias de la función de distribución muestras

Se aprecia que las diferencias de del gráfico son muy próximas a 0, lo que es una indicación de

que ambas distribuciones consideradas son un buen ajuste de nuestros datos.

En el gráfico P-P de la Figura 6.14 no se aprecia ningún patrón que llame la atención. Sin

embargo, en el gráfico Q-Q en la Figura 6.15 podemos ver como la distribución que mejor se

ajusta es la log-normal; la distribución de Pearson tiene un sesgo positivo, por eso la forma que

toma en el gráfico Q-Q. Es llamativo porque ExpertFit escoǵıa a la distribución de Pearson como

la mejor.

Por último, se realiza una comparación de los Box-Plot de las distribuciones.

En la Figura 6.16 como los datos se ajustan muy bien a las distribuciones. Como es habitual,

la diferencia está en las colas. Según los resultados de la figura, la distribución que mejor ajusta

es la log-normal, no tiene la cola tan extendida en el tiempo como la de Pearson y eso hace que

se ajuste mejor a nuestros datos ya que los tiempos de atención nunca van a ser tan grandes.
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Range of sample 1 - Pearson Type VI(E) (discrepancy = 0.00786)
2 - Lognormal(E) (discrepancy = 0.00774)
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Figura 6.14: Gráfico P-P tiempo de atención en muestras

Range of sample 1 - Pearson Type VI(E) (discrepancy = 0.34125)
2 - Lognormal(E) (discrepancy = 0.07388)

14,00

636,69

1259,38

14.00 458.78 903.56 1,348.34

P
re

di
cc

ió
n 

de
l t

ie
m

p
o 

(s
eg

un
do

s)

Gráfico Q-QGráfico Q-Q

Tiempo (segundos)

Figura 6.15: Gráfico Q-Q tiempo de atención en muestras
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Sample box plot 1 - Pearson Type VI(E) 2 - Lognormal(E)

14.00 484.42 954.84 1,425.26 1,895.67 2,366.09 2,836.51 3,306.93

Comparación Box-PlotComparación Box-Plot

Figura 6.16: Gráfico de comparación de Box-Plot muestras
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6.3.4. Extracciones/Boxes

El conjunto de datos del proceso de extracciones consta de 17 389 observaciones, nos pro-

porciona el tiempo de atención llevado a cabo en cada extracción efectuada. El número de

extracciones es más elevado que el de las citas correspondientes debido a que un paciente puede

realizarse hasta 5 extracciones en un mismo turno como ya se ha discutido anteriormente en este

documento.

Eliminamos todos los datos ilógicos e irreales de la base de datos, aquellos pacientes que han

sido atendidos en menos de 20 segundos no representan una realidad, ya de por śı la preparación

lleva su tiempo. Aśı como pacientes que supuestamente han estado realizándose la extracción

más de 30 minutos.

A continuación, se muestran los modelos candidatos que ajustan los tiempos de atención en

boxes.

   Relative Evaluation of Candidate Models

Relative

  Model Score   Parameters

  1 - Log-Logistic    97.73     Location 0.00000   

  Scale 237.26534   

  Shape 2.87293   

  2 - Log-Logistic(E)    97.73     Location 7.63894   

  Scale 229.02520   

  Shape 2.75913   

  3 - Log-Laplace    90.91     Location 0.00000   

  Scale 233.00000   

  Shape 2.07860   

   23 models are defined with scores between 0.00 and 97.73

   Absolute Evaluation of Model 1 - Log-Logistic

   Evaluation:  Bad

   Suggestion:  Use an empirical distribution.            

                     See Help for more information.

   Additional Information about Model 1 - Log-Logistic

   Results of the Anderson-Darling

   goodness-of-fit test at level 0.1 Reject

   "Error" in the model mean

   relative to the sample mean 0.32065 = 0.11%

Tabla 6.7: Evaluación de los modelos candidatos de los tiempos de atención en los boxes

En la Tabla 6.7 vemos que la distribución log-loǵıstica es el mejor modelo para los datos

del tiempo de atención en los boxes de extracciones de sangre de entre los 23 analizados. La

distribución log-loǵıstica en la práctica se produce de forma generalizada y es fácil de utilizar en

la mayoŕıa de programas de simulación.

En la Figura 6.17 se muestra el gráfico de densidad - histograma de la distribución ajustada.

A la vista de los resultados, se concluye que la distribución log-loǵıstica es un buen modelo

para los datos observados.

En la Figura 6.18 se muestra el gráfico P-P que bien se ha ido efectuando en los anteriores

análisis.

67



  Data Characteristic   Value

  Source file <subset>

  Observation type Real valued

  Number of observations 17,150

  Minimum observation 20.00000   

  Maximum observation 1,989.00000   

  Mean 292.41650   

  95.0% c.i. half-length 3.25230   

  Median 233.00000   

  Variance 47,215.82261   

  Coefficient of variation 0.74309   

  Skewness 2.75884   

  Kurtosis 11.44921   

  1st percentile 37.19154   

  5th percentile 89.24722   

  10th percentile 117.38409   

  90th percentile 534.72857   

  95th percentile 696.63750   

  99th percentile 1,157.53000   

Tabla 6.8: Caracteŕısticas de los datos de atención en extracciones

69 intervals of width 29.23396 1 - Log-Logistic
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Figura 6.17: Gráfico de densidad - histograma extracciones
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Range of sample 1 - Log-Logistic (discrepancy = 0.01893)
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Figura 6.18: Gráfico P-P atención en extracciones

A la vista de la gráfica de la Figura 6.18 se cumple la distribución normal de los residuos.
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Figura 6.19: Gráfico Q-Q tiempo de atención en extracciones

En el gráfico Q-Q la distribución ajusta muy bien a los datos predichos, sin embargo, difiere

al final de la distribución. Esto indica que tiene un sesgo positivo.

Por último, se realiza una comparación de los Box-Plot de las distribuciones.
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Sample box plot 1 - Log-Logistic

6.26 625.00 1,243.74 1,862.48 2,481.22 3,099.96 3,718.70 4,337.44

Box-Plot ComparisonsBox-Plot Comparisons

Figura 6.20: Gráfico de comparación de Box-Plot extracciones

En la Figura 6.20 como los datos se ajustan muy bien a la distribución log-loǵıstica. Esta

distribución es mucho más extendida en el tiempo, los datos reales no se alargan demasiado, sin

embargo, en términos generales, concluimos que esta distribución es un buen ajuste.

6.4. Análisis de las distribuciones

En esta sección se van a validar las distribuciones escogidas mediante la realización de diferentes

tests de bondad de ajuste:

Chi-Cuadrado

Kolmogorov-Smirnov

Anderson-Darling

Estos test que se efectúan a continuación son no paramétricos, es decir, no establecen

suposiciones restrictivas de las variables que admiten, ni en los valores y/o conocimiento de

los parámetros, ni en la distribución de probabilidad. No parten de la base de que los datos

analizados adoptan una distribución normal.

Se debe tener cuidado con la interpretación de los resultados de los test. La muestra de datos

es muy elevada por lo que desviaciones muy pequeñas de la distribución de referencia puede

conllevar rechazar la hipótesis nula.
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6.4.1. Llegadas

Test Chi-Cuadrado

En la Tabla 6.9 se muestran los resultados de este test:

Equal-Probable Chi-Square Test with Model 1 - Johnson SU

Number of intervals 40

Expected (model) count 621.925

Test statistic 104.10062

Warning: The test may not be statistically valid because a method

other than maximum likelihood was used to estimate parameters.

  Degrees   Observed Level   Critical Values for Level of Significance (alpha)

  of Freedom   of Significance 0.25 0.15 0.10 0.05 0.01

39 0.000 44.539 48.126 50.660 54.572 62.428

  Reject?   Yes

Tabla 6.9: Test de Chi-Cuadrado para el tiempo de llegada

Como se puede apreciar, la prueba Chi-Cuadrado da como resultado que se rechaza la hipótesis

H0, debido a que T > t(α) par los distintos valores de α y principalmente para α = 0.05 y

α = 0.1.

Test de Kolmogorov-Smirnov

Kolmogorov-Smirnov Test with Model 1 - Johnson SU

Sample size 24,877

Normal test statistic 0.00844

Modified test statistic 1.33190

Note: No critical values exist for this special case.

The following critical values are for the case where

all parameters are known, and are conservative.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.150 0.100 0.050 0.025 0.010

  24,877 1.137 1.223 1.357 1.479 1.627

  Reject?   Yes   No

Tabla 6.10: Test de Kolmogorov-Smirnov para el tiempo de llegada

Comprobamos el nivel de significación, se puede apreciar que para el test realizado, la primera

hipótesis a nivel 0.10 se rechaza para t(α) = 1.223, que en este caso es menor que T = 1.3319,

por lo que se rechaza la hipótesis nula. Para los demás valores de α se acepta.
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Test de Anderson-Darling

Anderson-Darling Test with Model 1 - Johnson SU

Sample size 24,877

Test statistic 4.23116

Note: No critical values exist for this special case.

The following critical values are for the case where

all parameters are known, and are conservative.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.250 0.100 0.050 0.025 0.010 0.005

  24,877 1.248 1.933 2.492 3.070 3.857 4.500

  Reject?   Yes   No

Tabla 6.11: Test de Anderson-Darling para el tiempo de llegada

A la vista de los resultados de la Tabla 6.11 se acepta la hipótesis nula.

Analizando los resultados obtenidos de los tres test realizados, debemos ser cautos con ellos

pues contamos con un gran número de registros en los que ligeras variaciones de los datos pueden

llevar a valores erróneos de los test por lo que se opta a la justificación visual. Gráficamente, en

base a los resultados de la Sección 6.3.1 en la que se hizo el análisis visual de los datos de las

llegadas, validamos que la distribución ajusta a los datos de la muestra.

6.4.2. Tiempo de atención en recepción

En esta Sección se va a efectuar el test Chi-Cuadrado para las tres distribuciones consideradas

en la Sección 6.4.2 en la que se hizo el análisis visual de los datos de los tiempos de atención en

recepción.
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Test Chi-Cuadrado

Equal-Probable Chi-Square Test with Model 1 - Weibull

Number of intervals 60

Expected (model) count 346.91667

Test statistic 1,416.98174

  Degrees   Observed Level   Critical Values for Level of Significance (alpha)

  of Freedom   of Significance 0.25 0.15 0.10 0.05 0.01

59 0.000 65.919 70.246 73.279 77.931 87.166

  Reject?   Yes

Tabla 6.12: Test de Chi-Cuadrado para el tiempo de atención en recepción (distribución Weibull)

Equal-Probable Chi-Square Test with Model 4 - Erlang(E)

Number of intervals 60

Expected (model) count 346.91667

Test statistic 2,190.4009

Warning: The test may not be statistically valid because a method

other than maximum likelihood was used to estimate parameters.

  Degrees   Observed Level   Critical Values for Level of Significance (alpha)

  of Freedom   of Significance 0.25 0.15 0.10 0.05 0.01

59 0.000 65.919 70.246 73.279 77.931 87.166

  Reject?   Yes

Tabla 6.13: Test de Chi-Cuadrado para el tiempo de atención en recepción (distribución Erlang)

Equal-Probable Chi-Square Test with Model 6 - Log-Logistic

Number of intervals 60

Expected (model) count 346.91667

Test statistic 2,947.61446

  Degrees   Observed Level   Critical Values for Level of Significance (alpha)

  of Freedom   of Significance 0.25 0.15 0.10 0.05 0.01

59 0.000 65.919 70.246 73.279 77.931 87.166

  Reject?   Yes

Tabla 6.14: Test de Chi-Cuadrado para el tiempo de atención en recepción (distribución log-
loǵıstica)

En base a los resultados obtenidos de la prueba Chi-Cuadrado, se rechaza la hipótesis H0,

debido a que T > t(α) para todos los valores de α, por lo que a priori, nuestros datos no siguen

ninguna de las tres distribuciones consideradas.
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Test de Kolmogorov-Smirnov

De forma similar al test Chi-Cuadrado, en este caso también se consideran las tres distribuciones

que mejor ajustan a los datos de la muestra.

Kolmogorov-Smirnov Test with Model 1 - Weibull

Sample size 20,815

Normal test statistic 0.02500

Modified test statistic 3.60650

Note: The following critical values are exact.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.100 0.050 0.025 0.010

  50 0.790 0.856 0.922 0.988

  infinity 0.803 0.874 0.939 1.007

  Reject?   Yes

Tabla 6.15: Test de Kolmogorov-Smirnov para el tiempo de atención en recepción (distribución
Weibull)

Kolmogorov-Smirnov Test with Model 4 - Erlang(E)

Sample size 20,815

Normal test statistic 0.03047

Modified test statistic 4.39640

Note: No critical values exist for this special case.

The following critical values are for the case where

all parameters are known, and are conservative.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.150 0.100 0.050 0.025 0.010

  20,815 1.137 1.223 1.357 1.479 1.627

  Reject?   Yes

Tabla 6.16: Test de Kolmogorov-Smirnov para el tiempo de atención en recepción (distribución
Erlang)
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Kolmogorov-Smirnov Test with Model 6 - Log-Logistic

Sample size 20,815

Normal test statistic 0.06069

Modified test statistic 8.75634

Note: The following critical values are exact.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.100 0.050 0.025 0.010

  50 0.708 0.770 0.817 0.873

  infinity 0.715 0.780 0.827 0.886

  Reject?   Yes

Tabla 6.17: Test de Kolmogorov-Smirnov para el tiempo de atención en recepción (distribución
log-loǵıstica)

Las conclusiones son similares, en todos los casos se rechaza la hipótesis nula en favor de la

alternativa.

Test de Anderson-Darling

Anderson-Darling Test with Model 1 - Weibull

Sample size 20,815

Test statistic 37.74774

Note: The following critical values are exact.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.250 0.100 0.050 0.025 0.010

  20,815 0.473 0.636 0.756 0.876 1.037

  Reject?   Yes

Tabla 6.18: Test de Anderson-Darling para el tiempo de atención en recepción (distribución
Weibull)
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Anderson-Darling Test with Model 4 - Erlang(E)

Sample size 20,815

Test statistic 78.59696

Note: No critical values exist for this special case.

The following critical values are for the case where

all parameters are known, and are conservative.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.250 0.100 0.050 0.025 0.010 0.005

  20,815 1.248 1.933 2.492 3.070 3.857 4.500

  Reject?   Yes

Tabla 6.19: Test de Anderson-Darling para el tiempo de atención en recepción (distribución
Erlang)

Anderson-Darling Test with Model 6 - Log-Logistic

Sample size 20,815

Test statistic 105.40504

Note: The following critical values are exact.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.250 0.100 0.050 0.025 0.010 0.005

  20,815 0.426 0.563 0.660 0.769 0.906 1.010

  Reject?   Yes

Tabla 6.20: Test de Anderson-Darling para el tiempo de atención en recepción (distribución
log-loǵıstica)

Analizando los resultados obtenidos de las tres pruebas realizadas para determinar si los datos

de la muestra se ajustan o no a las distribuciones especificadas, los resultados de los test se deben

tomar con cautela, sin embargo, en base a la Sección 6.4.2, podŕıamos concluir que efectivamente

la distribución se comporta como los datos de la muestra.

6.4.3. Muestras

En esta sección se consideran los dos test efectuados en la Sección 6.4.3 en la que se hizo el

análisis visual de los datos de los tiempos de atención en muestras.
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Test Chi-Cuadrado

Equal-Probable Chi-Square Test with Model 1 - Pearson Type VI(E)

Number of intervals 60

Expected (model) count 134.68333

Test statistic 196.61663

Warning: The test may not be statistically valid because a method

other than maximum likelihood was used to estimate parameters.

  Degrees   Observed Level   Critical Values for Level of Significance (alpha)

  of Freedom   of Significance 0.25 0.15 0.10 0.05 0.01

59 0.000 65.919 70.246 73.279 77.931 87.166

  Reject?   Yes

Tabla 6.21: Test de Chi-Cuadrado para el tiempo de atención en muestras (distribución Pearson)

Equal-Probable Chi-Square Test with Model 2 - Lognormal(E)

Number of intervals 60

Expected (model) count 134.68333

Test statistic 146.64757

Warning: The test may not be statistically valid because a method

other than maximum likelihood was used to estimate parameters.

  Degrees   Observed Level   Critical Values for Level of Significance (alpha)

  of Freedom   of Significance 0.25 0.15 0.10 0.05 0.01

59 0.000 65.919 70.246 73.279 77.931 87.166

  Reject?   Yes

Tabla 6.22: Test de Chi-Cuadrado para el tiempo de atención en muestras (distribución log-
normal)
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Test de Kolmogorov-Smirnov

Kolmogorov-Smirnov Test with Model 1 - Pearson Type VI(E)

Sample size 8,081

Normal test statistic 0.01106

Modified test statistic 0.99455

Note: No critical values exist for this special case.

The following critical values are for the case where

all parameters are known, and are conservative.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.150 0.100 0.050 0.025 0.010

  8,081 1.136 1.222 1.356 1.478 1.626

  Reject?   No

Tabla 6.23: Test de Kolmogorov-Smirnov para el tiempo de atención en muestras (distribución
Pearson)

Kolmogorov-Smirnov Test with Model 2 - Lognormal(E)

Sample size 8,081

Normal test statistic 0.01101

Modified test statistic 0.99015

Note: No critical values exist for this special case.

The following critical values are for the case where

all parameters are known, and are conservative.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.150 0.100 0.050 0.025 0.010

  8,081 1.136 1.222 1.356 1.478 1.626

  Reject?   No

Tabla 6.24: Test de Kolmogorov-Smirnov para el tiempo de atención en muestras (distribución
log-normal)

En este otro test, se puede apreciar que los datos de la muestra se ajustan a las distribuciones

especificadas ya que no se rechaza la hipótesis nula H0, ahora resta analizar la otra prueba

disponible en el paquete estad́ıstico.
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Test de Anderson-Darling

Anderson-Darling Test with Model 1 - Pearson Type VI(E)

Sample size 8,081

Test statistic 0.73876

Note: No critical values exist for this special case.

The following critical values are for the case where

all parameters are known, and are conservative.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.250 0.100 0.050 0.025 0.010 0.005

  8,081 1.248 1.933 2.492 3.070 3.857 4.500

  Reject?   No

Tabla 6.25: Test de Anderson-Darling para el tiempo de atención en muestras (distribución
Pearson)

Anderson-Darling Test with Model 2 - Lognormal(E)

Sample size 8,081

Test statistic 0.77523

Note: No critical values exist for this special case.

The following critical values are for the case where

all parameters are known, and are conservative.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.250 0.100 0.050 0.025 0.010 0.005

  8,081 1.248 1.933 2.492 3.070 3.857 4.500

  Reject?   No

Tabla 6.26: Test de Anderson-Darling para el tiempo de atención en muestras (distribución
log-normal)

En el caso de esta prueba, como se puede apreciar en la Tabla 6.25 y en la Tabla 6.26, y en

términos generales con la Sección 6.4.3, no hay razones para pensar en base a los test efectuados

anteriormente que las distribuciones consideradas no sean un buen ajuste para los datos del

modelo.

79



6.4.4. Extracciones

Test Chi-Cuadrado

Podemos ver los resultados de este test en la Tabla 6.27:

Equal-Probable Chi-Square Test with Model 1 - Log-Logistic

Number of intervals 69

Expected (model) count 248.55072

Test statistic 456.53889

  Degrees   Observed Level   Critical Values for Level of Significance (alpha)

  of Freedom   of Significance 0.25 0.15 0.10 0.05 0.01

68 0.000 75.461 80.078 83.308 88.250 98.028

  Reject?   Yes

Tabla 6.27: Test de Chi-Cuadrado para el tiempo de atención en boxes (distribución Pearson)

Se rechaza la hipótesis nula H0 en favor de H1, lo que teóricamente indica que no hay asociación

entre la distribución considerada y los datos de la muestra.

Test de Kolmogorov-Smirnov

Kolmogorov-Smirnov Test with Model 1 - Log-Logistic

Sample size 17,150

Normal test statistic 0.02092

Modified test statistic 2.73914

Note: The following critical values are exact.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.100 0.050 0.025 0.010

  50 0.708 0.770 0.817 0.873

  infinity 0.715 0.780 0.827 0.886

  Reject?   Yes

Tabla 6.28: Test de Kolmogorov-Smirnov para el tiempo de atención en boxes

En este caso, a la vista de los resultados de la Tabla 6.28 se rechaza H0 en favor de H1, por lo

que se rechaza que los datos procedan de la hipotética población con distribución log-loǵıstica.
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Test de Anderson-Darling

Anderson-Darling Test with Model 1 - Log-Logistic

Sample size 17,150

Test statistic 14.86481

Note: The following critical values are exact.

  Critical Values for Level of Significance (alpha)

  Sample Size 0.250 0.100 0.050 0.025 0.010 0.005

  17,150 0.426 0.563 0.660 0.769 0.906 1.010

  Reject?   Yes

Tabla 6.29: Test de Anderson-Darling para el tiempo de atención en boxes

A la vista de los resultados de la Tabla 6.29, se obtienen las mismas conclusiones que en el

test de Chi-Cuadrado y de Kolmogorov-Smirnov, se rechaza la hipótesis nula.
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Caṕıtulo 7

Distribuciones teóricas y reales

En este caṕıtulo se compara de forma gráfica las distribuciones reales obtenidas con las teóricas

esperadas de las que se ha hablado en la Sección 3.6 del Caṕıtulo 3.

7.1. Llegadas

Los tiempos de llegadas de los pacientes presentan atrasos y adelantos y con los que se va a

contar en el análisis estad́ıstico, sin embargo, esto nos abre un nueva v́ıa que se considerará en

trabajo futuro. Son muchos los pacientes que se adelantan con respecto a su cita, ese tiempo de

espera adicional no se debeŕıa de tener en cuenta en el modelo ya que es un tiempo “voluntario”,

el paciente no será atendido hasta la hora de su cita. Excluiremos también los retrasos del modelo

y nos aseguraremos de analizar únicamente el impacto de las horas en las que están citadas los

pacientes. De este modo y estableciendo las llegadas como un parámetro fijo (el tiempo de la

cita es el de llegada), apreciaremos si la distribución de las citaciones es la más adecuada para

nuestro servicio.

En la Figura 7.1 se compara la distribución “real” (obtenida) con las distribuciones teóricas

que más se ajustan a los datos y que ya han sido mencionadas.

En nuestro caso tenemos en el centro del histograma un gran pico, lo que muestra que los

pacientes se acumulan en su gran mayoŕıa entorno al tiempo 0 (hora de la cita), sin embargo, se

aprecia que la cola de la izquierda aparentemente contiene más pacientes que la de la derecha, lo

que sugiere que los pacientes tienden a adelantarse más de lo que se retrasan. En este caso la

distribución normal no tendŕıa mucho sentido pues pondera de igual forma las dos colas. La de

Laplace, sin embargo, ajusta de forma perfecta la cola izquierda, aśı como el pico de pacientes,

pero no la cola derecha (se retrasan menos pacientes de los que teóricamente se suponen).

De cara a la simulación, la distribución normal podŕıa ser utilizada en el caso en el que no se

dispusiese de los datos reales y solo se considerara la media y la desviación t́ıpica, no seŕıa una

representación exacta de la realidad pero aportaŕıa de igual forma valor a la simulación, lo que
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la hace perfectamente válida. Preferiblemente se utilizará la distribución Johnson SU o la de

Laplace.
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Figura 7.1: Comparación de las distribuciones de los tiempos de llegadas

7.1.1. Tiempo de atención en recepción

A pesar de no encontrar numerosos art́ıculos que analicen los tiempos de admisión, conside-

ramos relevante realizarlo ya que en nuestro servicio es una fase indispensable para poder ser

atendido por el personal sanitario.

Con el fin de hacer más sencilla la visualización de las distribuciones consideradas, se desglosa

el análisis visual en las Figuras 7.2 y 7.3.

Todas las distribuciones ajustan de una forma relativamente buena los datos de este proceso.

Ninguna de ellas ajusta las colas de una forma perfecta. Vemos como actualmente la cola izquierda

contiene muy pocos pacientes. Esto es acorde con la actualidad del proceso, apenas una minoŕıa

de paciente acuden con el nuevo tipo de cita digital y, vienen del único servicio que lo teńıa

implementado antes de febrero de 2020. En el presente año 2021, ya se está incorporando este

nuevo tipo de cita por lo que es posible que a medida que los servicios médicos la vayan utilizando,

el número de pacientes de la cola izquierda empiece a aumentar hasta que se convierta en una
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distribución exponencial.

De cara a elegir la mejor, o mejores distribuciones consideradas. En este caso podŕıamos

valorar la elección de la distribución log-loǵıstica y la de Erlang, sin perder de vista la de Weibull.

La distribución triangular quedaŕıa descartada en nuestros datos, no se ajusta bien, aśı como

la de Pearson de Tipo V.
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Figura 7.2: Comparación de las distribuciones de los tiempos de atención en recepción
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Figura 7.3: Comparación de las distribuciones de los tiempos de atención en recepción
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7.1.2. Muestras

En este proceso encontramos múltiples distribuciones que se ajustan a nuestros datos. Todas

ellas son muy parecidas entre śı, si bien, las de la Figura 7.4 ajustan mejor el pico que las de la

Figura 7.5.
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Figura 7.4: Comparación de las distribuciones de los tiempos de atención en muestras
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Figura 7.5: Comparación de las distribuciones de los tiempos de atención en muestras
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7.1.3. Extracciones

Este es quizás, el proceso cŕıtico del Servicio de Extracciones por el que pasan la mayoŕıa de

los pacientes, donde se dispone de 6 boxes, aunque normalmente solo funcionan 5, siendo uno de

ellos el box pediátrico.
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Figura 7.6: Comparación de las distribuciones de los tiempos de atención en boxes
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Figura 7.7: Comparación de las distribuciones de los tiempos de atención en boxes

Tanto la distribución de Pearson Tipo V como la log-loǵıstica ajustan muy bien el histograma.

La log-laplace sobredimensiona el pico de la distribución.
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7.2. Distribuciones conocidas o emṕıricas

Utilizar una distribución conocida tiene sus ventajas y sus desventajas, aśı como utilizar una

distribución muy espećıfica que ajuste de forma perfecta a los datos de la simulación con los que

contamos.

La simulación adquiere valor cuando se comienza a experimentar con ella. Diseñar un modelo

de simulación con distribuciones conocidas tiene como finalidad poder ser reutilizado. Sin embargo,

esto presenta la gran desventaja de no representar propiamente la realidad en el caso de que las

distribuciones no se parezcan a la realidad.

Si un servicio médico simulado difiere de la realidad, las decisiones que se tomen en base a los

datos obtenidos mediante la experimentación de la simulación, pueden lidiar en incorrecciones e

influenciar de forma negativa tanto a los pacientes como al personal sanitario. Otro caso es que

no solucione en su totalidad los problemas pero śı se obtiene una mitigación de los mismos, en

este caso seŕıa el mejor de los peores casos.

Es relativamente común sustituir las distribuciones por una media y una desviación t́ıpica y

no contar con la totalidad de los datos por lo que es imposible obtener las distribuciones que

ajustan a los datos reales, en estos casos se suelen usar distribuciones teóricas muy t́ıpicas y

ya discutidas por diversos autores en la simulación. Estas distribuciones suelen ser la normal,

Poisson, exponencial, log-normal y triangular entre las ya vistas.
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Caṕıtulo 8

Conclusiones

El proyecto desarrollado en este documento permite concluir que se han cumplido los objetivos

planteados en este Trabajo de Fin de Grado.

Teniendo en cuenta todo lo aprendido durante los meses que se ha llevado a cabo este proyecto

quedo gratamente sorprendido por la amabilidad y profesionalidad de los trabajadores del HURH.

8.1. Algunas reflexiones consideradas importantes

La revisión sistemática nos ha permitido concluir que la mayoŕıa de las publicaciones se

centran en el servicio de urgencias. Un servicio cŕıtico y muy estocástico en cuanto a los

tiempos y la demanda que necesita estar optimizado para lograr una atención temprana.

Las revisiones de la literatura existente del objeto de estudio, en general, en un idioma

distinto al español suponen un esfuerzo elevado. Sin embargo, es lo apropiado para poder

contar con la literatura internacional evitando caer en sesgos idiomáticos.

Hemos comprendido los conceptos de los eventos discretos. La utilización de un gemelo

digital en el sector sanitario reduce notablemente el esfuerzo de desarrollo de nuevos

protocolos actualizados a la demanda del presente. El posterior análisis de los datos

obtenidos con la simulación ayudan a comprender las demoras en el tiempo y las demandas

de los pacientes. Tanto los pacientes como el personal sanitario se ven beneficiados en la

aplicación de estas técnicas de simulación.

Como inconvenientes encontramos la confidencialidad de los modelos implementados en las

publicaciones.

Abordar el análisis de datos previo, aśı como aprender el funcionamiento de un servicio

médico es esencial para realizar un proyecto de la forma más correcta posible.

Se han evaluado las distribuciones obtenidas en el Servicio de Extracciones y las recopiladas

en la revisión sistemática. La distribución Weibull, log-normal, Poisson y exponencial fueron
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las mas comunes, lo que es consistente con las observaciones que se hacen en el art́ıculo

[47].

8.2. Trabajo futuro

Este estudio ha abierto una nueva ĺınea de investigación en el Hospital Universitario Rı́o

Hortega que será llevada a cabo por la Unidad de Loǵıstica y Procesos la cual se dedicará

a la planificación, estudio, simulación y optimización de nuevos servicios en este hospital

mediante la creación de gemelo digitales con FlexSim con una fase previa de análisis de

datos.

El Hospital Universitario Rı́o Hortega de Valladolid será pionero aplicando técnicas

de simulación y optimización como las expuestas en este documento para el resto de servicios

médicos.

Se abre como nueva ĺınea de investigación evaluar los datos de las llegadas de los pacientes

sin el adelanto. De este modo y estableciendo las llegadas como un parámetro fijo (el

tiempo de la cita es el de llegada), apreciaremos si la distribución de las citaciones es la

más adecuada para nuestro servicio.
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Apéndice A

Referencias de la Revisión

Sistemática de la Literatura

Dado el gran número de referencias, se han trasladado a este caṕıtulo las correspondientes a

la revisión sistemática para no hacer tan extenso el caṕıtulo de referencias principal.

En las referencias [46-269] encontraremos los casos de estudio analizados.

El resto de art́ıculos analizados en la revisión sistemática y que también forman parte de los

resultados, se pueden encontrar en las referencias [270-535].
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[374] M. A. Ortiz and P. López-Meza. Using computer simulation to improve patient flow at an

outpatient internal medicine department. volume 10069 LNCS, pages 294–299. Springer

Verlag, 2016.

[375] M. A. Ortiz, S. McClean, C. D. Nugent, and A. Castillo. Reducing appointment lead-time

in an outpatient department of gynecology and obstetrics through discrete-event simulation

and a case study. volume 10069 LNCS, pages 274–285. Springer Verlag, 2016.

128



[376] M. Ortiz-Barrios and J. J. Alfaro-Saiz. An integrated approach for designing in-time and

economically sustainable emergency care networks and a case study in the public sector.

PLoS One, 15(6):e0234984, 2020.
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[480] A. G. Uriarte, E. R. Zúñiga, M. U. Moris, and A. H. C. Ng. System design and improvement

of an emergency department using simulation-based multi-objective optimization. volume

616. Institute of Physics Publishing.

[481] W. J. Valentine, K. Van Brunt, K. S. Boye, and R. F. Pollock. Treating type 1 diabetes

mellitus with a rapid-acting analog insulin regimen vs. regular human insulin in germany

and a long-term cost-effectiveness evaluation. Applied Health Economics and Health Policy,

16(3):357–366, 2018.

[482] M. Van Buuren, G. J. Kommer, R. Van Der Mei, and S. Bhulai. A simulation model for

emergency medical services call centers. volume 2016-February, pages 844–855. Institute of

Electrical and Electronics Engineers Inc.

[483] M. van Buuren, G. J. Kommer, R. van der Mei, and S. Bhulai. Ems call center models with

and without function differentiation and a comparison. Operations Research for Health

Care, 12:16–28, 2017.

137



[484] A. Van Gestel, C. A. Webers, J. L. Severens, H. J. Beckers, N. M. Jansonius, F. Hendrikse,

and J. S. Schouten. The long-term outcomes of four alternative treatment strategies for

primary open-angle glaucoma. Acta Ophthalmologica, 90(1):20–31, 2012.

[485] C. D. M. van Karnebeek, T. Mohammadi, N. Tsao, G. Sinclair, S. Sirrs, S. Stockler, and

C. Marra. Health economic evaluation of plasma oxysterol screening in the diagnosis of

niemann-pick type c disease among intellectually disabled using discrete event simulation.

Molecular Genetics and Metabolism, 114(2):226–232, 2015.

[486] J. van Rosmalen, M. Toy, and J. F. O’Mahony. A mathematical approach for evaluating

markov models in continuous time without discrete-event simulation. Med Decis Making,

33(6):767–79, 2013.

[487] S. Vanderby and M. W. Carter. An evaluation of the applicability of system dynamics to

patient flow modelling. Journal of the Operational Research Society, 61(11):1572–1581,

2010.

[488] H. M. Vasiliadis, A. Dezetter, E. Latimer, M. Drapeau, and A. Lesage. Assessing the costs

and benefits of insuring psychological services as part of medicare for depression in canada.

Psychiatr Serv, 68(9):899–906, 2017.
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