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Este trabajo propone un modelo de red de colas
abiertas con realimentacion, de la sala de urgencias,
para entender su comportamiento y tomar decisiones
estratégicas. Se establece una matriz de ruta de
probabilidades enlared de colas para determinar de
manera general las variantes de comportamiento de
este modelo, generando asi un rango de escenarios
con diferentes patrones de comportamiento; con los
resultados numéricos, se analizan los indicadores de
eficiencia de la Teoria de Colas de las tres locaciones:
consultorios, laboratorios y observacion-yesos-suturas,
las cuales se modelan con M/M/s, M/G/1 y M/M/I,
respectivamente. Los resultados del andlisis numérico
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muestran la sensibilidad del comportamiento de
la sala de urgencias con base en los valores de la
matriz de ruta de probabilidades y en cudles valores
funciona optimamente.

ABSTRAC

This work proposes a model of open queue network
with feedback, from the emergency department, to
understand their behavior and make strategic de-
cisions. In the queueing network, a probability route
matrix is established o determine the general beha-
vior variants of this model. It generates a range of
scenarios with different behavior patterns; with the
numerical results, we analyze the efficiency indica-
tors of Queueing Theory on the three locations: cli-
nics, laboratories, and observation-gypsum-sutures,
which are modeled as M/M/s, M/G/1 and M/M/1, res-
pectively. The numerical results show the sensibility
of the emergency department behavior and the
optimally performance, using the probability route
matrix values.

INTRODUCCION

El flujo de pacientes es uno de los problemas mds
importantes a estudiar con el objetivo de mejorar la
eficiencia en los servicios de atencién de la salud. De
acuerdo con la investigacién de operaciones (10),
consiste en la circulacién de los pacientes a través
de un conjunto de estaciones en un centro de aten-
cion médica (Hillier & Lieberman, 2001). Desde una
perspectiva clinica, representa la progresiéon del es-
tado de salud de un paciente. La comprension del
flujo de pacientes proporciona valiosa informacion
a los médicos, a los administradores y a los mismos
pacientes acerca de las necesidades de cuidado
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de la salud asociados con la progresion de la enfer-
medad o el estado de recuperacién. El estudio del
flujo de pacientes desde la IO sirve para apoyar las
actividades operativas de un centro de atencidn,
con la asignaciéon eficaz de recursos y planificacion
de capacidad (Cbété, 2000).

Se han identificado diversos factores que im-
pactan en el aumento de los tiempos de espera de
la sala de urgencias (SU) de un hospital, como el
aumento de la poblacion o las necesidades de sa-
lud debidas a las condiciones ambientales (Derlet,
Richards, & Kravitz, 2008). Un hospital debe tratar a
suUs pacientes de manera oportuna, especialmente
a aqguellos con necesidad de cuidados criticos, lo
cual es muy complicado en la préctica, sobre todo
en las instituciones publicas de salud, debido a la
alta demanda y a los recursos limitados.

En la presente investigacion se estudia el com-
portamiento del flujo de pacientes de la SU de un
hospital mediante una red de colas (RC). La seccién
2 es el estado del arte de las RC en la SU. La sec-
cién 3 plantea los elementos de la SU, ademds de
las relaciones fundamentales de las variables y pa-
rédmetros determinados por la teoria de colas (TC).
La seccién 4 mide los indicadores de eficiencia del
sistema de colas (SC). En la seccidn 5 se determinan
los rangos de valores de diversos pardmetros para
dar paso al andlisis de indicadores de eficiencia del
sistema. Finalmente, se plantean las conclusiones de
la investigacion.

Antecedentes de modelos de redes de colas de la SU
En las investigaciones relacionadas con la modela-
cién de la SU de hospitales mediante TC, algunas se
enfocan en el flujo de pacientes, otras en el 6ptimo
de personal o él nUmero de camas, en los horarios,
en los tipos de afeccidn de los pacientes, etc., pero
los modelos de RC son mucho menos comunes y la
mayoria de ellos limitados.

Mayhew y Smith (2008) ilustran cémo el flujo de
pacientes de un departamento de Emergencias
(DE) puede representarse como un proceso de co-
las y cémo los resultados de este modelo pueden
usarse para visuadlizar e interpretar el objetivo gu-
bernamental de completar y descargar 98% de los
pacientes dentro de 4 horas de una manera simple.
Filipowicz y Kwiecien (2008) describen los SC y de RC
que se utilizan con éxito para analizar el rendimien-
fo de diferentes sistemas, que incorporan procesos
de Markov con tiempos de servicio exponenciales y
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un proceso de llegada de Poisson y SC con servicio
individual. Presentan una aplicacién de redes cerra-
das de BCMP en el drea de salud vy la evaluacion del
desempeno del sistema de informacion.

Cochran y Roche (2009) proponen un modelo
de RC abiertas destinado a aumentar la capacidad
de un DE para tratar a los pacientes. Se incorporan
patrones de llegada no homogéneos, distribuciones
de tiempo de servicio no exponenciales y multiples ti-
pos de pacientes. Usan los modelos M/M/s'y M/G/s/s.
Jiang y Giachetti (2008) amplian y mejoran el modelo
de RC abiertas para analizar el fiempo del ciclo del
paciente, de modo que se pueda modelar el flujo
del paciente en un centro de atencidén de urgencias.
Hacen conftribuciones implementando una aproxi-
macion para colas fork/join en la red y mejorando la
aproximacién para multiples servidores colas, tanto
en tréfico bajo como en condiciones de mucho tré-
fico.

Olorunsola, Adeleke y Ogunlade (2014) anali-
zaron el nUmero 6ptimo de camas requeridas en el
hospital, lo cual se puede lograr con un conocimien-
to adecuado del flujo del paciente para mejorar el
nivel de ingreso a la atencidn. En esta investigacion
se utilizaron técnicas analiticas y simulacion para es-
fudiar una RC simple compuesta de solamente dos
estaciones de servicio colocadas en tdndem; se es-
fudiaron todas las admisiones al Departamento de
Emergencia y Accidentes (DAE). Usan los modelos de
cola M/M/s. Véricourt y Jennings (2011) presentan un
modelo de RC cerrada M/M/s/n para determinar po-
liticas eficientes de personal de enfermeria. Modelan
la carga de trabajo de las enfermeras dentro de una
sola unidad médica con n pacientes homogéneos.

Izady y Worthington (2012) proponen un esque-
ma iterativo que utiliza redes con servidores infinitos,
la ley de personal de raiz cuadrada y simulacién para
encontrar una buena solucién a la planeacién de ho-
rarios de frabajo y servicio eficiente, sin aumentar la
carga horaria. La implementacion de este algoritmo
en un departamento tipico de A & E sugiere que se
puede obtener una mejora significativa en el obje-
fivo, incluso sin un aumento en el fotal de horas de
personal. Au-Yeung, Harrison y Knottenbelt (2006) de-
sarrollan un modelo multiclase de RC markoviana de
flujo de pacientes en el DAE de un importante hospital
de Londres y mediante simulacién de eventos discre-
tos, proponen opciones para que la priorizacién por
afeccién se optimice.
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Jiassi, Mhamedi y Chabchoub (2009) desarrolla-
ron una RC con multiples tipos de clientes. Se usan
diferentes indicadores de rendimiento e ilustran RC
mulficlase con el objetivo de mejorar el rendimien-
to de la SU del hospital Habib Bourguiba, en Sfax,
Tunez. Zhu, Gong y Tang (2013) establecen un mo-
delo general de RC de multiples etapas con flujo de
pacientes con realimentacién para analizar el com-
portamiento del flujo de pacientes entre las etapas
y el desempeno de los DE en un hospital.

ATERIALES Y METODOS

La sala de urgencias del hospital piblico CHMH

Los sistemas de salud publica de México tienen
como objetivo alcanzar una cobertura universal, to-
dos y cada uno de los mexicanos debe tener acce-
so a los servicios de salud. En 2008 la poblacién en
México era de 106.6 millones de habitantes, de los
cuales el nUmero de personas que recibia atencion
médica del Seguro Popular era de 27,176 millones;
es decir, aproximadamente 25.5% de la poblacion
(Gomez Dantés et al., 2011). Esto, en conjunto con
la crisis econdmica, ha provocado que el tiempo
de espera esté aumentando. Sin inversiones adicio-
nales en instalaciones ni personal, aumentando las
filas y el tiempo de espera, hay insatisfaccion entre
los pacientes, los familiares e incluso el personal del
sistema de salud. Las SU son el principal punto de
acceso a los hospitales, saturadas por aquellos que
estdn cansados de esperar una cita (Vazquez |.,
Gonzdlez S., & Judrez L., 2014).

La SU estd compuesta por las siguientes loca-
ciones: registro (R), drea de consultorios (C), drea de
choque, laboratorios (L), observacién-yesos-suturas
(OYS), y nueve camas. Un paciente entra a la SU
de dos formas: por drea de choque (llegadas por
ambulancia) o por sus medios. En esta investigacion
solamente se considera este segundo caso. Cuan-
do un paciente entra a la SU, debe pasar a R, para
luego esperar en la fila hasta que llegue su furno de
pasar a C, posteriormente es enviado a Ly de vuelta
a C, donde segun el diagndstico final puede pasar a
OYS o salir del sistema.

La SU estd dividida en tfres fases y cuatro esta-
ciones, de las cuales la segunda es de suma impor-
tancia por la complejidad de su comportamiento
(nétese que la segunda fase es un sistema, con la
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particularidad de que los pacientes que son atendi-
dos después de que van a L pasan con prioridad).

Modelo de red de colas de la sala de urgencias
Descripcidén y supuestos del modelo. El diagrama de
flujo de pacientes de la SU representado como una
RC abierta y la simbologia grdfica de esta disciplina
se muestra en la figura 1, en donde se observa que
se agrupan varias de las locaciones: en el caso de
yesos y suturas en una locacién con observacion.
La alta estd representada por una S y todo lo que
representa las dreas periféricas (unidad de cuida-
dos intensivos, tercer nivel, piso y quiréfano) son la
letra E.

Figura 1. Diagrama de red de colas de la SU.
Elaboracion propia.

Un paciente puede pasar a la tercer fase con
probabilidad p;, a L con probabilidad p, o directa-
mente a S con probabilidad p;. Los pacientes que
entran a L regresan a C, pueden pasar a la tercer
fase con probabilidad p, 0 a S con probabilidad ps.
Se fiene que

pitp+ps=1y pstps=1. (1)

Los valores de la ruta de probabilidades de los
pacientes p;, p. y ps sse describen en la tabla 2 (de
resultados). La tasa de arribo de pacientes A repre-
senta el nUmero promedio de pacientes que entra
al sistema por unidad de tiempo, Aisignifica el nUme-
ro promedio de pacientes que entran a la locacién
ipor unidad de tiempo; asi, la tasa de pacientes de
enfrada a los laboratorios es A,y su tasa de salida es
As (mismos que retornan a la estacion 2). Un porcen-
taje p, de los pacientes que pasan por la estacion C
pasa a la estaciéon L, asi que A= p, A, y ofro porcen-
taje p; pasa a la estaciéon S, asi que A =P; A,.

La siguiente lista de notacién y terminologia
de los indicadores de redes de colas es de Krieger
(2008).



Nimero 74: 48-517, mayo-agosto 2018

INVESTIGACION Y CIENCIA DE
LA UNIVERSIDAD AUTOGNOMA
DE AGUASCALIENTES 51
|
A Tasa media de llegadas.
1/A Tiempo medio entre llegadas
¥ Tasa media de servicio.
1/u Tiempo medio de servicio.
L NUmero esperado de clientes en el sistema.
L, NUmero esperado de clientes en la cola g-esima.
w Tiempo total de espera en el sistema
w, Tiempo promedio de espera en la cola g-esima.
T, Probabilidad de que el sistema esté ocupado (en estado estacionario)
T Probabilidad de que el sistema esté vacio (en estado estacionario)
N; NUmero de servidores en la estacion ii=1,2,...s
p= A/ Intensidad media de servicio en el servidor ii=1,2,...s
; Intensidad media de servicio en la estacion ii=1,2,..,s

c? ovar(S) Varianza de servicio solo para M/G/1

Por la naturaleza de las ecuaciones que se
usardn de la TC en la RC del sistema que se propone
se supondrd que hay una capacidad infinita en
la cola de cada una de las estaciones, el sistema
se encuentra en estado estacionario (patrén de
llegadas al sistema que no cambian con el fiempo),
ademds se considerard que el sistema estd en
estado estable (esto es p;<1 para toda i) (Gross &
Harris, 1998, pp. 9. 33), asi como que la red es un
SC multiestado, en donde las fases 1 y 3 son SC fipo
M/M/1. La fase dos es una RC con realimentacién,
en la cual el proceso de servicio en C es un modelo
tipo M/M/sy el proceso de servicio en L es un modelo
tipo M/G/1. En L se considera que tiene un tiempo de
servicio con funcién de distribucion general y media
1/U4, ya que gran parte del frabajo lo hace una
mdaquina o equipo de laboratorio.

El patrén de llegada de los pacientes al sistema
satisface una distribucidon de Poisson con pardmetro
A (Vazquezl. et al., 2014). Ya que el tiempo de recep-
cién o registro de cada paciente es muy corto, se
supondrd que A;=A. La tasa de llegada de pacientes
es A,y la tasa de salida es A_5. Como el sistema se
encuentra en estado estable, A, = A;. Los pacientes
son afendidos secuencialmente de acuerdo con la
regla de Primeras Entradas, Primeras Salidas (PEPS)
antes de salir del sistema.

Ecuaciones del modelo. Si se fiene en cuenta
la RC de la figura 1, la ecuacion p;+p,+ps=1 vy las
consideraciones anteriores, se fienen las siguientes
relaciones entre las tasas de llegadas de pacientes

de las estaciones del sistema:

A=Ay, (2)
A3=A(1-pzp3)=p1 A, (3)
Ao = AAAs=A+A, (4)
A=p2 A, (5)

Con apego a la notacidén de Gross y Harris
(1998), las ecuaciones que estructuran el modelo
M/M/1 son:

m=0-p) (p=%u<1) (6)
m=A-p)p"  (p=2u<1), (7)
LT g
WZ%ZMlp—p):ﬁ' )

L p p

== ua-n " w-n (10)

p2 AZ
1T A=p) ulu—A

L
(11)
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Para el caso del sistema de los consultorios,
modelo M/M/1, se tiene que s es el niUmero de
consultorios, sus ecuaciones son:

s—1
w” w?
o = [ZF%!@—@] ’

(12)
n=0
_2 _o_ A
dondew—”y p—s—su.
Ademads, se tiene
A pw?
L—;"F—S!(l_p)zﬂ'o, (]3)
__wwp __,_2 14
L=y =k (14)
_1 w*p (15)
Ve tsa—pma
Ly pw® _ _1 (16)
Wq_T_s!(l—p)m”"_W uw

El comportamiento del sistema M/G/1 se
determina por las ecuaciones de Pollaczek vy
Khinchine. Si se usa la notacién de Gross y Harris
(1998):

_p*+ 22 var(s)

2(1-p) (17)
[ )
_7+ var 1
W——Z(l_p) +u’ (18)
A )
_7 var
TR 19)
_ p2+ 2 var(S)
le=—=a=p— (20)

Un conjunto de estaciones interconectadas de
SC en el que cualquier usuario al salir de una estacion
puede unirse a ofra, o debe dejar el sistema total, se
denomina RC. Las probabilidades de enrutamiento
p; denotan la probabilidad que fiene un usuario de
viajar desde la estacion i a la estacién j. Los tiempos
de vigje, en general, se supone que son cero. La
matriz generada por estas probabilidades, P:(pij)’ es
llamada matriz de ruta de probabilidad de la red.
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Las probabilidades de enrutamiento pueden ser
dependientes del estado, en donde un estado de
la red se define por el vector n=(ny,...ny), donde n; s
el nimero de clientes en las estaciones i=1,..,M. En
nuestro caso, la matriz de ruta de probabilidades es:

P11 P12 P13 Pisa Pis DPie
P21 P22 P23 P24 P25 D26
P31 P32 P33 P34 P35 Pss
Pa1 Pa2 P43 Pas DPas Pae
Ps1 Ps2 Ps3 Psa Pss DPse
Pe1 Pe2 DPe3 Pe4 Pes Pes

En la figura 1 se observa que varias de las
enfradas de la matriz P son cero. Como solo importa
analizar lo que pasa de las fases 1 a la 3 no se
considerardn los valores de la ruta de la estacion 3
a S oE, nilas salidas a la estacién 5 (que es E), por lo
cual solo se considerardn los valores de: p,3 = py, Paa

=p2Y P25 = P3-
RESULTADOS

Estimacion de pardmetros de la SU

El andlisis del comportamiento de la SU requiere
determinar los valores de los pardmetros del
modelo, la tasa de llegada A, las probabilidades de
enrutamiento py;, las tasas de servicio y; y el nUmero
de servidores N,. Los primeros fueron estimados a
partir de estadisticos del hospital y los valores de
N; son parte de la informacion bdsica del sistema
administrativo de la SU.

Los datos para el andlisis de la demanda de
pacientes en la SU fueron recabados a través de un
muestreo en los libros de registro desde junio de 2009
hasta abril de 2012 (1,021 dias) con un nivel de con-
fianza de 99%. Para determinar la tasa de llegada de
los pacientes se realizaron las pruebas estadisticas de
bondad de gjuste no paramétricas (Chi — cuadrada
CC ); por la inconsistencia en la informacién vy los re-
gistros incompletos, a la pruebaCC se le aplicd la
correccion de Yates para clases con frecuencia es-
perada menor a 5, agrupando por dia (Vdzquez I. et
al., 2014). Con estos datos se obtuvo que la demanda
se ajusta a una distribucién Poisson con 4=106.713, con
lo cual el tiempo entre llegadas tiene una funcidon de

distribucion exponencial con % = 13.494 min = 4.446
usuarios por hora. La tabla 1 muestra los parédmetros
del sistema.
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Tabla 1

Pardmetros del sistema. Muestra los valores de las
capacidades y caracteristicas propias del sistema, asi
como el valor de la tasa de arribo general.

Parametro Valor
N, 1
N, 3
N, 1
N, 10
A 4.446
H 12
Hy 2.4
Hs 2
My 2.2

Nota: Elaboracion propia.

Los valores de var(S) fueron calculados tomando
los promedios de pacientes atendidos por hora en
los laboratorios de quimica sanguinea, examen
general de orina y radiologia; los que fueron 2.4, 3.0
y 4.9, respectivamente.

Tabla 2
Medidas de rendimiento del sistema
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Andlisis numérico

De la ecuacion p;+p,+ps=1 se desprende que los
valores de py, p, ¥ p3 pueden variar enfre 0 y 1. Sin
embargo, para que el sistema se encuentre estable
esnecesario que ps = 13/”3 < @CONn o un nUmero menor
gue 1. Porla naturaleza del sistema se supondrd que
su valor maximo es de 0.8. Si se considera este valor
para a, se toma en cuenta que A;=p; A,=p; (4.446) y
que u3=2, se obtiene que p;=0.359. Ademds, se agrega
la condicién de que el valor de p; no excederd 0.3, si
se supone que mdximo 30% de los pacientes pasan
la locacién 3. Por otro lado, si bien las condiciones
de estabilidad indican que el valor de p, es menor a
0.4, en las simulaciones se considerd que p, puede
variar entre 0.5 y 0.25, derivado de suponer que al
menos 25% de los casos de urgencias requiere de
estudios de laboratorio, pero no mds de 50%.

Los resultados de las simulaciones realizadas
variando los valores de p4, p, y p; €n pasos de 0.05 se
muestran enlatabla 2. Los tfonos en gris corresponden
a los valores de p,.

pPoRop LW L, W, I L W L W b L W L, W,
0.30 0.25 045 556 8.8 1.47 586 1.05 1.67 5.01 3.01 4.18 251 1.1 099 089 0.49 0.44
0.25 0.25 0.50 556 8.18 1.47 586 105 139 2.28 1.64 158 1.14 1.11 099 089 0.49 0.44
0.20 0.25 0.55 556 8.18 1.47 586 1.05 1.11 1.25 1.13 070 0.63 1.11 0.99 089 0.49 0.44
0.15 0.25 0.0 556 8.18 1.47 586 1.05 0.83 0.71 086 030 036 1.11 0.99 089 0.49 0.44
0.10 0.25 0.65 556 8.18 1.47 586 1.05 0.56 038 0469 0.11 0.9 1.11 099 089 0.49 0.44
0.25 0.30 045 578 1085 1.88 844 146 145 2.60 1.80 1.88 130 1.33 1.49 1.12  0.88 0.66
0.20 0.30 0.50 578 1085 1.88 844 146 1.16 1.37 1.18 0.79 0.68 1.33 1.49 1.12  0.88 0.66
0.15 0.30 0.55 578 1085 1.88 844 146 087 0.77 0.88 033 038 133 1.49 1.12 088 0.66
0.10 0.30 0.60 578 1085 1.88 844 146 0.8 0.41 070 0.12 0.20 1.33 1.49 1.12  0.88 0.66
0.05 0.30 0.65 578 1085 1.88 844 146 0.29 0.17 0.58 0.02 0.08 1.33 1.49 1.12  0.88 0.66
0.20 0.35 045 600 1519 253 12469 211 1.20 1.50 125 090 075 1.56 232 1.49  1.61 1.04
0.15 0.35 0.50 6.00 1519 253 12469 211 0.90 082 091 037 041 1.56 232 1.49  1.61 1.04
0.10 0.35 0.55 6.00 1519 253 12469 211 0.60 0.43 071 0.13 021 1.56 232 1.49  1.61 1.04
0.05 0.35 0.60 6.00 1519 253 1269 211 0.30 0.18 059 0.03 0.09 156 232 1.49  1.61 1.04
0.15 0.40 045 622 2302 370 2043 328 0.93 088 094 041 044 178 403 226 322 18]
0.10 0.40 0.50 6.22 2302 370 2043 328 0.62 0.45 0.73 0.14 023 178 403 226 322 18I
0.05 0.40 0.55 622 2302 370 2043 328 03] 0.18 059 003 009 178 403 226 322 18]
0.10 0.45 045 645 3936 6.11 3668 569 0.64 0.48 074 0.15 024 200 9.53 476 8.62 431
0.05 0.45 0.50 6.45 3936 611 36.68 569 0.32 0.19 0.60 0.08 0.10 2.00 9.583 476 8.62 431

Nota: Elaboracion propia.
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La tabla muestra que las variables W’sy L’s de
las estaciones 2 y 4 dependen directamente del
valor de p,. Para p,>0.35, y aun cuando A=A;=4.446
(lo cual es considerado un valor no muy alto), los
laboratorios L tienen dificultades para atender el flujo
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de pacientes que requieren sus servicios (valores de
W, >1.49 h). Cuando p,>0.40 el servicio en L se vuelve
totalmente ineficiente (tiempo promedio total de
mds de 2 h y tiempo promedio de atencién 1/u, =
0.45 h = 27 min).

Figura 2. Las grdficas (a), (b) y (c) representan los tiempos de espera (TE) totales de (C), (OYS) y (L), respectivamente. El gréfico
(a) muestra que al aumentar p, se incrementa el TE en C. En (b), OYS el TE disminuye considerablemente cuando aumenta p,. Sin
embargo, (c) muestra que al aumentar p,, provoca sobresaturacion del TE en L.

Elaboracion propia.

La estacidon 2 presenta problemas de capaci-
dad aun cuando los valores de p, son bajos, ya que
W, siempre es elevado (fiempo promedio de al me-
nos 88 min), si bien puede decirse que en el rango
p1<0.20 v p,<0.30 el sistema estd en situacién acep-
table de funcionalidad, ya que en ofros rangos los
fiempos de espera promedios son excesivos.

Del andlisis anterior se desprende que tanto C
como L (correspondientes a la segunda fase) son
los que determinan la funcionalidad del sistema
con base en p,. La tabla 2 muestra los indicadores
de eficiencia del sistema para cada variante de los
valores posibles (p1,p2p3). l0s cuales pueden ser in-
terpretados de acuerdo con la figura 1. Por ejem-
plo, para el caso (p1,pzp3) = (0.10,0.25,0.65), que se
encuentra dentro del rango de valores de funcio-
nalidad aceptable, se tiene que, en promedio, hay
2.32 pacientes recibiendo atencidén o en servicio de
consulta (L, - Lg,), cada uno tarda 25.2 min en aten-
cién (de acuerdo con ), en promedio hay seis pa-
cientes aguardando ser atendidos un tiempo pro-
medio de 63 min (Wq,). Ademds, en promedio hay
un paciente cada 4 h recibiendo atencién en OYS,
y cada uno tarda 30 min (esto porque se considera
la capacidad del sistema u;=2 y no el fiempo real de

la afecciéon). Andlogamente, en promedio, hay un
paciente cada 2 h recibiendo atencién, con tiempo
promedio de 27 min, y un paciente esperando cada
2 h para ser atendido en L.

La figura 2 muestra la relacién entre p, y el fiem-
po de espera en las estaciones 2, 3 y 4. El grafico (a)
muestra que al aumentar p, (es decir, al incremen-
tar la demanda de atencién en C por la realimenta-
cién) se incrementa el tiempo de espera en 2. Por
ofro lado, los incrementos en p, generan efectos de
decrecimiento en la estacion 3 (b). Finalmente, en
la estaciédn 4 se provoca sobresaturacion del siste-
ma, lo que genera fiempo excesivo para las opera-

ciones (c).
DISCUSION

El presente trabajo propone un modelo de RC
abierta con realimentacion simplificado, el cual
difiere de los usados en las referencias citadas —
en las cuales no toman en cuenta los escenarios
posibles, las p's estdn fijas— en la variacién de los
valores de la matriz de ruta de probabilidades. Los
resulfados de las simulaciones de la tabla fueron
calculados con ecuaciones analiticas en Excel.
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Figura 3. La imagen superior izquierda corresponde a la entrada a la SU, la que sigue a la derecha
es larecepcion. El drea de espera se encuentra abajo a la izquierda vy, finalmente, la imagen abajo

a la derecha son los consultorios.
Fotografia del equipo de investigacion.

Los resultados del andlisis numérico muestran la
utilizacién de la capacidad del sistema en un rango
de escenarios.

El nUmero esperado de pacientes en el sistema
de colas de consultorios varia de ocho a 43 pacien-
tes, en el drea de laboratorios de uno a 10 pacien-
tes; el fiempo medio de espera en la cola de con-
sultorios va de 1 a 6 h y en laboratorios de 0.5 a 4.5
h. Esto demuestra que la longitud de las colas y los
tiempos de espera son demasiado grandes, lo cual
redunda en insatisfaccion de los pacientes y mayor
carga de frabajo para los empleados.

Con base en los resultados del modelo de la
SU, durante ciertas horas se presenta congestio-
namiento, si bien la tabla 2 con los pardmetros de
rendimiento de TC para diferentes ternas no refleja
en qué momentos ocurre; debido a que el modelo
no considera temporalidad, cada una de las ternas
representa un escenario en el cual se encuentra el
sistema en un periodo del dia, semana, mes o ano.
Esta investigacion complementa en cierto sentido
la investigacién de Cochran y Roche (2009), ya que
en el presente estudio se determinaron rangos de
valores (ternas) de la matriz de ruta de probabilida-
des, ya que intuitivamente la proporcién de flujo de
pacientes en las diversas locaciones no es algo es-
tatico.

Salvo la investigacién de Zhu et al. (2013), en
ninguna de las investigaciones presentadas en las
referencias se considera la realimentacién; aunque
se presentan modelos de red de colas con tazas de
llegadanohomogéneas, diversos tipos de pacientes,
capacidad de recursos (camas o enfermeras),
sistemas con bloqueo, tiempos de ciclo de paciente
o modelos jerdrquicos. Parte de la investigacion de
Au-Yeung et al. (2006) es similar a la del presente
frabajo, pues muestra una RC del departamento
A&E, pero se enfoca en analizar y simular (mediante
eventos discretos) combinaciones de priorizacion
de varios tipos de pacientes para que no se afecte
el tiempo de respuesta de arribos por ambulancia.

Los resultados de Jlassi et al. (2009) tienen
similitud con el andlisis de tiempos de espera en las
estaciones; aunque como ellos tienen multiples clases
de pacientes, sus resultfados muestran de manera
mds detallada el tipo de paciente y la locacion.
La investigacién de lzady y Worthington (2012)
tiene como objetivo generar una programacion de
horarios de personal para mejorar la eficiencia del
servicio y reducir las estadias de los pacientes; en
este sentido, la presente investigacion se relaciona,
pues la tabla 2 muestra en qué momentos es
necesario tener mds o menos personal para lograr
dicho objetivo.
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CONCLUSIONES

Se presentd un modelo de RC diferente a los que
se enconfraron en las referencias, muestra diversos
escenarios y la sensibilidad de la matriz de ruta de
probabilidades. El modelo de RC que se desarrolld
en la presente investigacion proporciona un andlisis
rdpido de un sistema, lo cual es bueno cuando los
andlistas Unicamente necesitan informacién critica
delsistema para la toma de decisiones y estrategias.

A partir de los datos disponibles y en el contexto
del tema mds los supuestos se podria utilizar el
modelo en la planificacion de las actividades de la
SU, mediante la tabla 2 de indicadores de eficiencia,
para minimizar o eliminar la sobresaturaciéon. El
modelo vy las simulaciones muestran que el nivel
6ptimo de funcionalidad de la SU ocurre para
valores de p, menores a 25%, o que si u3; €s menor
o p, toma valores cercanos a 0.36 (es decir 36%) se
congestiona el drea de OYS, lo cual hace patente
la necesidad de implementar estrategias de
administracién o médicas.

Niimero 74: 48-51, mayo-agosto 2018

El modelo propuesto es susceptible de
implementar variantes de investigacion futura,
desde considerar mds atributos de los patrones de
llegada de los pacientes, como a estos mismos
o con supuestos mds naturales. Los autores
del presente creen que futuras extensiones de
este frabajo pueden conducir al desarrollo de
configuraciones de servicios que proporcionen und
mejor correspondencia entre el nivel de atencién y
las necesidades de los clientes que los basados en
las prdcticas de toma de decisiones.

Los autores desean agradecer a los directivos
del Centenario Hospital Miguel Hidalgo, en especial
al personal relacionado con el servicio de urgencias
médicas, por su disposicion, apertura y tiempo en
cada una de las reuniones, asi como por el acceso
a la informacién. Se agradece el apoyo de PROMEP
103.5/10/4547 y 103.5/16/8952 por parte de los
autores Rodolfo Rafael Medina Ramirez y José
Antonio Vdzquez Ibarra. Asimismo, el equipo de
investigacién agradece a los evaluadores andnimos
por sus constructivos comentarios y sugerencias.
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