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ANTECEDENTES

En mayo del 2017, la Sra. Ministra de Salud convocé a una Comisidon Médica Asesora Ministerial
(Decreto N° 16 del 11 de mayo del 2017), para efectos de “Analizar la situacidon de personas que fallecen
habiendo estado en una Lista de Espera o con una Garantia de Oportunidad GES retrasada, asi como
proponer la forma de validar los antecedentes y entregar la informacién, desempenando un rol consultivo
y de asesoria a la funcidon Ministerial de disminuir los tiempos de espera para Consulta nueva de
Especialidad y para Cirugia Electiva”. Como parte del informe emanado de la Comisidn, se recomienda
asumir buenas practicas nacionales e internacionales para la gestion de tiempos y listas de espera,
destacando:

1. Poner el foco en gestionar el tiempo de espera, mas que la cantidad de derivaciones en espera.

2. Contar con procesos de priorizacidon de atencidn de personas en Lista de Espera No GES, basados
en criterios de riesgo, que a su vez deben ser definidos con una visién integral, considerando
rangos de tiempos maximos de espera por patologia, criterio clinico asociado a la gravedad de la
patologia y discapacidad que genera y criterio social asociado a deterioro de la situacién de salud
del paciente y sus costos asociados.

3. Definir mediciones (indicadores) para el monitoreo de la gestidn de los tiempos de espera, basado
en definiciones claras de tiempo de atencidn o resolucion y tiempo de espera o demora; que midan
la aplicacién de los criterios de riesgo con que se prioricen las derivaciones y el resultado de ello;
gue mida la situacidn de las personas y no de las derivaciones, es decir, con andlisis centrado en
el paciente; que aborden todos los tipos de prestacion, especialmente los procedimientos que son
muchas veces un paso requerido para aumentar el acceso a intervenciones quirurgicas v,
finalmente que permita identificar alertas oportunas de situaciones de riesgo.

Por otra parte, en el informe de la Comisidn se presenta un andlisis de las personas fallecidas
estando en lista de espera, en que se detectd un grupo de personas con una potencial asociacidn entre la
causa de muerte y la espera de atencidn. A su vez dentro de dicho grupo se observé un subconjunto de
personas que presentaron un patron de combinaciéon de condiciones de riesgo que equivalen a una
primera aproximacion a perfiles de riesgo en la lista de espera No GES.

Basado en el analisis de las recomendaciones de la Comisidn, la Sra. Ministra compromete, ante
la Comisidn de Salud del Congreso, la elaboracién de una estrategia de priorizacidn y tiempos de espera
razonables para mejorar la Gestidn de Tiempos de Espera a diciembre del 2017. Esta tarea es encarga a la
DIPLAS de la Subsecretaria de Salud Publica.

El presente documento describe un Modelo de Priorizaciéon de LE No GES basado en criterios
explicitos y tiempos de espera razonables a implementar desde enero del 2018. Este Modelo ha sido
elaborado en conjunto con la Division de Prevencién y Control de Enfermedades de la Subsecretaria de
Salud Publica y la Divisién de Gestidn de Redes Asistenciales de la Subsecretaria de Redes Asistenciales.



Para la definicion del algoritmo de priorizacién, asi como para los tiempos de espera razonables,
se revisaron modelos nacionales e internacionales, que recomiendan diferentes criterios explicitos de
priorizacion (clinicos y sociales) y diferentes rangos de tiempos segun tipo de atencion. Si bien estos
modelos de referencia son aplicables al sector publico, en ellos se utilizan datos que actualmente no estdn
disponibles en los sistemas de informacion del sector, especialmente los relativos a criterios sociales, de
calidad de vida y de comportamiento de las personas.

Dado lo anterior, este Modelo de priorizacidn constituye una primera versién basada en un
algoritmo de priorizacidon ajustado a la informacidn que actualmente esta disponible en el sector publico
de salud, tanto del Sistema de Informacién de Gestidn de Tiempos de Espera (SIGTE), como de otras bases
de datos que permiten obtener mayor informacidn de la condicién de salud y riesgo de los pacientes en
lista de espera. Esta adaptacién determina un trabajo permanente en tres lineas paralelas, por una parte,
mejorar los sistemas de informacidn para obtener datos para ampliar los criterios explicitos de
priorizacién, por otra, perfeccionar el algoritmo incorporando esos criterios nuevos y mas precisos y, por
ultimo, establecer un monitoreo permanente del impacto de estas medidas en los tiempos y listas de
espera. Asimismo, la automatizacién del algoritmo sera progresiva en funcion del perfeccionamiento del
mismo.



MARCO TEORICO

Las listas de esperay los tiempos de espera son un motivo de preocupacion en el mundo. En las
ultimas dos décadas se han desarrollado multiples estrategias enfocadas a reducir el tamafio o a disminuir
el tiempo de espera, o simplemente, orientadas a racionalizar la listas; a nivel internacional han adquirido
importancia®:

1. Aplicacion de tiempos de atencidn garantizada: plantea garantizarle al usuario del servicio de salud
su atencién en un tiempo determinado. La forma de implementarlo, por ej. en la Comunidad
Autdnoma de Castilla-La Mancha en Espafia, ha sido a través de un cambio estructural en el
sistema nacional de salud, incorporando la posibilidad de elecciéon de un proveedor no estatal,
cuando no se cumple con los plazos establecido en la ley, en cuyo caso el servicio publico asumiria
los gastos de hospitalizacion en centros privados.

2. La priorizacidon de las listas en funcién de criterios explicitos: el objetivo de este modelo es que
aquellos pacientes con mayores necesidades sean atendidos antes. Para ello se propone un
sistema de priorizacidn que incorpore no sélo los factores clinicos, sino también factores sociales
(vivir solo, tener personas a cargo, etc.), que se dirigen a modular la priorizacién introduciendo
variables de calidad de vida, con el fin de poner foco no sélo en la menor mortalidad asociada
(riesgo de morir), sino también por la ganancia en calidad de vida que pueden generar.

3. Laincorporacién de estrategias para mejorar la indicacién de una intervencion o prueba: se refiere
fundamentalmente a incorporar programas de segunda opinion, utilizar estrategias educativas
para la reduccidn de la variabilidad de la practica clinica e incorporar las mejores evidencias en la
definicidn de las indicaciones médicas.

La OCDE? sefiala que los procesos de priorizacidn de listas de espera funcionan disminuyendo el
tiempo de espera, pero son dificiles de implementar. También sefialan que cuando se introduce una
garantia de tiempo de espera, dado un volumen fijo de oferta, asumiendo que los doctores priorizan bien,
el foco en cumplir la garantia de tiempo hace que se resuelvan mas rapido los pacientes con necesidades
clinicas menos complejas, y el tiempo de espera para los pacientes mas complejos aumente,
produciéndose una “mis-prioritisation”. Esto puede observarse en la siguiente figura:

L Arce R. Claudio. “Las listas y tiempos de espera: sus razones y su efecto sobre la gobernanza en la Caja Costarricense de Seguro
Social”. Rev. cienc. adm. financ. segur. soc vol.11 n.2 San José Jan. 2003. Disponible en
http://www.scielo.sa.cr/scielo.php?script=sci_arttext&pid=51409-12592003000200003

2 Waiting time policies in the health sector: whatwork?, OCDE 2013


http://www.scielo.sa.cr/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1409-12592003000200003
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Source: Michael Borowitz, Valerie Moran and Luigi Siciliani for the OECD.

La forma de evitar este efecto, al agregar foco en garantias de tiempo de espera, es aumentar la
eficiencia de la provisiéon de servicios y desviar recursos desde otras partes del sistema. Holanda es un
ejemplo de esta estrategia dual y ha logrado disminuir la lista de espera y los tiempos de espera.

En Chile, en el Hospital Dr. Exequiel Gonzalez Cortés, se ha implementado una estrategia para
dar mayor eficiencia al modelo de gestidn clinica de las listas de espera, con foco en cirugias electivas,
estableciendo un sistema inteligente que incorpora criterios clinicos a la gestiéon de listas de espera,
permitiendo priorizar casos de acuerdo a complejidad, severidad, y otros criterios que exijan oportunidad,
justicia y expectativas de los pacientes. En esta experiencia el método de priorizacién permite definir la
posicién de cada paciente en una lista de pacientes categorizados; el método considera una definicién de
categorias de urgencia asociadas a un tiempo maximo de espera y una definicién de agravantes asociadas
a diagndstico clinico; luego ambas se combinan y por cada agrupacién de diagndstico y agravantes se
asigna una categoria de urgencia y tiempo de espera respectivo. Todo ello por especialidad.



MODELO DE PRIORIZACION BASADO EN CRITERIOS EXPLICITOS

Basado en los antecedentes de los analisis de la Comision Médica Asesora, recomendaciones
internacionales y experiencia nacional, se propone un modelo basado en la identificacién de
combinaciones de condiciones de mayor gravedad clinica. Se busca establecer un algoritmo de priorizacién
que, basado en criterios clinicos, genere un score de riesgo que defina una mayor prioridad a mayor riesgo.
Este modelo podra incorporar mas criterios de priorizacidon en funcién de la disponibilidad de datos que
puedan incorporarse al algoritmo de priorizacion.

En una primera fase se definieron los criterios de priorizacién de acuerdo a las variables que se
esperaba representaran una mayor inestabilidad o gravedad de los pacientes. Luego se calculd el peso
relativo (OR) de estas variables para detectar su comportamiento como factor de riesgo de morir y
posteriormente se calcularon coeficientes, asociados al peso relativo, que permitieran calcular un puntaje
que definiera la posicion de cada caso (derivacion) en la lista de espera.

Criterios de priorizacion:

Tomando como eje el riesgo de morir y, considerando las combinaciones de variables
encontradas en los analisis y recomendaciones de la Comisidn, se consideraron criterios clinicos que
podrian representar una mayor gravedad del paciente que se encuentra en lista de espera.

1. Diagndstico clinico: se definieron tomando como referencia los grupos de mayor riesgo de morir
de los analisis de la Comision.
a. Tumores malignos
b. Enfermedades del higado
c. Enfermedades cardiovasculares
d. Lesiones autoinfligidas intencionalmente

Dado los registros actuales de derivaciones, tanto para especialidad, como para intervenciones
quirargicas, que no tienen diagndstico clinico estandarizado, se definié una variable equivalente
al diagnéstico:

Respecto a las consultas nuevas de especialidad se consideraron las especialidades de:

a. Oncologia

b. Gastroenterologia
c. Cardiologia

d. Medicina interna
e. Psiquiatria

Respecto de las intervenciones quirdrgicas, se consideraron aquellas que tienen relacidon con
tumores malignos, enfermedades del higado, cardiovasculares (ver anexo 1)



2. Edady Sexo: se tomaron como referencia los patrones de variables observados en el analisis de la
Comisioén:
a. para los tumores malignos y enfermedades del higado se consideran hombre y mujeres
de 20 a 45 aios
para enfermedades del higado se consideran hombre y mujeres mayores de 45 afios
c. para las lesiones autoinflingidas (suicidio) se consideran hombres y mujeres todas las
edades

3. Condicidn crénica asociada: se han considerado los grupos de patologias incluidas en la definicidn
de paciente complejo y fragil (HTA, DM, ICC, IRC, EPOC), que reflejan una condicidon de mayor
gravedad del paciente, asi como mayor consumo de recursos del sector.

4. N° de hospitalizaciones previas: se consideran las hospitalizaciones consignadas en el sistema de
egresos hospitalarios, que tiene cobertura 100% de los hospitales del pais.

5. N°de Derivaciones en la Lista de Espera no GES: se consideraron las derivaciones a Consulta Nueva
de Especialidad, Intervenciones Quirurgicas e Intervenciones Quirdrgicas complejas que
actualmente se gestionan en el Repositorio Nacional de Listas de Espera y pasaran al Sistema de
Gestion de Tiempos de Espera.

6. Presencia de una Patologia GES: se consideran los diagndsticos de las 86 patologias GES. En una
primera fase se consideran los diagndsticos GES consignados en las derivaciones como un proxi de
las patologias GES del paciente. En una segunda fase se contara con los datos de garantias GES
creadas en el Sistema de Gestidn de Garantias GES.

7. Uso de medicamentos (3 o mas): se considera una condicion de mayor complejidad del paciente.

8. Tiempo de espera observado: se entiende como tal el tiempo que ha transcurrido entre el ingreso
a la lista de espera y la fecha de fallecimiento o fecha de corte para los no atendidos.

Otros criterios de priorizacidn en exploracion actual, para obtener y/o crear las fuentes de datos
correspondientes, son:

a. Atenciones de urgencia (ingreso a hospitalizacién o atenciones previas por causa
relacionada)

Garantia GES activada

Motivo de la derivacién

Factores sociales (vivir solo, tener personas a cargo)

Calidad de vida

Comportamiento

- o oo o



Determinacién del Peso Relativo de los Criterios de Priorizacion

Para establecer el peso de estas variables como factor de riesgo de morir, se realizé un modelo
de regresion logistica que permitid calcular el OR de cada una a nivel pais y por Servicio de Salud, tanto
para intervenciones quirurgicas (IQ) como para consultas nueva de especialidad (CNE). Este analisis mostro
gue a nivel pais las variables que representan un mayor riesgo de morir son: presentar una comorbilidad
cronica (IQ OR=2.71, CNE OR=2.2), ser hombre (IQ OR=1.90, CNE OR=1.78), el nUmero de egresos previos
(IQ OR= 1.23, CNE OR=1.27), la edad de entrada a la Lista de Espera (IQ OR= 1.06, CNE OR=1.05) y el
numero de derivaciones (IQ OR= 1.05, CNE OR=1.09). (ver detalles en anexo 2)

Al calcular el peso relativo de estas variables por Servicio de Salud se observd un
comportamiento diferente entre ellos, encontrando que para IQ, por ej, el OR de la variable n° de egresos
previos llega a 3.04 en Iquique y 5.93 en Magallanes, para la variable sexo el OR es 5.04 en Atacama,
llegando a 5,88 en Magallanes, para la variable comorbilidad crénica en Valparaiso el OR es 3.77, mientras
gue en SSMN es 5.03 y en Aysen llega a 6.66. Del mismo modo, variables como tiempo de espera, GES y
tres o mas medicamentos que tienen OR<1 (factor protector) en el andlisis a nivel pais, por servicio de
Salud muestran diferencias, por ej. en Atacama el OR de la variable tiempo de espera es 1.00, en SSMN el
OR de la variable GES es 1.85 y llega a 3.42 en SSMO. (ver detalles en anexo 2)

Por otra parte, para el grupo de especialidades al calcular el peso relativo de estas variables por
especialidad (simil de la patologia), se observé un comportamiento diferente entre ellas (ver anexo 3),
destacando que para cardiovascular, ya sea como factor de riesgo o como factor protector, todas las
variables eran significativas, no asi para oncologia en que tener problemas GES y el n° de derivaciones no
fueron significativas. Para psiquiatria, asociado a lesiones autoinflingidas, se requirié un modelamiento
especifico, donde los factores de riesgo significativos fueron ser hombre y tener antecedente de intento
suicida previo.

Finalmente, no fue posible calcular el peso relativo por especialidad y Servicio de Salud dado el n° pequefio
de casos en algunos Servicios de Salud.

Cdlculo de coeficientes para determinacion de puntaje y posicion en la Lista de Espera

El modelo de regresidon permitid obtener los coeficientes (ver anexo 4) de cada variable que
representa el aumento o disminucién promedio del riesgo segun el valor que tenga cada variable. La
multiplicacidn de este coeficiente por el valor observado de la variable, determinara un puntaje para cada
variable de cada caso (derivacidn), la suma de estos puntajes determina un puntaje final que representara
el riesgo de morir de esa persona esperando la atencién de especialidad o 1Q por la que fue derivada. Este
puntaje permitira definir la posicién del caso en la Lista de Espera, para ese grupo de especialidades, en
su respectivo Servicio de Salud, seran mas prioritarios aquellos casos que tienen un mayor puntaje.



Implementacion de Algoritmo de Priorizacion

Identificado el comportamiento de los criterios de priorizacion, en términos de su peso relativo
como factor de riesgo o factor protector y su significancia estadistica a nivel pais y por especialidad, se
define un Modelo de Priorizacidn que, considere las variables de priorizacién significativas para cada
especialidad o 1Q y se aplique al conjunto de Servicios de Salud; si bien este modelo no recoge las
diferencias en el comportamiento de los criterios entre los diferentes Servicios de Salud, si recoge las
diferencias entre las especialidades e 1Q, y por tanto discrimina el riesgo de morir dentro de los pacientes
derivados a las mismas especialidades e 1Q.

Este proceso implica un ejercicio periédico de consolidacidn y andlisis de datos que combine
todas las variables significativas para cada especialidad e IQ y determine un puntaje total de cada caso.
Dado que el modelo se aplica a todos los casos pais, este modelo permite tener una vista nacional de la
posicién de cada caso a nivel nacional y también dentro de cada Servicio de Salud.

Dado que se estd definiendo una posicién relativa en la lista de espera por especialidad o 1Q,
podria haber OR semejantes para casos en grupos diferentes de patologias; se ha definido de esta manera
porque, siendo el eje del modelo el riesgo de morir y dado que las cuatro patologias fueron identificadas
como las que tenian relacion entre la espera y la causa de muerte, se asume que estas cuatro patologias
pesan lo mismo entre ellas y son prioritarias en el conjunto global de derivaciones. Siendo asi se espera
gue este algoritmo se comporte como un elemento de analisis para la decision del Gestor de Red en cada
Servicio de Salud, priorizando las atenciones para los casos prioritarios de los cuatro problemas de salud.

Este proceso se implementard, inicialmente cada 15 a 30 dias, de forma semi automatizada y con
periodos de latencia iniciales de 15 dias, los que se reducirdn en la medida que mejore la calidad de los
datos. Este proceso sera acumulativo y cada vez actualizara la posicién en la Lista de Espera por
especialidad o 1Q para los cuatro grupos de patologias y Servicio de Salud, emitiendo un listado al Servicio
de Salud correspondiente.
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TIEMPOS RAZONABLES DE ESPERA

El tiempo razonable de espera se entiende como el tiempo maximo de espera para la atencion
de un paciente por la patologia y tipo de atencién por cual fue derivado. Esta definicién implica tener
claridad respecto de cuando se inicia y cuando finaliza el tiempo de espera; en tal sentido para este modelo
de toman las definiciones del CIHI 2004, que considera que:

> Inicio para la medicion del tiempo de espera: "La espera de un servicio de salud comienza con la
reserva de un servicio, que es cuando el paciente y el médico apropiado acuerdan un servicio y el
paciente esta listo para recibirlo”.

> Finalizacion para la medicion del tiempo de espera: "La espera de un servicio finaliza cuando el
paciente recibe el servicio o el servicio inicial en una serie de tratamientos o servicios".

Cabe sefialar que estas definiciones requieren de una gestién dirigida a lograr que la emisién de
las derivaciones y su ingreso al registro nacional, asi como su salida del mismo, cumplan con estas
definiciones.

De la revisidn realizada se observé diversidad en los modelos de definicidn de tiempos de espera,
en general no se definen en torno a patologias, sino a tipos de atencién para determinados grupos de
patologias (ver revisidn experiencias en anexo 5).

En el marco de dicha diversidad, se han tomado como referencia aquellos paises que definen
tiempos de espera menores o en el rango de las medianas observadas en el Repositorio Nacional de Listas
de Espera No GES para los pacientes atendidos por las patologias priorizadas (Tumores malignos 50 dias,
Enfermedades del higado 30 dias, Enfermedades cardiovasculares 50 dias y Lesiones auto infligidas
intencionalmente 15 dias).

Dado lo anterior, los tiempos de espera razonables se han definido como sigue:

1. Tumores Malignos:

Para IQ: se considera el concepto de tiempo de espera desde la decision del tratamiento hasta la fecha
del procedimiento quirurgico de CIHI Canada.

Prioridad Definicidn Periodo de
Tiempo

1 Los pacientes requieren cirugia de emergencia inmediata Dentro de 24 hrs

2 Los pacientes son diagnosticados con neoplasias muy agresivas Dentro de 14 dias

3 Los pacientes tienen cancer invasivo conocido o sospechado que no | Dentro de 28 dias
cumple con los criterios de las Prioridades 2 0 4

4 Pacientes diagnosticados con neoplasias indolentes (de crecimiento | Dentro de 84 dias
lento)

Para consultas de especialidad relacionadas con cdncer: se considera el tiempo maximo de espera
definido en Inglaterra.
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Se establecen tiempos maximos de espera por rangos para cada tratamiento especifico

Tipo de Atencién Tiempo de espera
Sospecha de cancer 2 semanas desde la derivacion o recepcién de
carta por el hospital

2. Enfermedades Cardiovasculares:

Para IQy Consultas se toman los tiempos de espera del Servicio Gallego, de Espafia, en sus prioridades
ly2

Tipo de | Tipo de riesgo y tiempos de espera medios en ayudas | N° de dias
prioridad diagndsticas y consultas

Prioridad 1 Riesgo vital inminente 30 dias
Tiempos medios de espera en ayudas diagndsticas y consultas | 56,7 ds
Riesgo a corto plazo, impacto en la calidad de vida Menor a 65 dias
Prioridad 2 1e%8 plazo, Imp ! v :

Tiempos medios de espera en ayudas diagndsticas y consultas | 82,1 dias

En Espafia en general se establecié una espera maxima de 180 ds para: Reemplazo de valvula cardiaca,
cirugia de arterias coronarias.

3. Enfermedades del Higado

Para 1Q y Consultas se toman los mismos criterios de espera del Servicio Gallego, de Espafia, en sus
prioridades 1y 2

4. Lesiones autoinflingidas

En este dmbito son relevantes las Consultas de especialidad. Considerando la revisiéon de tiempo de
espera de Paises bajos (Holanda- Netherlands) para Salud Mental, dénde los tiempos de espera
establecidos comienzan en 4 semanas y el tiempo de espera para proteccién de la vida es de 13
semanas, se recomienda utilizar la mediana observada de atencion de 15 dias.

Implementacién de Tiempo de Espera Razonable
Como se describié en experiencias internacionales, la forma de implementar los tiempos
maximos de espera ha sido:

- Como un punto de referencia para complementar la priorizacidon de casos (derivaciones) a partir
del algoritmo de priorizacion, considerando que el tiempo de espera mas alla del tiempo definido
como razonable, debe permitir posicionarlo como caso mas prioritario. Este modelo genera un
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conflicto con el modelo de priorizacidn, por cuanto un caso que tiene una prioridad 1 por la
combinacion de factores de riesgo de morir, si estd dentro del tiempo de espera razonable, pierde
esta prioridad en favor de otros casos que, teniendo menos factores de riesgo, son priorizados
porque sobrepasaron el tiempo razonable de espera. Este es el fendmeno que se describe en la
OCDE como “mis-prioritisation”.

- Como una garantia que una vez cumplida, permite la paciente exigir el servicio en otro prestador,
ya sea publico (modelo Inglaterra) o en un prestador privado (Comunidad Auténoma Castilla-la
Mancha en Espafia).

Dado que el objetivo este disefio es la reduccién de los tiempos de espera y que se recomienda
combinar las estrategias de forma virtuosa, respetando los criterios explicitos clinicos de priorizacion,
sumado a que el modelo descrito permite estratificar los casos por riesgo de morir, se recomienda no
aplicar los tiempos de espera maximos como un elemento de priorizacién, sino como una garantia,
destinando los recursos para la resolucidn de estos casos en prestadores diferentes a aquellos a los que
pertenecen los casos que se priorizan con el modelo propuesto.
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ANEXO 1: INTERVENCIONES QUIRURGICAS RELEVANTES QUE FUERON INCLUIDAS EN EL

ANALISI DE ACUERDO A LAS QUE TIENEN RELACION CON TUMORES MALIGNOS,
ENFERMEDADES DEL HIGADO, CARDIOVASCULARES

CoDIGO ‘ NOMBRE
Operaciones sobre el sistema arterial Embolectomia y/o trombectomia, unilateral, miembro superior o inferior
17-03-001 (proc. aut.)
17-03-014 Puentes (by pass) y otros Endarterectomia carotidea, subclavia, vertebral, femoral, o similar c/s injerto (proc. aut.)
Puentes (by pass) y otros Endarterectomia femoral comun, superficial o profunda, poplitea u otras c/s injerto (proc.
17-03-015 aut.)
17-03-016 Puentes (by pass) y otros Endarterectomia renal, ¢/s injerto (proc. aut.)
17-03-029 Reseccidn cutdneo-aponeurdtica unilateral (incluye fasciotomia interna o posterior)
17-03-031 Trombectomia de venas profundas
17-03-045 Simpatectomia:Cérvico-tordcica
17-03-046 Simpatectomia:lumbar
17-03-056 Pericardiectomia y/o extirp. de quistes y/o tumores
17-03-058 Pericardiotomia
17-04-007 Toracofrenolaparatomia exploradora c/s reparacion visceras toracicas y abdominales
17-04-008 Toracofrenotomia exploradora
17-04-009 Toracotomia exploradora, ¢/s biopsia, ¢/s debridacion, c¢/s drenaje
17-04-010 Toracotomia minima c/s reseccién costal, c/s biopsia, ¢/s drenaje
17-04-011 Mediastinotomia exploradora ant. o post. c/s biopsia proc. Aut
17-04-014 Timectomia:- Via cervical
17-04-015 Timectomia:- Via tordcica medioesternal
17-04-024 Decorticacion pleuropulmonar (pleurectomia parcial o total)
17-04-025 Pleurodesis por pleurotomia
17-04-026 Pleurodesis por toracotomia
17-04-027 Pleurotomia Unica o doble c/s biopsia con trécar
17-04-029 Broncotomia o traqueobroncotomia exploradora o terapéutica por toracotomia (proc. aut.)
17-04-030 Cirugia ruptura traqueobronquial o tratamiento quirdrgico fistula postneumonectomia por esternotomia media
17-04-032 Tratamiento quirurgico fistula bronquial por toracotomia
17-04-034 Absceso pulmonar, drenaje por toracotomia
17-04-035 Biopsia pulmonar por toracotomia
17-04-040 Cirugia del Pulmén Lobectomia o bilobectomia
17-04-041 Cirugia del Pulmdn Metastasis bilateral, trat. quir. por esternotomia
17-04-043 Neumonectomia c/s reseccién de pared costal
17-04-044 Neumostomia (proc. aut.)
17-04-045 Cirugia del Pulmén Quistectomia simple
17-04-049 Esofagostomia cervical (proc. aut.)
17-04-056 Esofagectomia con restitucion del transito mediante estdmago o intestino, parcial o total
17-04-057 Esofagectomia total con esofagostomia, gastrostomia y yeyunostomia
17-04-058 Esofagogastrectomia proximal
Laparotomia exploradora, c/s liberacién de adherencias, c/s drenaje, c/s biopsias como proc. aut. o como resultado
18-02-004 de una herida penetrante abdominal no complicada o de un emoperitoneo postoperatorio ...
18-02-010 Antrectomia y vagotomia troncular o selectiva (proc. aut.)
18-02-011 Desgastrectomia y neoanastomosis, ¢/s vaguectomia
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CODIGO ‘

NOMBRE

18-02-014 Gastrotomia y/o gastrostomia (proc. aut.)
18-02-017 Gastrectomia sub-total distal:- Con diseccion ganglionar
18-02-018 Gastrectomia sub-total distal:- Sin diseccion ganglionar
18-02-020 Gastrectomia sub-total con vagotomia
18-02-021 Gastrectomia sub-total proximal con es6fago-gastro-anastomosis u otra derivacion
18-02-022 Gastrectomia total
Gastrectomia total o sub-total ampliada (incluye esplenectomia y pancreatectomia corporocaudal y diseccion
18-02-023 ganglionar)
18-02-024 Gastropexia y/u otra cirugia antirreflujo, c/s vagotomia
18-02-025 Vagotomia selectiva y superselectiva c/s dren. gastrico, c/s piloroplastia (proc. aut.)
18-02-028 Colecistectomia c/s colangiografia operatoria
18-02-029 Colecistectomia y coledocostomia (sonda T y colangiografia postoperatoria) c/s colangiografia operatoria
18-02-031 Colecistostomia (proc. aut.)
18-02-033 Coledocostomia supraduodenal o hepaticostomia (proc. aut.)
18-02-039 Hepatectomia segmentaria (proc. aut.)
18-02-041 Lobectomia hepdtica (proc. aut.)
18-02-045 Pancreatectomia parcial
18-02-046 Pancreatectomia total c/s esplenectomia
18-02-047 Pancreatoduodenectomia
18-02-050 Esplenectomia total o parcial (proc. aut.)
18-02-051 Operacion de etapificacidn (incluye esplenectomia, biopsias hepaticas, de ganglios abdominales y de cresta iliaca)
18-02-060 lleostomia terminal o en asa (proc. aut.)
18-02-067 Colectomia parcial o hemicolectomia
18-02-068 Colectomia total abdominal
18-02-079 Gastrectomia total con ostomias proximal y distal
18-02-081 Colecistectomia por videolaparoscopia, proc. completo
18-02-082 Reseccidn intestinal con ostomias proximal y distal
18-02-148 Yeyunopancreatostomia
18-03-005 Criptectomia y/o papilectomia (cualquier nimero, proc. aut.)
18-03-010 Esfinterotomia (proc. aut.)
18-03-029 Panproctocolectomia (2 equipos)
20-02-002 Mastectomia parcial (cuadrantectomia o similar) o total s/vaciamiento ganglionar
20-02-003 Mastectomia radical o tumorectomia c/vaciamiento ganglionar o mastectomia total c/vaciamiento ganglionar
20-03-001 Ooforectomia parcial o total, uni o bilateral (proc. aut.)
20-03-002 Anexectomia y/o vac. de absceso tubo-ovarico, uni o bilateral.
20-03-005 Salpingectomia uni o bilateral
20-03-008 Miomectomia
20-03-014 Histerectomia por via vaginal
Histerectomia radical con diseccién pelviana completa de territorios ganglionares, incluye ganglios lumboadrticos
20-03-015 (operacion de Wertheim o similares)
20-03-016 Histerectomia total c/intervencidn incontinencia urinaria, cualquier técnica
20-03-021 Colpoceliotomia
20-03-027 Bartolinocistoneostomia o extirp. de la glandula
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CODIGO ‘

NOMBRE
20-03-028 Vulvectomia- Radical
20-03-029 Vulvectomia- Simple
Operaciones sobre el sistema arterial Embolectomia y/o trombectomia, unilateral, miembro superior o inferior

70-03-001 (proc. aut.)

18-03-029 | Panproctocolectomia (2 equipos)

18-02-028 Colecistectomia c/s colangiografia operatoria

18-02-081 Colecistectomia por videolaparoscopia, proc. completo

18-02-029 Colecistectomia y coledocostomia (sonda T y colangiografia postoperatoria) c/s colangiografia operatoria

18-02-031 Colecistostomia (proc. aut.)

18-02-033 Coledocostomia supraduodenal o hepaticostomia (proc. aut.)

18-02-039 Hepatectomia segmentaria (proc. aut.)

18-02-041 Lobectomia hepdtica (proc. aut.)
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ANEXO 2: METODOLOGIA PARA LA ESTIMACION DE FACTORES DE RIESGO SIGNIFICATIVOS
PARA MORIR ESTANDO EN LISTA DE ESPERA NO GES

Objetivo: identificar qué caracteristicas en Lista de Espera No Ges para cirugias relevantes o para consultas
nuevas de especialidad relevantes y relacionadas con tumores malignos, enfermedades del higado,
cardiovasculares e intentos de suicidio representan factores de riesgo significativos para morir que
permitan posteriormente establecer criterios de priorizacién.

Unidad de estudio: personas que no han sido atendidas y que estdn esperando para al menos una consulta
de oncologia, cardiologia, gastroenterologia, psiquiatria o intervenciones quirdrgicas relevantes
relacionadas con tumores malignos, enfermedades del higado y enfermedades cardiacas.

Material y métodos estadisticos:

Base de datos del Repositorio Nacional de Lista de Espera No GES (RNLE No GES) hasta 19 mayo 2017
cruzada con defunciones 2012-2017.

Base de datos de calculadora de riesgo creada en el DEIS que incluye los egresos hospitalarios agrupados
por enfermedades crdnicas relevantes persona por persona desde el 2012 hasta el 2017 (Fecha de corte
del estudio 19 mayo 2017) Y medicamentos del Fondo de Farmacia de APS que incluye medicamentos
hipotensores, hipoglicemiantes y para las dislipidemias.

Se seleccionan los registros cuyo ano de entrada al repositorio fue del 2012 en adelante y los casos no
atendidos de afios anteriores.

De la BBDD del RNLE No GES seleccionan los registros que tienen como causal de salida:

Causal de salida | Descripcion de la causal Utilidad en el estudio
0 Ges Proxi a que la persona tiene una patologia GES y por
ende es un factor de riesgo.
1 Atencion realizada
16 Atencion por Resolutividad Estas 3 categorias de causal de salida agruparan en
17 Atencion por Telemedicina una sola categoria “Atendidos”
3 Indicacién médica para reevaluacién
9 Fallecimiento Estas 3 categorias de causal de salida agruparan en
NULL No ha recibido aun la atencién una sola categoria “No Atendidos”

Se define un modelo logistico para Intervenciones Quirurgicas (IQ) relevantes por Servicio de Salud:
casos que pertenecen a personas que estan a la espera de al menos una IQ consideradas como
relevantes para tumores malignos, enfermedades del higado y cardiovasculares.
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MODELO LOGISTICO PARA IQ RELEVANTES POR SERVICIO DE SALUD

Nombre de la

Variable dependiente variable Valores Descripcion
Indica si la persona fallecid o esta
Fallecimiento riesgo_muerte 1=si, 0=no viva a la fecha de corte 19 mayo 2017

Variables Independientes

Sexo

Sexo

1=hombre, O=mujer

Sexo biolégico

edad a la entrada en LE

edad_a_entrada

afos cumplidos

edad en afios cumplidos a la fecha de
entrada en LE

numero de derivaciones a al
menos 1 1Q relevante

n_derivaciones

numero entero

indica cuantas derivaciones tiene la
persona a al menos una de las IQ
consideradas como relevantes para
tumores malignos, enfermedades del
higado y cardiovasculares, proxi a
complejidad del caso

tres o mas medicamentos

tres_o_mas_meds

1= 3 0 mas medicamentos, 0=
menos de 3 medicamtentos

indica si el caso es de una persona
toma mds de 2 medicamentos
hipoglicemiantes, hipotensores o
aspirina como anticoagulante

Numero de egresos
hospitalarios previos

n_egresos_previos

Indica cuantos egresos
hospitalarios por patologias

crénicas tuvo la persona en los

ultimos 5 afios.

Numero de egresos hospitalarios
previos

Comorbilidades crénicas

comorb_cronica

1=si, 0=no

Indica si el caso es de una persona
gue tiene o no tiene una
comorbilidad crénica en funcién del
numero de egresos previos por al
menos una

Patologia GES

GES

1=si, 0=no

Indica si la persona tiene una
patologia GES. Es un proxi a partir de
la causal de salida del RNLE =0

Tiempo de espera

t_espera

Numero de dias

Describe el tiempo que llevan
esperando los casos para atencién o
el tiempo que esperaron los que
fallecieron sin atencién

Se define un modelo logistico para consultas nuevas de especialidades relevantes por servicio de salud:

casos que pertenecen a personas que estan a la espera de al menos una de las siguientes especialidades

que tienen que ver con patologias complejas: oncologia, medicina interna, cardiologia, cardiocirugia,
gastroenterologia o psiquiatria.

MODELO LOGISTICO PARA CONSULTAS POR SERVICIO DE SALUD

Variable dependiente Nombre de la Valores Descripcion
variable
Fallecimiento riesgo_muerte 1=si, 0=no Indica si la persona fallecid o esta viva

a la fecha de corte 19 mayo 2017

Variables Independientes

Sexo

Sexo

1=hombre, O=mujer

Sexo bioldgico

edad a la entrada en LE

edad_a_entrada

afios cumplidos

edad en afos cumplidos a la fecha de
entrada en LE
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numero de derivaciones

n_derivaciones

nimero entero

indica cuantas derivaciones tiene la
persona, proxi a complejidad del caso

tres 0 mas medicamentos

tres_o_mas_meds

1= 3 0 mas, 0= menos de 3

indica si el caso es de una persona
toma mds de 2 medicamentos
hipoglicemiantes, hipotensores o
aspirina como anticoagulante

Numero de egresos
hospitalarios previos

n_egresos_previo
s

Indica cudntos egresos
hospitalarios por patologias
cronicas tuvo la persona en
los ultimos 5 afios.

Ndmero de egresos hospitalarios
previos

Patologia GES GES 1=si, 0=no Indica si la persona tiene una patologia
GES. Es un proxi a partir de la causal de
salida del RNLE =0

Tiempo de espera t_espera Numero de dias Describe el tiempo que llevan
esperando los casos para atencién o el
tiempo que esperaron los que
fallecieron sin atencién

Intento suicida previo entre | Suicida 1=si, 0=no Indica si el caso es de una persona

2012-2017 tuvo o no tuvo al menos un intento
suicida previo

Comorbilidades croénicas comorb_cronica 1=si, 0=no Indica si el caso es de una persona que

tiene o no tiene una comorbilidad
cronica en funcion del nimero de
egresos previos por al menos una
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Resultados de los Modelos exploratorios

Modelo exploratorio para Intervenciones Quirurgicas relevantes a nivel pais y con los
Servicios de Salud como variable de riesgo para explorar inequidades entre los
Servicios.

Logistic regression Number of obs = 36,260
LR chi2 (36) = 4622.58
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -6412.5007 Pseudo R2 = 0.2649
riesgo muerte | 0Odds Ratio Std. Err z P> z| [95% Conf. Interval]
__________________ +________________________________________________________________
sexo | 1.905078 .0931713 13.18 0.000 1.730945 2.096729
edad entrada | 1.061605 .0020404 31.10 0.000 1.057613 1.065611
t espera | .9981624 .0000822 -22.33 0.000 .9980013 .9983236
GES | . 8439849 .1241514 -1.15 0.249 . 6325891 1.126024
n egresos previos | 1.234101 .0209168 12.41 0.000 1.193778 1.275785
comorb cronica | 2.715737 .193253 14.04 0.000 2.362195 3.122191
tres o mas meds | .0450665 .0102582 -13.62 0.000 .028847 .0704056
n derivaciones | 1.054205 .0320589 1.74 0.083 .9932066 1.11895
Arica | 3.647252 1.316119 3.59 0.000 1.798075 7.398162
Iquique | .8820379 .3711873 -0.30 0.765 .3866132 2.012323
Antofagasta | 1.985761 . 7126132 1.91 0.056 .982796 4.012273
Atacama | 1.26774 . 6624247 0.45 0.650 .4552571 3.530234
Coquimbo | 2.171374 . 7765439 2.17 0.030 1.077262 4.376713
Valpo | 2.943628 .9978797 3.18 0.001 1.514707 5.720544
Vina Q | 2.276649 . 7770374 2.41 0.016 1.166204 4.444446
Aconcagua | 2.411782 .872546 2.43 0.015 1.186824 4.901057
M Norte | 2.157847 . 7792299 2.13 0.033 1.06326 4.379272
M Occidente | 1.259089 .4504365 0.64 0.520 . 6245118 2.53847
M Central | 1.703611 .6166981 1.47 0.141 .8379919 3.463386
M Oriente | 2.278245 .8019721 2.34 0.019 1.142789 4.541868
M Sur | 2.113011 . 7272084 2.17 0.030 1.076352 4.148099
M SO | 1.89833 . 6590337 1.85 0.065 .9613118 3.748686
OHiggins | 1.054289 .3727969 0.15 0.881 .5271986 2.10836
Maule | 2.367521 .8064657 2.53 0.011 1.214348 4.615777
Nuble | 2.289918 .8294034 2.29 0.022 1.125943 4.657183
Concepcion | 1.916517 .6724718 1.85 0.064 .9634765 3.812275
Talcahuano | 1.152119 .4425695 0.37 0.712 .5426509 2.446098
Biobio | 1.053992 .3913927 0.14 0.887 .5090372 2.182354
Arauc Sur | 1.783283 .6053126 1.70 0.088 .9168343 3.468564
Valdivia | . 6423097 .2331141 -1.22 0.223 .3153676 1.308193
Osorno | 1.018317 .3939549 0.05 0.963 .4770678 2.173633
Reloncavi | 1.293594 .5141126 0.65 0.517 .5936159 2.818972
Aisen | 1.137646 .5716711 0.26 0.797 .4248888 3.046063
Magallanes | . 7129083 .3250215 -0.74 0.458 .2917179 1.742225
Arauco | 1.251838 .5234742 0.54 0.591 .5515764 2.841125
AraucanialNorte | 1.204078 .4770098 0.47 0.639 .5539119 2.617389
Chiloe | 1 (omitted)
_cons | .0010619 .0003793 -19.17 0.000 .0005273 .0021384

Se observa que todas las variables son significativas, excepto GES; de ellas ser hombre, edad de entrada,
n° de egresos previos, comorbilidad crénica y n° de derivaciones se comportan como factor de riesgo,
mientras que tiempo de espera y tres o mas medicamentos se comportan como factor protector.
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Al agregar la variable pertenecer a un Servicio de Salud (Si /No), se observan diferencias entre ellos, para
aquellos que son significativos como factor de riesgo (P<0,5), Arica tiene un OR de 3.64, mientras que
Antofagasta representa menor riesgo (OR 1.98).

Esta distincion generd un analisis del conjunto de IQ para cada Servicio de Salud:

Modelo IQ por Servicio de Salud

-> serv _salud = Arica
note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly
tres o mas meds dropped and 19 obs not used

Logistic regression Number of obs = 584
LR chi2 (7) = 107.63
Prob > chiZ2 = 0.0000
Log likelihood = -164.2649 Pseudo R2 = 0.2468

riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P> z| [95% Conf. Intervall]

__________________ +________________________________________________________________

sexo | 1.759418 .5308728 1.87 0.061 .9739444 3.178365

edad entrada | 1.040198 .0117187 3.50 0.000 1.017482 1.063422

t espera | .9971968 .000484¢6 -5.78 0.000 .9962474 .9981471

GES | .3947864 .4488432 -0.82 0.414 .0425215 3.665355

n_egresos previos | 1.317106 .2096024 1.73 0.083 .9641883 1.799202

comorb cronica | 2.090013 1.155331 1.33 0.182 .7073207 6.175636
tres o mas meds | 1 (omitted)

n derivaciones | .9215499 .2140269 -0.35 0.725 .5845614 1.452806

_cons | .0272415 .0214341 -4.58 0.000 .0058276 .1273422

-> serv salud = Iquique
note: GES != 0 predicts failure perfectly
GES dropped and 2 obs not used

note: tres o mas meds != (0 predicts failure perfectly
tres o mas meds dropped and 24 obs not used

Logistic regression Number of obs = 738
LR chi2 (6) = 22.65
Prob > chiZ2 = 0.0009
Log likelihood = -65.800964 Pseudo R2 = 0.1468

riesgo muerte | 0Odds Ratio Std. Err z P>| z| [95% Conf. Intervall]
__________________ +________________________________________________________________
sexo | 1.698105 . 9488184 0.95 0.343 .5680084 5.076618
edad entrada | 1.02659 .0192812 1.40 0.162 . 9894868 1.065085
t espera | .999361 .0007424 -0.86 0.390 .997907 1.000817
GES | 1 (omitted)
n_egresos_previos | 3.049191 1.410384 2.41 0.016 1.231591 7.54923
comorb_cronica | .4586527 .6589822 -0.54 0.587 .0274471 7.664286
tres o mas meds | 1 (omitted)
n _derivaciones | . 7538533 .4650274 -0.46 0.647 .2250134 2.525604
_cons | .0049637 .0063636 -4.14 0.000 .0004023 .0612441
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-> serv _salud = Antofagasta

Logistic regression Number of obs = 1,058
LR chi2(8) = 127.21
Prob > chiZ2 = 0.0000
Log likelihood = -183.40717 Pseudo R2 = 0.2575

riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P> z| [95% Conf. Interval]
__________________ $-——_—-—-——_—_—_— e —
sexo | 1.510659 .440708 1.41 0.157 .852793 2.676021

edad entrada | 1.075101 .0135384 5.75 0.000 1.048891 1.101966

t espera | .9979971 .0005825 -3.44 0.001 .9968561 . 9991394

GES | .6682078 .5293605 -0.51 0.611 .1414431 3.156759

n_egresos previos | 1.651603 .2599797 3.19 0.001 1.213158 2.248504
comorb cronica | 1.496385 . 7776221 0.78 0.438 .5403832 4.143667
tres o mas meds | .0299074 .0457072 -2.30 0.022 .0014959 .5979468

n derivaciones | . 7370397 .1670942 -1.35 0.178 .4726232 1.149388
_cons | .0015574 .0013712 -7.34 0.000 .0002773 .0087468

-> serv salud = Atacama
note: GES != 0 predicts failure perfectly
GES dropped and 3 obs not used

note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly
tres o mas meds dropped and 9 obs not used

Logistic regression Number of obs = 162
LR chi2(6) = 22.70
Prob > chiZ2 = 0.0009
Log likelihood = -17.487111 Pseudo R2 = 0.3936

riesgo muerte | 0Odds Ratio Std. Err z P>| z| [95% Conf. Intervall]
__________________ +________________________________________________________________
sexo | 5.041358 5.033516 1.62 0.105 .7123115 35.68002
edad entrada | 1.106092 .0510296 2.19 0.029 1.010465 1.210769
t espera | 1.002378 .0016831 1.41 0.157 .9990844 1.005682
GES | 1 (omitted)
n_egresos _previos | 2.989702 2.007598 1.63 0.103 .8017564 11.14842
comorb cronica | .0221902 .0680861 -1.24 0.215 .0000543 9.076033
tres o mas meds | 1 (omitted)
n derivaciones | 1.021211 .9181113 0.02 0.981 .1753273 5.948141
_cons | .0000181 .0000551 -3.59 0.000 4.64e-08 .0070659
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-> serv_salud = Coquimbo

note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly
tres o mas meds dropped and 36 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -213.39775

Number of obs

= 1,024
= 89.13
= 0.0000

0.1728

sexo | 1.500064

edad entrada | 1.052472

t espera | .9982817

GES | .8792003

n_egresos previos | 1.329673
comorb cronica | 2.989513
tres o mas meds | 1

n derivaciones | .8803061
_cons | .0051059

.4146757
.0120894
.0004478
.2875192
.2114506
1.515033
(omitted)

.165601

.0040504

LR chi2 (7)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P> z|
47 0.142
45 0.000
83 0.000
39 0.694
79 0.073
16 0.031
68 0.498
65 0.000

-> serv salud = Valparaiso San

Logistic regression

Log likelihood = -585.22266

Antonio

Number of obs

.8725787 2.578783
1.029042 1.076435
.9974045 .9991597
.4631534 1.668979
.9736054 1.815962
1.107201 8.071877
.6088464 1.272798
.0010785 .0241717

2,585

= 796.35

= 0.0000

0.4049

sexo | 2.072995

edad entrada | 1.076648

t espera | .9964053

GES | .673052

n_egresos previos | 1.172971
comorb cronica | 3.773345
tres o mas meds | .020451

n derivaciones | .9640109
_cons | .0025945

. 3145404
.0063412
.0002962
.3415341
. 0395395
. 7264782
.015213
.0905676
.0011177

LR chi2(8)
Prob > chiZ2
Pseudo R2
z P> z|
80 0.000
54 0.000
11 0.000
78 0.435
73 0.000
90 0.000
.23 0.000
.39 0.696
82 0.000

1.539726 2.790957
1.064291 1.089148
.9958249 .9969861
.2489511 1.81963
1.09798 1.253084
2.587292 5.503101
.0047591 .0878823

.801886 1.158914
.0011153 .0060358
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-> serv _salud = Vifa del Mar Quillota
note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly

tres o mas meds dropped and 143 obs not used

Number of obs

1.890969
1.049272
.9978481
.1616677
1.123058
1.415792

. 7431647
.0007377

2,528
378.29
0.0000
0.2705

3.663446
1.079125
.9987926
5.036633
1.505876
4.448476

1.147798
.0053724

Logistic regression
LR chi2(7)
Prob > chi2
Log likelihood = -510.10153 Pseudo R2
riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P>| z|
__________________ +________________________________________________________________
sexo | 2.632007 .4440351 5.74 0.000
edad entrada | 1.064094 .0076154 8.68 0.000
t espera | .9983202 .0002409 -6.97 0.000
GES | .9023641 . 7916433 -0.12 0.907
n_egresos previos | 1.300456 .0973103 3.51 0.000
comorb cronica | 2.509605 . 7329671 3.15 0.002
tres o mas meds | 1 (omitted)
n derivaciones | .9235818 .1024166 -0.72 0.473
_cons | .0019909 .0010084 -12.28 0.000
-> serv salud = Aconcagua
note: GES != 0 predicts failure perfectly
GES dropped and 1 obs not used
note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly

tres o mas meds dropped and 42 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -

120.31561

Number of obs

654
212.86
0.0000
0.4694

sexo
edad entrada

t espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones
_cons

|

+

| 3.418273
| 1.099079
| .9957099
| 1
| 1.327615
| 1.893104
| 1
| .8218076
| .0004755

1.170106
.0150231
.0008614
(omitted)
.2043669
1.013836
(omitted)
.2539378
.0004998

LR chi2(6)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P> z|
59 0.000
91 0.000
.97 0.000
.84 0.066
19 0.233
.64 0.525
.28 0.000

1.747563
1.070025
.994023

.9818436
. 6627057

.4484868
.0000606

6.68622
1.128922
.9973996

1.795156
5.407893

1.505881
.0037308
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-> serv _salud = Metropolitano Norte
note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly
tres o mas meds dropped and 19 obs not used

Logistic regression Number of obs = 1,211
LR chi2 (7) = 112.78
Prob > chiZ2 = 0.0000
Log likelihood = -194.06847 Pseudo R2 = 0.2251

riesgo muerte | 0Odds Ratio Std. Err z P>| z| [95% Conf. Intervall]
__________________ +________________________________________________________________
sexo | 3.298356 .9637189 4.08 0.000 1.860339 5.84794
edad entrada | 1.040318 .0093853 4.38 0.000 1.022085 1.058876
t espera | .9986087 .0003308 -4.20 0.000 .9979606 .9992573
GES | 1.8577 1.721415 0.67 0.504 .3021484 11.42171
n_egresos previos | 1.073613 .054051 1.41 0.158 .9727338 1.184954
comorb cronica | 5.032208 1.695498 4.80 0.000 2.599944 9.739871
tres o mas meds | 1 (omitted)
n derivaciones | .8948188 .145712 -0.68 0.495 .6503179 1.231245
_cons | .0070056 .0044254 -7.85 0.000 .0020312 .0241624
-> serv_salud = Metropolitano Occidente
note: GES != 0 predicts failure perfectly
GES dropped and 8 obs not used
Logistic regression Number of obs = 1,517
LR chi2(7) = 86.31
Prob > chiZ2 = 0.0000
Log likelihood = -225.18926 Pseudo R2 = 0.1608
riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P>| z| [95% Conf. Intervall]
__________________ +________________________________________________________________
sexo | .9953785 .3007814 -0.02 0.988 .550521 1.79971
edad entrada | 1.051961 .0112189 4.75 0.000 1.0302 1.074181
t espera | 1.000156 .0003947 0.40 0.693 .9993826 1.00093
GES | 1 (omitted)
n_egresos previos | 1.913155 .31367 3.96 0.000 1.387369 2.638203
comorb_cronica | . 9522743 .4948435 -0.09 0.925 .3439065 2.63684
tres o mas meds | .04068 .0431506 -3.02 0.003 .0050872 .3252966
n derivaciones | .9111732 .1840223 -0.46 0.645 . 6133249 1.353665
_cons | .0015265 .0011471 -8.63 0.000 .00035 .0066577
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-> serv _salud = Metropolitano Central

note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly

tres o mas meds dropped and 55 obs not used

Logistic regression

Number of obs

1.072248
1.052694
.9973913
.0962746
.9939707
1.004463

.4058924
.0002029

660
101.02
0.0000
0.2430

3.522781
1.109387
.9996204
2.356837
1.450816
5.257938

.9046564
.0091721

LR chi2(7)
Prob > chi2
Log likelihood = -157.37808 Pseudo R2
riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P>| z|
__________________ +________________________________________________________________
sexo | 1.943527 .5897587 2.19 0.029
edad entrada | 1.080668 .0144611 5.80 0.000
t espera | .9985052 .0005686 -2.63 0.009
GES | .4763438 .3886006 -0.91 0.363
n_egresos previos | 1.200861 .1158526 1.90 0.058
comorb cronica | 2.298131 .9704422 1.97 0.049
tres o mas meds | 1 (omitted)
n derivaciones | .6059646 .1238953 -2.45 0.014
_cons | .0013643 .0013264 -6.79 0.000
-> serv_salud = Metropolitano Oriente
note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly

tres o mas meds dropped and 51 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -238.01022

Number of obs

900
139.30
0.0000
0.2264

sexo
edad entrada

t espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones
_cons

|

+

| .8937093
| 1.071635
| .9973613
| 3.428638
| 1.118773
| 3.761454
| 1
| 1.119335
| .0019165

.2342918
.0111839
.0005552
2.718392
.0522084
1.173006
(omitted)
.1992851
.0014894

LR chi2(7)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P> z|
43 0.668
63 0.000
75 0.000
55 0.120
.41 0.016
.25 0.000
63 0.527
05 0.000

.5346237
1.049938
.9962738
. 7248485
1.020986
2.041311

. 7896108
.0004178

1.493979
1.093781

.99845
16.21795
1.225925
6.931101

1.586745
.0087909
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-> serv _salud = Metropolitano Sur

Logistic regression

Number of obs

2.465322
1.041374

.997291
.1247377
1.214771
.512442
.0958116
. 7334524
.0011622

2,309
257.77
0.0000
0.2356

5.168597
1.070583
.9985077
3.030541
1.852529
2.105492
.8134825

1.21113
.0090341

LR chi2(8)
Prob > chiZ2
Log likelihood = -418.19056 Pseudo R2
riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P> z|
__________________ +________________________________________________________________
sexo | 3.56963 . 674125 6.74 0.000
edad entrada | 1.055877 .0074512 7.70 0.000
t espera | .9978992 .0003104 -6.76 0.000
GES | . 6148354 .5003917 -0.60 0.550
n_egresos previos | 1.500133 .1614954 3.77 0.000
comorb cronica | 1.038722 .3744545 0.11 0.916
tres o mas meds | .2791792 .1523364 -2.34 0.019
n derivaciones | .9425 .1205909 -0.46 0.643
_cons | .0032403 .0016951 -10.96 0.000
-> serv_salud = Metropolitano Sur Oriente
note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly

tres o mas meds dropped and 84 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -337.06361

Number of obs

2,014
213.25
0.0000
0.2403

sexo
edad entrada

t espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones
_cons

1.428436
1.053416
.998282
1.275012
1.24566
4.468409
1
1.372309
.0020307

.3180174
.0085868
.0002961
.6939642
.1264732
1.599148
(omitted)
.1493183
.001168

LR chi2(7)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P> z|
60 0.109
38 0.000
80 0.000
45 0.655
16 0.031
18 0.000
91 0.004
78 0.000

.9233262

1.03672
.9977017
.4387546
1.020883
2.215777

1.108752
.0006578

2.209869
1.070381
.9988626
3.705158
1.519927

9.01114

1.698515
.0062694

27



-> serv _salud = Libertador B. O'Higgins

Logistic regression

Log likelihood = -256.21948

Number of obs

2,106
141.70
0.0000
0.2166

sexo | 2.124468

edad entrada | 1.07705

t espera | .9998605

GES | 1.111666

n_egresos previos | 1.409645
comorb cronica | 2.162083
tres o mas meds | .0617567

n derivaciones | 1.143126
_cons | .0001725

.5396202
.0123979
.0003698
.6324656
.1434103
.8418351
.0643525
.2064129
.0001459

LR chiZ2 (8)
Prob > chiZ2
Pseudo R2
z P> z|
97 0.003
45 0.000
38 0.706
19 0.852
37 0.001
98 0.048
67 0.008
74 0.459
.25 0.000

1.291347
1.053023
.9991361

.364499
1.154815
1.007966
.0080113
.8024047
.0000329

3.495083
1.101626
1.000586
3.390413
1.720706
4.637658
.4760627
1.628525
.0009045

-> serv salud = Del Maule

Logistic regression

Log likelihood = -537.99697

Number of obs

2,477
409.18
0.0000
0.2755

sexo | 1.829351

edad entrada | 1.072204

t espera | .9978445

GES | .8101232
n_egresos_previos | 1.567391
comorb cronica | 1.114662
tres o mas meds | .010996

n derivaciones | 1.278333
_cons | .0010984

.3036904

.007438
.0003435
.9218928
.1157527
.3025052
.0117512
.1154009
.0005278

LR chiZ2 (8)

Prob > chiZ2
Pseudo R2

z P>| z|

64 0.000
.05 0.000
.27 0.000
19 0.853
09 0.000
.40 0.689
.22 0.000
72 0.007
18 0.000

1.321262
1.057724
.9971715
.0870788
1.356174
.6548443
.0013539
1.071031
.0004283

2.532823
1.086882
.9985179
7.536847
1.811502
1.897355

.089309
1.525758
.0028168
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-> serv_salud = Nuble
note: GES != 0 predicts failure perfectly
GES dropped and 4 obs not used

Logistic regression Number of obs = 766
LR chi2(7) = 93.24
Prob > chiZ2 = 0.0000
Log likelihood = -171.09133 Pseudo R2 = 0.2141

riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P>| z| [95% Conf. Intervall]
__________________ +________________________________________________________________
sexo | 1.423335 .456587 1.10 0.271 . 75902 2.669078
edad entrada | 1.029941 .009626 3.16 0.002 1.011247 1.048982
t espera | . 9988151 .0005028 -2.36 0.019 .9978301 .9998011

GES | 1 (omitted)
n_egresos previos | 1.511554 .1762839 3.54 0.000 1.202688 1.899741
comorb_cronica | 2.132293 1.003938 1.61 0.108 .8473823 5.365553
tres o mas meds | .0417679 .0439618 -3.02 0.003 .005308 .3286659
n derivaciones | 1.15163 .1691937 0.96 0.337 .8634901 1.535921
_cons | .010369 .0068391 -6.93 0.000 .0028465 .0377716

-> serv _salud = Concepcidn
note: GES != 0 predicts failure perfectly
GES dropped and 9 obs not used

note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly
tres o mas meds dropped and 63 obs not used

Logistic regression Number of obs = 1,309
LR chi2 (6) = 188.97
Prob > chiZ2 = 0.0000
Log likelihood = -248.72391 Pseudo R2 = 0.2753

riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P>| z| [95% Conf. Intervall]
__________________ +________________________________________________________________
sexo | 1.650172 .4209582 1.96 0.050 1.000894 2.720636
edad entrada | 1.078305 .0111764 7.27 0.000 1.056621 1.100434
t espera | . 9982238 .0004339 -4.09 0.000 .9973738 .9990746
GES | 1 (omitted)
n_egresos previos | 1.950928 .2768119 4.71 0.000 1.477293 2.576416
comorb cronica | . 9399876 .4218396 -0.14 0.890 .3900562 2.265255
tres o mas meds | 1 (omitted)
n _derivaciones | 1.061428 .1792459 0.35 0.724 .7623353 1.477866
_cons | .0005909 .0004483 -9.80 0.000 .0001336 .0026138
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-> serv_salud = Talcahuano

Logistic regression

Number of obs

.8158997
1.022218
.9970076
.2449096
1.187008
. 3595363
.0233859
.8931354
.0000767

609
58.38
0.0000
0.2275

4.380177

1.08843
1.001197
8.104261
2.188228

4.05082
.3506485
2.112765
.0076032

LR chi2(8)
Prob > chiZ2
Log likelihood = -99.102728 Pseudo R2
riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P> z|
__________________ +________________________________________________________________
sexo | 1.890446 .8104726 1.49 0.137
edad entrada | 1.054804 .0168884 3.33 0.001
t espera | .9991002 .0010688 -0.84 0.400
GES | 1.408833 1.257643 0.38 0.701
n_egresos previos | 1.611658 .2514794 3.06 0.002
comorb cronica | 1.206821 . 7456135 0.30 0.761
tres o mas meds | .0905551 .0625501 -3.48 0.001
n derivaciones | 1.373676 .3017286 1.45 0.148
_cons | .0007639 .0008956 -6.12 0.000
-> serv_salud = Biobio
note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly

tres o mas meds dropped and 40 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -142.36118

Number of obs

976
61.69
0.0000
0.1781

sexo | 1.086361

edad entrada | 1.081295

t espera | .998923

GES | .9948523

n_egresos previos | 1.679471
comorb cronica | .4669358
tres o mas meds | 1

n derivaciones | .9702644
_cons | .0004797

.4111852
.0166179
.0006961

. 681628
.2622818
.2810191
(omitted)
.2145268
.0005007

LR chi2(7)
Prob > chiZ2
Pseudo R2
z P> z|
22 0.827
09 0.000
.55 0.122
.01 0.994
32 0.001
.27 0.206
14 0.891
32 0.000

.5173641
1.04921
.9975597
.2597488
1.236634
.14354

.6290544
.000062

2.28114
1.114361
1.000288
3.810339
2.280889
1.518943

=

.496553
.00371
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-> serv_salud = Araucania Sur

Logistic regression

Log likelihood = -714.79466

Number of obs

3,289
383.96
0.0000
0.2117

sexo
edad entrada

t espera

GES

n _egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones
_cons

2.152454
1.043078
.9982481
.7186817
1.068842
3.857341
.2040189
1.119017
.0055094

.3158407
.0055026
.0002569
.4733714
.0282038
.6703998
.1090902
.1003232
.0019994

LR chiZ2 (8)
Prob > chiZ2
Pseudo R2
z P> z|
22 0.000
.99 0.000
.81 0.000
.50 0.616
52 0.012
.77 0.000
.97 0.003
.25 0.210
.33 0.000

1.61448
1.032349
.9977447
.1976418
1.014968
2.743788
.0715364
.9386938
.0027052

2.86969
1.053919
.9987518

2.61333
1.125575
5.422824
.5818531

1.33398
.0112205

-> serv salud = Valdivia
note: GES != 0 predicts failure perfectly
GES dropped and 27 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -175.92042

Number of obs

2,569
148.92
0.0000
0.2974

sexo
edad entrada

t espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones
_cons

1.10448
1.067915
.9975694

1
1.712795
2.120841
.0492591
.9339551
.0005501

.3793833
.0138826
.0006351
(omitted)

.185494
.9994036
.0609934

.211658
.0004882

LR chiZ2 (7)
Prob > chiZ2
Pseudo R2
z P>| z|
.29 0.772
05 0.000
82 0.000
.97 0.000
.60 0.111
.43 0.015
.30 0.763
46 0.000

.5633452
1.041049
.9963254

1.385227
.8421638
.0043503
.5989934
.0000966

2.165416
1.095474
.9988151

2.117823
5.340965
.5577728

1.45623
.0031327
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-> serv_salud = Osorno

Logistic regression Number of obs = 643
LR chi2(8) = 70.39
Prob > chiZ2 = 0.0000
Log likelihood = -92.005891 Pseudo R2 = 0.2767

riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P> z| [95% Conf. Interval]
__________________ +________________________________________________________________
sexo | 2.35113 .9777385 2.06 0.040 1.040632 5.31198
edad entrada | 1.047021 .0179746 2.68 0.007 1.012377 1.08285
t espera | . 9985342 .0008384 -1.75 0.081 .9968922 1.000179
GES | 1.669397 1.889333 0.45 0.651 .1816419 15.34276
n_egresos previos | 1.190719 .1194536 1.74 0.082 .978174 1.44944¢6
comorb cronica | 4.612977 2.515844 2.80 0.005 1.58398 13.43424
tres o mas meds | .1501023 .1616069 -1.76 0.078 .0181947 1.238311
n derivaciones | 1.851567 .5955289 1.92 0.055 .9857415 3.477889
_cons | .0007791 .0009431 -5.91 0.000 .0000726 .0083565
-> serv _salud = Del Reloncavi
note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly
tres o mas meds dropped and 42 obs not used
Logistic regression Number of obs = 751
LR chi2 (7) = 102.53
Prob > chiZ2 = 0.0000
Log likelihood = -61.727468 Pseudo R2 = 0.4537
riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P>| z| [95% Conf. Intervall]
__________________ +________________________________________________________________
sexo | 2.699072 1.404957 1.91 0.056 .9730517 7.486746
edad entrada | 1.113545 .0268474 4.46 0.000 1.062149 1.167428
t espera | .9976872 .0008063 -2.87 0.004 .9961082 .9992688
GES | . 6640558 .3753078 -0.72 0.469 .2193445 2.0104
n_egresos _previos | 1.348269 .3218346 1.25 0.211 .8444867 2.152584
comorb cronica | 5.831342 4.970087 2.07 0.039 1.097196 30.99222
tres o mas meds | 1 (omitted)
n derivaciones | 1.889812 .4477136 2.69 0.007 1.187849 3.006602
_cons | .0000165 .0000303 -6.00 0.000 4.54e-07 .0006008
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-> serv_salud = Aisén
note: GES

I'= 0 predicts failure perfectly

GES dropped and 2 obs not used

note:

tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly

tres o mas meds dropped and 10 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -16.012427

Number of obs

175

38.92
0.0000
0.5486

sexo | .6309056

edad entrada | 1.221922

t espera | 1.001481

GES | 1

n_egresos previos | 1.202733
comorb cronica | 6.666371
tres o mas meds | 1

n derivaciones | 1.199646
_cons | 5.94e-08

. 6865593
.0799754
.0024879
(omitted)
.6071086
11.80682
(omitted)
.8636306
2.94e-07

5.324177
1.389169
1.006369

3.234699
214.5129

4.918549
.000963

-> serv salud = Magallanes
note: GES

!= 0 predicts failure perfectly

GES dropped and 16 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -30.253892

469

51.16
0.0000
0.4581

sexo | 5.883274

edad entrada | 1.136498

t espera | 1.001125

GES | 1

n_egresos _previos | 5.933656
comorb cronica | .0196947
tres o mas meds | .0135112

n derivaciones | 1.116034
_cons | 7.08e-07

4.616366

.043473
.0010871

(omitted)

3.524401
.0372568
.0675155
.3843175
2.19e-06

LR chiZ2 (6) =
Prob > chiZ2 =
Pseudo R2

z P> z|

42 0.672 .0747612
06 0.002 1.07481
60 0.551 .9966169
37 0.715 . 447203
07 0.284 .2071693
25 0.800 .2925966
36 0.001 3.66e-12
Number of obs =

LR chiZ2 (7) =
Prob > chi2 =
Pseudo R2

z P>| z|

26 0.024 1.263909
34 0.001 1.054408
04 0.301 .9989963
00 0.003 1.852405
08 0.038 .0004832
86 0.389 7.54e-07
32 0.750 .5682741
.58 0.000 1.65e-09

27.3856
1.224979
1.003258

19.00679

.802755
242.1813
2.191782
.0003034
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-> serv_salud = Arauco

note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly

tres o mas meds dropped and 38 obs not used

Logistic regression

Number of obs

360
= 57.30
= 0.0000
= 0.3852

.2125541 3.240295
1.002149 1.087086
.994737 .9992932

.0103969 11.58753
1.077545 2.911975
.6955007 24.01355

.66321 2.850634
.0001226 .02815

LR chi2(7)
Prob > chi2
Log likelihood = -45.730047 Pseudo R2
riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P>| z|
__________________ +________________________________________________________________
sexo | .8299024 .5767552 -0.27 0.788
edad entrada | 1.043754 .0216622 2.06 0.039
t espera | .9970125 .0011623 -2.57 0.010
GES | .3470936 .6212542 -0.59 0.554
n_egresos previos | 1.771379 .4492456 2.25 0.024
comorb cronica | 4.086739 3.692459 1.56 0.119
tres o mas meds | 1 (omitted)
n derivaciones | 1.37498 .5114895 0.86 0.392
_cons | .0018577 .0025763 -4.53 0.000
-> serv_salud = Araucania Norte
note: GES != 0 predicts failure perfectly
GES dropped and 9 obs not used
note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly

tres o mas meds dropped and 47 obs not used

Logistic regression

Log likelihood = -84.324515

Number of obs

= 666
= 44.52
= 0.0000

0.2089

sexo | 2.317385

edad entrada | 1.037868

t espera | .9994621

GES | 1
n_egresos_previos | 1.524245
comorb cronica | 1.768157
tres o mas meds | 1

n derivaciones | .670059
_cons | .004425

1.065829
.0170987
.0006919
(omitted)
.2709085
1.293493
(omitted)
.2675653
.0052903

LR chiZ2 (6)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P>| z|
83 0.068
.26 0.024
78 0.437
.37 0.018
78 0.436
00 0.316
53 0.000

.9408212 5.708069
1.00489 1.071928
.9981069 1.000819

1.075891 2.159441
.4215272 7.416791

.3063477 1.465587
.0004249 .0460855
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-> serv_salud = Chiloé

note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly

tres o mas meds dropped and 21 obs not used

Logistic regression

Log likelihood =

-37.28121

Number of obs

327
21.69
0.0029
0.2253

sexo
edad entrada

t espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones
_cons

| 1.0536
| 1.064839
| .9997384
| 2.378494
| .8753647
| 6.201928
| 1
| 1.92375
| .0003016

.8143604
.0271056
.0011001
3.026344
.2714474
6.525653
(omitted)
. 7329298
.0005371

LR chi2 (7)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P> z|
.07 0.946
.47 0.014
.24 0.812
68 0.496
43 0.668
73 0.083
.72 0.086
.55 0.000

.2316092
1.013016
.9975846
.1964499
.4766884
. 7886687

.9116941
9.20e-06

4.792874
1.119312
1.001897
28.79734
1.607472
48.77068

4.059271
.0098886
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MODELO FINAL PARA IQ

Modelo pais, sin los Servicios de Salud, 1Q

Odds Ratio:

Logistic regression

Log likelihood =

-6541.1607

Number of obs

= 4

36,260
365.26
0.0000
0.2502

sexo
edad entrada

t espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones
_cons

[95% Conf

. Interval]

|

+

| 1.942456
| 1.063018
| .9982078
| .7921295
| 1.248748
| 2.674994
| .0429477
| 1.081295
| .0016488

.0939701
.0020365
.0000812
.1105892
.0209852

.188195
.0097455
.0322658
.0002242

LR chi2 (8)

Prob > chi2
Pseudo R2

V4 P>|z|

72 0.000
90 0.000
04 0.000
.67 0.095
22 0.000
99 0.000
87 0.000
.62 0.009
12 0.000

1.76674
1.059034
.9980485

.602504
1.208287

2.33044
.0275289
1.019869

.001263

2.135648
1.067017

.998367
1.041436
1.290563

3.07049
.0670023
1.146421
.0021523

Coeficientes:

Logistic regression

Log likelihood =

-6541.1607

Number of obs

= 4

36,260
365.26
0.0000
0.2502

sexo
edad entrada
t_espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones
_cons

|

+

| .663953
| .0611117
| -.0017938
| -.2330304
| .2221411
| .9839471
| =-3.147773
| .0781593
| -6.407733

.0483769
.0019158
.0000814
.13961
.016805
.0703534
.226915
.0298399
.1359865

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
4 P>|z|
72 0.000
90 0.000
04 0.000
.67 0.095
22 0.000
99 0.000
87 0.000
62 0.009
12 0.000

.569136
.0573568
-.0019534
-.506661
.1892039
.8460569
-3.592519
.0196741
-6.674261

.7587701
.0648666
-.0016343
.0406002
.2550783
1.121837
-2.703028
.1366445
-6.141204

Puntaje de priorizacidén IQ=-6.407733+ (sex0*.663953)+ (edad entrada*.0611117 )+ (t espera*-
GES -
.2330304)+ (n_egresos previos*.2221411)+ (comorb cronica*0.7532004)+ (tres o mas meds-

3.147773)+ (n_derivaciones*.0781593)

.0017938

)+ (GES*
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Modelo CNE relevantes a nivel pais y con los Servicios de Salud como variable de
riesgo

Logistic regression Number of obs = 182,815
LR chi2 (36) = 38951.93
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -58329.95 Pseudo R2 = 0.2503

riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]

__________________ o o

sexo | 1.782366 .0266979 38.58 0.000 1.7308 1.835469

edad _entrada | 1.055382 .0005374 105.87 0.000 1.05433 1.056436

t espera | .998383 .000033 -48.93 0.000 .9983183 .9984478

GES | .6030482 .0259592 -11.75 0.000 .5542564 .6561352

n_egresos_previos | 1.277187 .00880438 35.49 0.000 1.260046 1.294561

comorb cronica | 2.200388 .0596645 29.08 0.000 2.086501 2.320492

tres o mas meds | .0396027 .0024968 -51.22 0.000 .0349994 .0448114

n derivaciones | 1.098675 .0100314 10.31 0.000 1.079189 1.118514

Arica | .6914737 .0862325 -2.96 0.003 .5415316 .8829326

Iquique | 1.625939 .2210546 3.58 0.000 1.245601 2.12241

Antofagasta | 1.00443 .1146816 0.04 0.969 .8030324 1.256338

Atacama | 1.444763 .1705173 3.12 0.002 1.146394 1.820787

Coquimbo | .8776589 .0947405 -1.21 0.227 .7102991 1.084452

Valpo | 1.467101 .1596188 3.52 0.000 1.185361 1.815807

Vina Q | .652086 .0685431 -4.07 0.000 .5306792 .8012678

Aconcagua | .4687233 .0639528 -5.55 0.000 .3587388 .6124277

M Norte | 1.428584 .1516804 3.36 0.001 1.16019 1.759067

M Occidente | 1.293348 .1350556 2.46 0.014 1.053975 1.587087

M Central | 1.166386 .1216588 1.48 0.140 .9507333 1.430956

M Oriente | 1.572888 .1714365 4.16 0.000 1.270344 1.947486

M Sur | 1.74087 .1846999 5.23 0.000 1.414025 2.143264

M SO | 1.370845 .1422574 3.04 0.002 1.118552 1.680043

OHiggins | 1.145852 .125618 1.24 0.214 .9242995 1.420511

Maule | 1.226807 .1282575 1.96 0.051 .99950093 1.505795

Nuble | .9292678 .0998985 -0.68 0.495 .7527221 1.147221

Concepcion | 1.534136 .1688119 3.89 0.000 1.236517 1.903389

Talcahuano | .4456032 .0497256 -7.24 0.000 .3580645 .5545432

Biobio | .907449 .1016181 -0.87 0.386 .728623 1.130164

Arauc_Sur | .8499624 .0920122 -1.50 0.133 .6874693 1.050863

Valdivia | 1.90502 .2276604 5.39 0.000 1.507219 2.407813

Osorno | 1.451762 .1802087 3.00 0.003 1.138243 1.851638

Reloncavi | 1.396413 .1679007 2.78 0.005 1.103235 1.767502

Aisen | 1.352775 .179282 2.28 0.023 1.043317 1.75402

Magallanes | 1.458803 .1702907 3.23 0.001 1.160468 1.833835

Arauco | 3.943636 .5706521 9.48 0.000 2.969793 5.236817

AraucaniaNorte | 1.187971 .141208 1.45 0.147 .9410828 1.499629
Chiloe | 1 (omitted)

_cons | .0044459 .0004787 -50.30 0.000 .0036002 .0054904

note: Chiloe omitted because of collinearity
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Se observa que todas las variables son significativas; de ellas tener comorbilidad crénica, ser hombre, el

n° de egresos previos, la edad de entrada y el n° de derivaciones se comportan como factor de riesgo,
mientras que tiempo de espera y tres o mas medicamentos se comportan como factor protector.

Al agregar la variable pertenecer a un Servicio de Salud (Si /No), se observan diferencias entre ellos, para

aquellos que son significativos como factor de riesgo (OR <1 y P<0,5), Arauco tiene un OR de 3.94,

mientras que lquique representa menor riesgo (OR 1.62). Se observa que estar o no estar en un servicio

de salud también puede ser un factor de riesgo o un factor protector

Modelo para Consultas Nuevas de Especialidad por Servicio de Salud

-> serv_salud = Arica

Logistic regression Number of obs = 2,468
LR chi2(8) = 397.58
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -614.88191 Pseudo R2 = 0.2443

riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err. 4 P>|z| [95% Conf. Intervall]
__________________ o
sexo | 1.114804 .166061 0.73 0.466 .8325368 1.492771

edad entrada | 1.067811 .0062664 11.18 0.000 1.055599 1.080163

t _espera | .9966642 .0004663 -7.14 0.000 .9957508 .9975785

GES | .3672575 .1646347 -2.23 0.025 .1525432 .8841959
n_egresos_previos | 1.207028 .084829 2.68 0.007 1.051709 1.385285
comorb cronica | 2.049691 .5868843 2.51 0.012 1.169407 3.592621
tres o mas meds | .0368351 .037851 -3.21 0.001 .0049157 .2760187
n_derivaciones | 1.133789 .1095633 1.30 0.194 .9381598 1.370212
_cons | .0024759 .0010931 -13.59 0.000 .0010422 .0058822
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-> serv_salud = Iquique

Logistic regression

Log likelihood = -345.00194

Number of obs

sexo
edad entrada

L espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

|

+

| 2.415854
| 1.047243
| .9967502
| 2.159174
| 2.000506
| .9569965
| .0323344
| 1.116378
| .0141673

.4739146

.007266
.0003774
3.896175

.273197
.4126153
.0219777
.1790456
.0071458

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P>|z|
.50 0.000
65 0.000
60 0.000
43 0.670
.08 0.000
10 0.919
05 0.000
.69 0.492
.44 0.000

-> serv_salud = Antofagasta

Logistic regression

Log likelihood =

-1204.083

Number of obs

sexo
edad entrada

t espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

|

+

| 1.894358
| 1.050194
| .9979992
| .6390222
| 1.349106
| 1.361156
| .0792435
| 1.121326
| .0066888

.1983598
.0038653

.000328
.1615298
.0761877
.2839999
.0355378
.0576669
.0017605

LR chi2 (8)

Prob > chiz
Pseudo R2

4 P>|z|

.10 0.000
31 0.000
09 0.000
77 0.076
.30 0.000
.48 0.139
65 0.000
23 0.026
02 0.000

= 1,141

= 314.78

= 0.0000

= 0.3133
[95% Conf. Interval]
1.644719 3.54854
1.033098 1.061582
.9960108 .9974902
.0628516 74.17529
1.530722 2.614468
.4110638 2.227981
.008533 .1225257
.8152576 1.528719
.0052717 .0380735

= 3,642

531.11

= 0.0000

= 0.1807
[95% Conf. Interval]
1.542879 2.325905
1.042646 1.057797
.9973564 .9986423
.3893608 1.048769
1.207748 1.507009
.9042909 2.048839
.0329026 .1908518
1.013811 1.240244
.0039931 .0112044
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-> serv_salud = At

Logistic regressio

Log likelihood = -

acama

n

751.72279

Number of obs

2,168
689.39
0.0000
0.3144

sexo
edad entrada

L espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

[95% Con

f. Interval]

|

+

| 1.768008
| 1.059147
| 1.003964
| .3848287
| 1.695596
| .7898774
| .0188409
| 1.724385
| .0015807

.2321466
.0046172
.0003914
.1472308
.1728283
.2449768
.0142889
.1513766
.0005315

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P>|z|
.34 0.000
18 0.000
15 0.000
.50 0.013
18 0.000
.76 0.447
.24 0.000
.21 0.000
18 0.000

1.366841
1.050136
1.003197
.1818059
1.388549
.4300941
.0042614
1.451813
.0008178

2.286917
1.068235
1.004731
.8145673
2.070539
1.450627
.0833011

2.04813
.0030553

-> serv_salud = Co

Logistic regressio

Log likelihood = -

quimbo

n

2530.7923

Number of obs

9,313
1535.87
0.0000
0.2328

sexo
edad entrada

t _espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones

|

+

| 1.99387
| 1.054003
| .9988326
| . 6242769
| 1.284241
| 2.467862
| .0402503
| 1.010513
| .0036312

.1462318
.0026022
.0001499
.0544914
.0438068
.3225459
.0137927
.0482896
.0006768

LR chi2 (8)

Prob > chi2
Pseudo R2

4 P>|z|

.41 0.000
.30 0.000
79 0.000
40 0.000
33 0.000
.91 0.000
.38 0.000
22 0.827
14 0.000

1.726908
1.048915
.9985389
.5261121
1.201188
1.910161

.020563

.920164
.0025199

2.302102
1.059116
.9991264
.7407578
1.373036
3.188391
.0787867
1.109733
.0052324
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-> serv_salud =

Logistic regressi

Log likelihood =

on

-1952.3304

Valparaiso San Antonio

Number of obs

4,681
1396.41
0.0000
0.2634

sexo
edad entrada

L espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

|

+

| 1.801696
| 1.038759
| .9969281
| .4439801
| 1.173154
| 2.925794
| .0198431
| 1.099882
| .0272368

.1445406
.0025433
.0002297
.1206085
.0307269
.3482644
.0073546
.0605636
.0050819

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P>|z|
.34 0.000
53 0.000
35 0.000
99 0.003
10 0.000
02 0.000
58 0.000
.73 0.084
31 0.000

[95% Con

1.539551
1.033786
.9964779
.2606935

1.11445
2.316985
.0095967
.9873606
.0188945

f. Interval]

2.108478
1.043756
.9973784
.7561305

1.23495
3.694574
.0410298
1.225226
.0392624

-> serv_salud =

Logistic regressi

Log likelihood =

on

-3863.7366

Vifia del Mar Quillota

Number of obs

16,615
3046.44
0.0000
0.2828

sexo
edad entrada

t _espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones

|

+

| 1.734256
| 1.065377
| .996145
| 1.028932
| 1.343407
| 2.483391
| .05034
| .9071042
| .0024673

.1032614
.0024536
.0001799
.2560625
.0387958
.2720052
.0114823
.0391043
.0004384

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
4 P>|z|
.25 0.000
.50 0.000
.38 0.000
11 0.909
22 0.000
.30 0.000
10 0.000
26 0.024
79 0.000

1.543231
1.060579
.9957924
.6317634

1.26948

2.00361
.0321927
.8336097
.0017417

1.948927
1.070197
.9964977
1.675787
1.421638

3.07806
.0787169
.9870782
.0034953
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-> serv_salud = Aconcagua

Logistic regression Number of obs
LR chi2(8)
Prob > chi2
Log likelihood = -314.96013 Pseudo R2
riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P>|z|
__________________ o
sexo | 1.593576 .3324406 2.23 0.026
edad entrada | 1.07353 .0089408 8.52 0.000
t espera | .9702063 .0033841 -8.67 0.000
GES | 1.496786 1.30271 0.46 0.643
n_egresos previos | 1.368467 .1150745 3.73 0.000
comorb cronica | 2.985501 1.008521 3.24 0.001
tres o mas meds | .0355565 .0244815 -4.85 0.000
n _derivaciones | .6054363 .12979 -2.34 0.019
_cons | .0033473 .0021623 -8.82 0.000
Note: 4 failures and 0 successes completely determined
-> serv_salud = Metropolitano Norte
Logistic regression Number of obs
LR chi2(8)

Prob > chi?2

Log likelihood = -3382.1783 Pseudo R2

= 1,596

= 409.50

= 0.0000

= 0.3940
[95% Conf. Interval]
1.058768 2.398526
1.056149 1.091197
.9635962 .9768617
.2718479 8.241252
1.160531 1.61366
1.539841 5.788401
.0092224 .1370854
.3977339 .9216038
.0009437 .0118726

= 11,942

= 2165.10

= 0.0000

= 0.2425
[95% Conf. Interval]
1.470707 1.882433
1.054941 1.063128
.9981934 .9985526
.4360922 1.313603
1.275144 1.466318
1.161309 1.943598
.0462174 .2079971
.771314 .8870062
.004828 .0085923

riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err z P>|z|
__________________ o

sexo | 1.663883 .1047678 8.09 0.000

edad entrada | 1.059026 .0020884 29.08 0.000

t _espera | .9983729 .0000916 -17.74 0.000

GES | .7568699 .2129074 -0.99 0.322

n_egresos_previos | 1.367394 .0487301 8.78 0.000

comorb cronica | 1.502371 .1973788 3.10 0.002

tres o mas meds | .0980464 .0376227 -6.05 0.000

n derivaciones | .8271398 .0294899 -5.32 0.000

_cons | .0064408 .0009471 -34.31 0.000
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-> serv_salud = Metropolitano Occidente

Logistic regressi

Log likelihood =

on

-4838.1222

Number of obs

sexo
edad entrada

L espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

|

+

| 2.061792
| 1.052545
| .9986627
| .3855204
| 1.554054
| 1.262202
| .0428554
| 1.21458
| .0056103

.1065082
.0018211
.0001316
.1055415
.0592078
.1534705
.0094029
.0435454
.0007331

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P>|z|
01 0.000
60 0.000
16 0.000
48 0.000
57 0.000
92 0.055
.36 0.000
42 0.000
67 0.000

-> serv_salud = Metropolitano Central

Logistic regressi

Log likelihood =

on

-5277.54¢61

Number of obs

sexo
edad entrada

t _espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones

|

+

| 1.885637
| 1.059517
| .9976686
| .7649082
| 1.41239
| 2.283561
| .0300281
| .9645229
| .0048697

.0948742
.0019291
.0001006

.10456
.0405261
.2333079
.0060323
.0251163
.0006857

LR chi2 (8)

Prob > chi2
Pseudo R2

4 P>|z|

61 0.000
75 0.000
16 0.000
96 0.050
03 0.000
08 0.000
45 0.000
.39 0.165
82 0.000

= 13,564

= 2528.32

= 0.0000

= 0.2072
[95% Conf. Interval]
1.86326 2.281478
1.048982 1.056121
.9984049 .9989206
.225434 .6592883
1.442236 1.674542
.9945616 1.601865
.0278769 .0658821
1.132162 1.302997
.0043428 .0072478

= 18,533

= 3920.71

= 0.0000

= 0.2708
[95% Conf. Intervall]
1.708562 2.081065
1.055743 1.063305
.9974716 .9978658
.5851312 .9999201
1.335152 1.494096
1.86916 2.789835
.020255 .0445168
.916531 1.015028
.0036953 .0064173
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-> serv_salud =

Logistic regressio

Log likelihood =

n

-1963.748

Metropolitano Oriente

Number of obs

sexo
edad entrada

L espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

|

+

| 1.787006
| 1.059674
| .9994978
| .4265566
| 1.476695
| 1.176449
| .0342554
| .9017589
| .0041326

.1435681
.0028846
.0001417
.1660618
.0913063
.2160836
.0123245
.0548812
.0008478

LR chi2 (8)

Prob > chi2
Pseudo R2

z P>|z|

.23 0.000
.29 0.000
.54 0.000
19 0.029
30 0.000
.88 0.376
.38 0.000
70 0.089
76 0.000

-> serv_salud =

Logistic regressio

Log likelihood = -

Metropolitano Sur

n

3055.9947

Number of obs

sexo
edad entrada

t _espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones

|

+

| 1.922557
| 1.052655
| .9981667
| .6115588
| 1.317298
| 1.669149
| .0252515
| 1.100877
| .0096218

.1233791
.0022478
.000171
.138592
.0452776
.2129691
.0084842
.0492151
.001561

LR chi2 (8)

Prob > chi2
Pseudo R2

4 P>|z|

19 0.000
03 0.000
71 0.000
17 0.030
02 0.000
02 0.000
95 0.000
15 0.032
62 0.000

= 5,385

= 1193.72

= 0.0000

= 0.2331
[95% Conf. Interval]
1.526653 2.091759
1.054035 1.065343
.9992202 .9997755
.1988829 .9148628
1.308157 1.666948
.8207841 1.686231
.0169232 .0693387
.8003615 1.016002
.0027644 .0061778

= 7,257

= 1753.27

= 0.0000

= 0.2229
[95% Conf. Intervall]
1.695329 2.180242
1.048258 1.05707
.9978316 .9985019
.3922276 .9535387
1.231478 1.409098
1.299838 2.14339
.0130705 .0487845
1.008523 1.201689
.0070009 .0132238
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-> serv_salud = Metropolitano Sur Oriente

Logistic regressio

Log likelihood =

n

-6260.84

Number of obs

sexo
edad entrada

L espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

|

+

| 1.6938
| 1.054284
| .9978016
| .5037499
| 1.249021
| 2.004604
| .0538799
| 1.256916
| .0075231

.0770382
.0016283

.000091
.0766735
.0257682
.1636047
.0094379
.0311265
.0008669

LR chi2 (8)

Prob > chi2
Pseudo R2

z P>|z|

.59 0.000
23 0.000
13 0.000
.50 0.000
78 0.000
.52 0.000
68 0.000
23 0.000
43 0.000

-> serv_salud =

Logistic regressio

Log likelihood = -

n

1842.9401

Libertador B. O'Higgins

Number of obs

sexo
edad entrada

t _espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones

|

+

| 1.626979
| 1.051278
| .9989143
| .9958667
| 1.311623
| 1.827023
| .0272933
| 1.478625
| .005506

.1367809
.0029089
.0002335
.1502954
.0547809

.280622

.013095
.0860478
.00114e61

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
4 P>|z|
.79 0.000
07 0.000
65 0.000
03 0.978
49 0.000
.92 0.000
.51 0.000
.72 0.000
99 0.000

= 19,572

= 4543.70

= 0.0000

= 0.2663
[95% Conf. Interval]
1.549343 1.851727
1.0510098 1.057481
.9976232 .99798
.3738156 .6788479
1.199523 1.30056
1.708276 2.352334
.038223 .07595
1.197367 1.319428
.0060022 .0094294

= 5,470

= 1012.49

= 0.0000

= 0.2155
[95% Conf. Intervall]
1.379816 1.918416
1.045592 1.056995
.9984567 .9993721
.7408641 1.33864
1.208531 1.423508
1.352084 2.468792
.0106576 .0698962
1.319237 1.65727
.0036614 .0082799
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-> serv_salud = Del Maule

Logistic regression

Log likelihood = -

4808.5649

Number of obs

14,147
3054.04
0.0000
0.2410

[95% Conf. Interval]

sexo
edad entrada

L espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

|

+

| 1.774479
| 1.057251
| .9997047
| .6309364
| 1.214941
| 2.494904
| .0319665
| 1.183262
| .0032464

.0921956
.0019333
.0000864

.219792
.0250425
.2189901
.0070746

.037345
.0004444

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P>|z|
04 0.000
44 0.000
42 0.001
32 0.186
45 0.000
42 0.000
56 0.000
33 0.000
86 0.000

1.602675
1.053468
.9995355
.3187589
1.166836
2.100582
.0207164
1.112285
.0024825

1.9647
1.061047
.999874
1.24884¢6
1.265028
2.963248
.049326
1.258768
.0042453

-> serv_salud = Nuble

Logistic regressio

Log likelihood = -

n

2429.5956

Number of obs

9,094
1963.28
0.0000
0.2878

sexo
edad entrada

t _espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones

|

+

| 1.452953
| 1.057533
| .9975976
| .6175274
| 1.316312
| 2.758673
| .0389371
| 1.051658
| .0044951

.1082515
.0026675
.0001771
.2992144
.0409603
.3415416
.0090872
.0489527
.0008491

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P>|z]|
.01 0.000
18 0.000
55 0.000
99 0.320
.83 0.000
.20 0.000
91 0.000
08 0.279
61 0.000

1.255548
1.052317
.9972504
.2389012

1.23843
2.164292

.024644
.9599595
.0031043

1.681395
1.062774
.9979448
1.596225
1.399091
3.516288
.0615202
1.152117
.0065091
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-> serv_salud = Co

Logistic regressio

Log likelihood = -

ncepcidn

n

1663.3752

Number of obs

4,359
1181.88
0.0000
0.2621

sexo
edad entrada

L espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

[95% Con

f. Interval]

|

+

| 1.713827
| 1.05011
| .9969349
| .9021017
| 1.155605
| 3.328292
| .0573668
| 1.065063
| .0120454

.1494722
.0027363
.0003233
.3310198
.0362995
.4657887
.0183593
.0641277
.0023975

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P>|z|
.18 0.000
76 0.000
47 0.000
28 0.779
.60 0.000
.59 0.000
93 0.000
05 0.295
20 0.000

1.444538
1.044761
.9963014
.4394537
1.086605
2.529864
.0306371
.9465076
.0081546

2.033316
1.055487
.9975688
1.851816
1.228986
4.378704

.107417
1.198468
.0177927

-> serv_salud = Ta

Logistic regressio

Log likelihood = -

lcahuano

n

1576.9902

Number of obs

7,124
982.22
0.0000
0.2375

sexo
edad entrada

t _espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones

|

+

| 1.489361
| 1.065785
| .9964141
| .4791423
| 1.137892
| 3.294061
| .0792559
| .992804
| .0017431

.1411586
.0041088
.0003539
.1235604
.0268181
.4293824
.0181788
.0599888
.0005051

LR chi2 (8)

Prob > chi2
Pseudo R2

4 P>|z|

20 0.000
53 0.000
11 0.000
85 0.004
48 0.000
15 0.000
05 0.000
12 0.905
92 0.000

1.236872
1.057762
.9957207
.2890401
1.086525
2.551392
.0505583
.8819233
.0009878

1.793392
1.073868
.9971079
.7942752
1.191687

4.25291
.1242425
1.117625
.0030758
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-> serv_salud =

Logistic regression

Log likelihood =

Biobio

-1467.3309

Number of obs

sexo
edad entrada

L espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

1.656316
1.054497
.9988143
.5836648
1.162248
2.780344
.0289828
.9471929
.0045313

.1569741

.003652
.0002472
.11660893
.0422044
.4289394
.0172367
.0601041
.0011639

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P>|z]|
.32 0.000
32 0.000
79 0.000
69 0.007
14 0.000
63 0.000
95 0.000
85 0.393
01 0.000

-> serv_salud =

Logistic regressio

Log likelihood =

n

Araucania Sur

-2315.9969

Number of obs

sexo
edad entrada

t _espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones

1.709388
1.048917
1.000362
.3234514
1.244203
1.716358
.1204899
1.214227
.0043102

.1283045
.0026269
.0001984
.2073229
.0391836
.2265943
.0541274
.0598274
.0008236

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P>|z]|
.14 0.000
07 0.000
83 0.068
76 0.078
94 0.000
09 0.000
71 0.000
.94 0.000
.50 0.000

= 4,472

811.88

0.0000

= 0.2167
[95% Conf. Interval]
1.375537 1.994409
1.047364 1.061679
.99833 .9992988
.3945514 .8634228
1.082404 1.247982
2.054844 3.761995
.0090347 .0929752
.8364219 1.072634
.0027389 .0074964

= 6,469

= 1033.05

= 0.0000

= 0.1824
[95% Conf. Intervall]
1.475538 1.980299
1.043781 1.054078
.9999736 1.000751
.0920902 1.136068
1.169727 1.323422
1.325049 2.223228
.0499536 .2906258
1.102452 1.337336
.0029638 .0062684
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-> serv_salud =

Logistic regressi

Log likelihood =

Valdivia

on

-763.52131

Number of obs

1,915
698.74
0.0000
0.3139

sexo
edad entrada

L espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

|

+

| 2.142132
| 1.05893
| 1.000039
| .1170363
| 1.271167
| 2.002038
| .0307591
| 1.279002
| .0046844

.2764489
.0041554
.0003507
.0835081
.0559029
.4030969
.0137432
.1140564
.0014354

LR chi2 (8)

Prob > chi2
Pseudo R2

z P>|z|

.90 0.000
59 0.000
11 0.913
01 0.003
46 0.000
45 0.001
.79 0.000
.76 0.006
50 0.000

[95% Conf.

1.663397
1.050817
.9993513
.0289047
1.166189
1.349238
.0128131
1.073901
.0025694

Interval]

2.758649
1.067106
1.000726
.4738844
1.385596
2.970681
.0738401
1.523274
.0085403

-> serv _salud = O

Logistic regressi

Log likelihood =

sorno

on

-591.37554

Number of obs

1,440
479.25
0.0000
0.2884

sexo
edad entrada

t _espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones

|

+

| 1.890227
| 1.048635
| .995975
| .6871119
| 1.410962
| 1.360113
| .0043907
| 1.190419
| .0135027

.274669
.0047446
.0006689
.3133452
.0901695
.3269625

.004624

.139999
.0045059

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
4 P>|z|
.38 0.000
50 0.000
01 0.000
82 0.411
.39 0.000
.28 0.201
.15 0.000
.48 0.138
90 0.000

1.421759
1.039377
.9946648
.2810943
1.244853
.8490859
.0005573
.9453536
.0070206

2.513056
1.057976
.9972869
1.679588
1.599236
2.178705
.0345911
1.499012

.02597
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-> serv_salud = Del Reloncavi

Logistic regression

Log likelihood = -704.02945

Number of obs

= 2,591
= 705.87
= 0.0000
= 0.3339

sexo
edad entrada

L espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

[95% Conf. Interval]

|

+

| 2.064346
| 1.068562
| .999927
| .338086
| 1.340518
| 3.813495
| .0120571
| 1.673998
| .0012991

.2870487
.0052891
.0002568
.0543963
.0934478
.9941524
.0087837
.1274367
.0004767

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P>|z|
.21 0.000
40 0.000
28 0.776
74 0.000
20 0.000
13 0.000
.06 0.000
77 0.000
11 0.000

-> serv_salud = Ai

Logistic regressio

Log likelihood = -

sén

n

430.70767

Number of obs

1.571891 2.711082
1.058245 1.078979
.9994238 1.00043
.2466456 .4634267
1.169325 1.536774
2.287814 6.356611
.0028915 .0502751
1.441967 1.943365
.0006328 .0026669

= 1,312

= 347.30

= 0.0000

= 0.2873

sexo
edad entrada

t _espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones

|

+

| 1.870984
| 1.053557
| .9982213
| .5558939
| 1.332004
| 1.918002
| .0431772
| 1.483968
| .0057365

.3258788
.0055605
.0004753
.4150869
.1001173
.5677984
.0259001

.170779

.002219

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
4 P>|z|
.60 0.000
.89 0.000
.74 0.000
.79 0.432
.81 0.000
.20 0.028
.24 0.000
.43 0.001
.34 0.000

1.329878 2.632256
1.042715 1.064512
.9972903 .9991533
.1286466 2.402069
1.149547 1.54342
1.073649 3.426381
.0133247 .1399111
1.184311 1.859444
.0026877 .0122434

50



-> serv_salud = Ma

Logistic regressio

Log likelihood = -

gallanes

n

934.85123

Number of obs

sexo
edad entrada

L espera

GES

n_egresos previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

|

+

| 2.090996
| 1.061278
| .9998005
| .5943939
| 1.283764
| 1.612493
| .0408681
| 1.068921
| .0032851

.2435401
.0041694
.0002544
.1501442
.0652432
.3237542
.0246331
.0604203
.0009872

LR chi2 (8)
Prob > chi2
Pseudo R2
z P>|z|
.33 0.000
14 0.000
78 0.433
06 0.039
92 0.000
.38 0.017
.30 0.000
18 0.238
03 0.000

-> serv_salud = Ar

note: tres o mas meds

auco

!= 0 predicts failure perfectly

tres o mas meds dropped and 28 obs not used

Logistic regressio

Log likelihood = -

n

238.51113

Number of obs

sexo
edad entrada

t espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

|

+

| 1.213699
| 1.069749
| .9982613
| .6726695
| 2.437402
| .636404
| 1
| .7930791
| .0088947

.2872295
.006271
.0007232
.463852
.4554886
.3563193
(omitted)
.128887
.003572

LR chi2 (7)

Prob > chi2
Pseudo R2

4 P>|z|

.82 0.413
50 0.000
.40 0.016
.57 0.565
.17 0.000
81 0.420
43 0.154
76 0.000

= 2,385

= 649.46

= 0.0000

= 0.2578
[95% Conf. Interval]
1.664229 2.627201
1.053137 1.069481
.9993019 1.000299
.3622934 .9751877
1.162052 1.418223
1.087915 2.390017
.0125408 .1331812
.9568233 1.194151
.0018229 .0059202

= 832

496.21

= 0.0000

= 0.5099
[95% Conf. Interval]
.7632536 1.929982
1.057529 1.082111
.9968449 .9996797
.1741163 2.598746
1.689893 3.515565
.2123976 1.906849
.5767449 1.090559
.0040485 .0195416
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-> serv_salud = Ar

aucania Norte

Logistic regression Number of obs = 2,230
LR chi2(8) = 601.00
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -781.30956 Pseudo R2 = 0.2778
riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Intervall]
__________________ o o
sexo | 1.531095 .1967221 3.32 0.001 1.190244 1.969557
edad entrada | 1.049436 .0045317 11.17 0.000 1.040591 1.058356
t espera | .9969199 .0003999 -7.69 0.000 .9961364 .997704
GES | .1910305 .2181439 -1.45 0.147 .0203746 1.79109
n_egresos previos | 1.269969 .0749205 4.05 0.000 1.131299 1.425637
comorb cronica | 3.237784 .7223756 5.27 0.000 2.090923 5.013693
tres o mas meds | .0228805 .0108416 =7.97 0.000 .0090393 .0579155
n _derivaciones | 1.276715 .1264667 2.47 0.014 1.051422 1.550282
_cons | .0095291 .0030343 -14.61 0.000 .0051051 .0177869
-> serv_salud = Chiloé
note: tres o mas meds != 0 predicts failure perfectly

tres o mas meds dropped and 46 obs not used

Logistic regressio

Log likelihood = -

sexo
edad entrada

t espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

n Number of obs = 1,024

LR chi2(7) = 259.22

Prob > chi2 = 0.0000
314.18819 Pseudo R2 = 0.2921
| Odds Ratio Std. Err. Z P>|z| [95% Conf. Interval]
o
| 1.534051 .3134864 2.09 0.036 1.027768 2.289732
| 1.053959 .006269 8.84 0.000 1.041743 1.066318
| .997009 .0007185 -4.16 0.000 .9956017 .9984184
| 1.18777 .605261 0.34 0.736 .4375011 3.224672
| 1.112062 .0702653 1.68 0.093 .9825308 1.25867
| 2.738037 .8262991 3.34 0.001 1.515512 4.946743
| 1 (omitted)
| 1.634445 .2575349 3.12 0.002 1.200187 2.225828
| .0064164 .0029444 -11.00 0.000 .0026103 .0157723
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ANEXO 3: DETERMINACION DEL PESO RELATIVO (OR) DE LOS FACTORES DE RIESGO
SIGNIFICATIVOS PARA MORIR ESTANDO EN LISTA DE ESPERA POR ESPECIALIDAD DERIVADA
EN UNA CNE

MODELO INICIAL PARA ONCOLOGIA

Odds- Ratio

p
p

0.9279 >= 0.0500
0.0791 >= 0.0500

Logistic regression

begin with full model
removing GES
removing n_derivaciones

Log likelihood = -2261.073

Number of obs

1

4,717
601.86
0.0000
0.2616

t

sexo
edad entrada

t espera

res o mas meds

n_egresos previos

comorb cronica
_cons

1.54576 .115185 5.
1.040897 .0025755 16.
.9952322 .0002172 -21.
.0305445 .0082188 -12.
1.128603 .0316451 4.
1.299189 .1414729 2.

.209212 .035946 -9.

LR chi2 (6)

Prob > chi2
Pseudo R2

Z P>|z|

84 0.000
20 0.000
89 0.000
97 0.000
31 0.000
40 0.016
11 0.000

[95% Conf

1.335714
1.035861
.9948065
.0180259
1.068253
1.049499
.1493951

. Interval]

1.788837
1.045957
.9956581
.0517572
1.192362
1.608283
.2929791

MODELO PARA CNE CARDIOLOGIA

Odds- Ratio

Logistic regression

Log likelihood = -20483.915

Number of obs

10

60,743
217.02
0.0000
0.1996

edad entrada
t _espera
GES

n_egresos_previos

t

comorb_cronica
res_o_mas_meds

[
+
sexo |
[

[

[

[

[

[
n_derivaciones |
|

1.376231 .0347341 12.
1.056706 .0010592 55.

.999122 .0000518 -16.

.547961 .0349659 -9.
1.244378 .0130902 20.
2.123786 .090902 17.
.0414477 .0040326 -32.
1.137857 .0176462 8.
.0029367 .0002405 -71.

LR chi2 (8)

Prob > chiz
Pseudo R2

4 P>|z|

65 0.000
03 0.000
93 0.000
43 0.000
78 0.000
60 0.000
72 0.000
33 0.000
19 0.000

1.30981
1.054632
.9990204
.4835415
1.218984

1.95289
.0342518
1.103792
.0025012

1.446021
1.058784
.9992236
.6209627
1.270301
2.309637
.0501554
1.172974

.003448
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MODELO PARA CNE GASTROENTEROLOGIA

Odds- Ratio

Logistic regressi

Log likelihood =

on

-15559.795

Number of obs

= 1

47,270
2106.82
0.0000
0.2801

sexo
edad entrada

t espera

GES
n_egresos_previos
comorb cronica
tres o mas meds

n derivaciones
_cons

|

+

| 2.522302
| 1.057274
| .9976873
| .4704818
| 1.339054
| 2.191046
| .041845
| .967677
| .0072106

.0729053
.0010562
.0000606
.0401363
.0211599
.1251612
.0058989
.0164553
.0005397

LR chi2 (8)

Prob > chi2
Pseudo R2

V4 P>|z|

01 0.000
75 0.000
10 0.000
.84 0.000
48 0.000
73 0.000
51 0.000
93 0.053
89 0.000

[95% Con

2.383383
1.055206
.9975685
.3980409
1.298217
1.958969
.0317431
.9359567
.0062267

f. Interval]

2.669319
1.059346
.9978062
.5561064
1.381175
2.450018
.0551616
1.000472

.00835

MODELO PARA MEDICINA INTERNA RELACIONADA A SOSPECHA DE CANCER, ENFERMEDADES DEL
HIGADO Y ENFERMEDADES CARDIACAS
Para el modelo de medicina interna, se extrajo de la base de datos del RNLE No GES sdlo los casos de

derivaciones donde la sospecha diagndstica tenia que ver con problemas cardiacos, con tumores malignos

o con enfermedades del higado, en total, se obtuvieron: 9.142 casos de derivaciones para medicina interna

gue tenian una sospecha diagndstica relacionada a las patologias anteriormente mencionadas.

Odds- Ratio

Logistic regressi

Log likelihood =

on

-4320.7711

Number of obs

9,142
2209.90
0.0000
0.2037

sexo
edad entrada

t _espera

GES
n_egresos_previos
comorb_cronica
tres o mas meds
n_derivaciones
_cons

|

+

| 1.695498
| 1.035189
| .9971111
| .6030033
| 1.378518
| 1.805562
| .0284219
| 1.126219
| .0313577

.0903974
.0019836
.0001534
.0962471
.0388581
.1829537
.0064299
.040164
.00478

LR chi2 (8)
Prob > chiz
Pseudo R2
4 P>|z|
.90 0.000
05 0.000
80 0.000
.17 0.002
.39 0.000
83 0.000
.74 0.000
.33 0.001
71 0.000

[95% Con

1.527266
1.031308
.9968104
.4410186
1.304424
1.480342
.0182426
1.050188

.023259

f. Interval]

1.882262
1.039084
.9974118
.8244844
1.456822
2.202231
.0442812
1.207756
.0422764
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Variable dependiente Valores Descripcién
1=si, O0=no fallecié por |Indica sila persona fallecié por suicidio o esta

Fallecimiento por suicidio suicidio viva a la fecha de corte 19 mayo 2017
Variables Independientes
Sexo 1=hombre, O=mujer Sexo bioldgico.

edad en afios cumplidos a la fecha de entrada
Edad a la entrada en LE anos cumplidos en lista de espera

indica cuantas derivaciones tiene la persona a
al menos una de las 1Q consideradas como
relevantes para tumores malignos,

Numero de derivaciones a al enfermedades del higado y cardiovasculares,
menos 1 1Q relevante numero entero proxi a complejidad del caso
1= 3 o mas
medicamentos, 0= indica si el caso es de una persona toma mds
menos de 3|de 2 medicamentos hipoglicemiantes,
Tres o0 mas medicamentos medicamtentos hipotensores o anticoagulante
Indica cuantos egresos hospitalarios por
Nimero de egresos patologias crdnicas tuvo la persona en los
hospitalarios previos n_egresos_previos dltimos 5 afos.
Indica si el caso es de una persona que tiene
Comorbilidades crénicas 1=si, 0=no o no tiene al menos una comorbilidad

Indica si la persona tiene una patologia GES.
Es un proxi a partir de la causal de salida del
Patologia GES 1=si, 0=no RNLE =0

Describe el tiempo que llevan esperando los
casos para atencion o el tiempo que
Tiempo de espera Numero de dias esperaron los que fallecieron sin atencién
Indica si el caso pertenece a una persona que
tuvo al menos 1 intento suicida previo en los
Intento suicida previo 1=si, 0= no ultimos 4 afios

La implementacién de este modelo en especifico requiere que la sospecha diagndstica esté estandarizada
al menos en CIE-10. En una fase inicial, en ausencia de esta estandarizacion se recomienda omitir este
modelo.

MODELO PARA PSIQUIATRIA COMO ALERTA PARA PREVENIR LA MUERTE POR SUICIDIO

Se aplicd la metodologia paso a paso para eliminar del modelo inicial las variables que no fuesen
significativas al pr 0.05

Odds- Ratio

logistic riesgo muerte sexo edad entrada t espera GES n_egresos previos comorb cronica
tres_o mas meds n_derivaciones suicida
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Logistic regressio

Log likelihood = -

n

109.77521

Number of obs

2,681

riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err
__________________ +
sexo | 3.561838 1.63787
edad _entrada | 1.019741 .0124122
t espera | .9973657 .0013486
GES | 1 (omitted)
n_egresos previos | .8043757 .2340985
comorb cronica | 1.781581 1.313745
tres o mas meds | 1 (omitted)
n derivaciones | .8598175 .268957
suicida | 6.372356 3.66656
_cons | .0028002 .0023486
begin with full model
p = 0.6292 >= 0.0500 removing n derivaciones
p = 0.4358 >= 0.0500 removing n_egresos previos
p = 0.8613 >= 0.0500 removing comorb cronica
p = 0.1000 >= 0.0500 removing edad entrada
p = 0.0501 >= 0.0500 removing t espera
Logistic regression
Log likelihood = -114.3998
riesgo _muerte Odds Ratio Std. Err
sexo 3.61003 1.649643 2.
suicida 5.429464 2.573568 3.
_cons .0030365 .0012279 -14

LR chi2 (7) = 25.96
Prob > chi2 = 0.0005
Pseudo R2 = 0.1057
z P>|z| [95% Conf. Intervall]
76 .006 1.446302 8.771813
61 0.108 .9957017 1.044361
95 .051 .9947259 1.000012
75 .454 .4547081 1.422936
78 0.434 .4198805 7.559364
48 0.629 .465741 1.587333
22 0.001 2.063152 19.68198
01 0.000 .0005411 .0144915
Number of obs = 2,681
LR chi2 (2) = 16.71
Prob > chi?2 = 0.0002
Pseudo R2 = 0.0681
P> z| [95% Conf. Intervall]
0.005 1.47416 8.840499
0.000 2.144308 13.7476
0.000 .0013746 .006708

Para Psiquiatria las Unicas variables significativas que influyen en el riesgo de morir son: ser hombre y tener

al menos un intento previo de suicidio.

Esto refuerza que se debe atender en menos de 15 dias y mantener los controles psiquidtricos

monitoreados.
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ANEXO 4: COEFICIENTES DE CADA VARIABLE QUE REPRESENTA EL AUMENTO O
DISMINUCION PROMEDIO DEL RIESGO SEGUN EL VALOR QUE TENGA CADA VARIABLE PARA
CNEEIQ

Una vez definido el modelo a utilizar para IQ y CNE, se repiti6 el cdlculo el OR excluyendo la pertenencia
a un Servicio de Salud como criterio de priorizacidn. A partir de éste, se calcularon los coeficientes de
cada variable y su aplicacién en una férmula de célculo del puntaje de cada variable y puntaje total.

Modelo IQ pais (sin los Servicios de Salud como criterio de riesgo)
Odds Ratio:

Logistic regression Number of obs = 36,260
LR chi2(8) = 4365.26
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -6541.1607 Pseudo R2 = 0.2502

riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Intervall]
__________________ o
sexo | 1.942456 .0939701 13.72 0.000 1.76674 2.135648
edad entrada | 1.063018 .0020365 31.90 0.000 1.059034 1.067017
t espera | .9982078 .0000812 -22.04 0.000 .9980485 .998367
GES | .7921295 .1105892 -1.67 0.095 .602504 1.041436
n_egresos _previos | 1.248748 .0209852 13.22 0.000 1.208287 1.290563
comorb cronica | 2.674994 .188195 13.99 0.000 2.33044 3.07049
tres o mas meds | .0429477 .0097455 -13.87 0.000 .0275289 .0670023
n _derivaciones | 1.081295 .0322658 2.62 0.009 1.019869 1.146421
_cons | .0016488 .0002242 -47.12 0.000 .001263 .0021523
Coeficientes:

Logistic regression Number of obs = 36,260

LR chi2(8) = 4365.26

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -6541.1607 Pseudo R2 = 0.2502
riesgo muerte | Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Interval]
__________________ o
sexo | .663953 .0483769 13.72 0.000 .569136 .7587701
edad entrada | .0611117 .0019158 31.90 0.000 .0573568 .0648666
t espera | -.0017938 .0000814 -22.04 0.000 -.0019534 -.0016343
GES | -.2330304 .13961 -1.67 0.095 -.506661 .0406002
n_egresos_previos | .2221411 .016805 13.22 0.000 .1892039 .2550783
comorb cronica | .9839471 .0703534 13.99 0.000 .8460569 1.121837
tres_o mas meds | -3.147773 .226915 -13.87 0.000 -3.592519 -2.703028
n_derivaciones | .0781593 .0298399 2.62 0.009 .0196741 .1366445
_cons | -6.407733 .1359865 -47.12 0.000 -6.674261 -6.141204
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Modelo CNE pais (sin los Servicios de Salud como criterio de riesgo)

Odds Ratio:

Logistic regression Number of obs = 182,815

LR chi2(8) = 36975.72

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -59318.056 Pseudo R2 = 0.2376
riesgo muerte | Odds Ratio Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
__________________ o
sexo | 1.783159 .0264418 39.00 0.000 1.73208 1.835744
edad entrada | 1.054709 .0005331 105.39 0.000 1.053665 1.055754
t espera | .998404 .0000322 -49.52 0.000 .9983409 .9984671
GES | .5692192 .0230815 -13.90 0.000 .5257313 .6163044
n_egresos _previos | 1.275996 .0087046 35.73 0.000 1.259049 1.293171
comorb cronica | 2.176031 .0583515 28.99 0.000 2.064618 2.293457
tres o mas meds | .0392628 .0024641 -51.59 0.000 .0347186 .0444019
n _derivaciones | 1.109391 .0099006 11.63 0.000 1.090154 1.128966
_cons | .0052463 .0001996 -137.96 0.000 .0048693 .0056526

Coeficientes:

Logistic regression Number of obs = 182,815

LR chi2(8) = 36975.72

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -59318.056 Pseudo R2 = 0.2376
riesgo muerte | Coef. Std. Err. 4 P>|z| [95% Conf. Intervall]
__________________ o
sexo | .5783866 .0148286 39.00 0.000 .5493231 .6074501
edad entrada | .0532647 .0005054 105.39 0.000 .0522741 .0542552
t espera | -.0015973 .0000323 -49.52 0.000 -.0016605 -.0015341
GES | -.5634897 .0405494 -13.90 0.000 -.642965 -.4840143
n_egresos_previos | .2437272 .0068218 35.73 0.000 .2303568 .2570977
comorb cronica | .7775026 .0268155 28.99 0.000 .7249451 .8300601
tres o mas meds | -3.237477 .0627582 -51.59 0.000 -3.360438 -3.114473
n_derivaciones | .1038108 .0089243 11.63 0.000 .0863194 .1213022
_cons | -5.250227 .0380549 -137.96 0.000 -5.324813 -5.17564

Para mantener las diferencias de comportamiento de los criterios de priorizacion, como factor de riesgo o
protector, para cada grupo de especialidad; los coeficientes se calcularon a partir del OR del Modelo de
cada especialidad (anexo3), agregando la ecuacién que debe ser aplicada a la Lista de Espera para el calculo
del puntaje por variable y total.

58



COEFICIENTES PARA ONCOLOGIA

Logistic regression Number of obs = 4,717
LR chi2 (6) = 1601.86
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -2261.073 Pseudo R2 = 0.2616

riesgo muerte | Coef std. Err z P>|z]| [95% Conf. Interval]
__________________ o
sexo | .4355158 .0745168 5.84 0.000 .2894657 .581566

edad entrada | .0400825 .0024743 16.20 0.000 .0352329 .0449321

t espera | -.0047792 .0002183 -21.89 0.000 -.005207 -.0043514
tres o mas meds | -3.488569 .2690754 -12.97 0.000 -4.015947 -2.961191
n_egresos_previos | .1209805 .0280392 4.31 0.000 .0660247 .1759364
comorb cronica | .2617401 .1088933 2.40 0.01le6 .0483132 .475167
_cons | -1.564407 .1718161 -9.11 0.000 -1.901161 -1.227654

ECUACION DEL PUNTAJE DE PRIORIZACION PARA ONCOLOGIA

Puntaje de priorizacién Oncologia= (-.564407)+ (sex0*0.4355158)+ (edad entrada*0.0400825)
+(t _espera*-0.0047792)+(0.1209805* n_egresos previos)+(0.2617401*comorb cronica)+ (-
3.488569*tres o mas meds)

COEFICIENTES PARA CNE CARDIOLOGIA

begin with full model

p < 0.0500 for all terms in model

Logistic regression Number of obs = 60,743

LR chi2(8) = 10217.02

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -20483.915 Pseudo R2 = 0.1996
riesgo muerte | Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Interval]
__________________ o
sexo | .3193488 .0252386 12.65 0.000 .2698822 .3688155
edad entrada | .0551561 .0010023 55.03 0.000 .0531916 .0571206
t espera | -.0008784 .0000519 -16.93 0.000 -.0009801 -.0007767
GES | -.6015512 .0638109 -9.43 0.000 -.7266182 -.4764842
n_egresos_previos | .2186357 .0105195 20.78 0.000 .1980178 .2392536
comorb cronica | .7532004 .0428018 17.60 0.000 .6693103 .8370905
tres o mas meds | -3.183323 .0972944 -32.72 0.000 -3.374016 -2.992629
n _derivaciones | .129147 .0155083 8.33 0.000 .0987514 .1595426
_cons | -5.830471 .0818946 -71.19 0.000 -5.990981 -5.66996
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ECUACION DEL PUNTAJE DE PRIORIZACION

Puntaje de priorizacién Cardiologia=
5.830471+ (sex0*0.3193488) + (edad _entrada*0.0551561)+ (t_espera*-.0008784) +

(GES*~-

0.6015512)+ (n_egresos previos*0.2186357)+ (comorb cronica*0.7532004)+ (tres o mas meds-
3.183323)+(n_derivaciones*0.129147)

COEFICIENTES PARA CNE GASTROENTEROLOGIA

Logistic regression Number of obs = 47,270
LR chi2(8) = 12106.82
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -15559.795 Pseudo R2 = 0.2801

riesgo muerte | Coef. std. Err z P>|z| [95% Conf. Interval]
__________________ o
sexo | .925172 .0289043 32.01 0.000 .8685207 .9818233

edad entrada | .0556938 .000999 55.75 0.000 .0537358 .0576518

t espera | -.0023154 .0000608 -38.10 0.000 -.0024345 -.0021962

GES | -.753998 .0853089 -8.84 0.000 -.9212005 -.5867956

n_egresos _previos | .2919634 .0158021 18.48 0.000 .2609918 .3229349
comorb cronica | .7843792 .057124 13.73 0.000 .6724183 .8963401
tres o mas meds | -3.173784 .1409694 -22.51 0.000 -3.450079 -2.897489

n _derivaciones | -.0328569 .017005 -1.93 0.053 -.0661861 .0004722
_cons | -4.932201 .0748504 -65.89 0.000 -5.078905 -4.785497

ECUACION DEL PUNTAJE DE PRIORIZACION GASTROENTEROLOGIA

Puntaje de priorizaciébn Gatroenterologia=-4.932201+sex0*.925172+
edad entrada*0.0556938+t espera*-0.0023154+GES*-0.753998+n_egresos_previos*0.2919634+
+comorb cronica*0.7843792+tres o mas meds*-3.173784+n_derivaciones *0-.0328569

COEFICIENTES PARA MEDICINA INTERNA RELACIONADA A SOSPECHA DE CANCER,
ENFERMEDADES DEL HIGADO Y ENFERMEDADES CARDIACAS

Logistic regression Number of obs = 9,142
LR chi2(8) = 2209.90
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -4320.7711 Pseudo R2 = 0.2037

riesgo muerte | Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Intervall]
__________________ o
sexo | .5279767 .0533161 9.90 0.000 .423479 .6324743

edad entrada | .0345838 .0019162 18.05 0.000 .0308281 .0383395

t espera | -.0028931 .0001539 -18.80 0.000 -.0031947 -.0025915

GES | -.5058326 .1596129 -3.17 0.002 -.8186682 -.192997
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n_egresos _previos | .3210093 .0281883 11.39 0.000 .2657612 .3762574
comorb cronica | .590872 .1013278 5.83 0.000 .3922731 .7894709
tres o mas meds | -3.560596 .226229 -15.74 0.000 -4.003996 -3.117195

n derivaciones | .1188663 .0356626 3.33 0.001 .0489688 .1887638
_cons | -3.462294 .152435 -22.71 0.000 -3.761061 -3.163527

ECUACION DEL PUNTAJE DE PRIORIZACION MEDICINA INTERNA RELACIONADA A
PATOLOGIAS RELEVANTES

Puntaje de priorizacidén Medicina Interna=

-3.462294+ sexo* 0.5279767+ edad_entrada*0.0345838 + t espera -0.0028931+ GES*-
0.5058326+ n _egresos previos*0.3210093+ comorb cronica*0.590872+ tres o mas meds*-
3.560596+ n derivaciones*0.1188663

Este puntaje solo podria aplicarse cuando la sospecha diagndéstica sea relacionada a
cancer, enfermedades del higado o enfermedades cardiacas. La implementacidén de este
modelo en especifico requiere que la sospecha diagndéstica esté estandarizada al menos en
CIE-10. En una fase inicial, en ausencia de esta estandarizacidén se recomienda omitir
este modelo.

COEFICIENTES PARA PSIQUIATRIA COMO ALERTA PARA PREVENIR LA MUERTE POR
SUICIDIO

riesgo muerte | Coef. Std. Err. 4 P> z| [95% Conf. Intervall
______________ o
sexo | 1.283716 .4569611 2.81 0.005 .3880886 2.179343

suicida | 1.691841 .4740004 3.57 0.000 .7628169 2.620864

_cons | -5.797043 .4043874 -14.34 0.000 -6.589627 -5.004458

Para Psiquiaria las Unicas variables significativas que influyen en el riesgo de morir son: ser hombre y tener
al menos un intento previo de suicidio.

Esto refuerza que se debe atender en menos de 15 dias y mantener los controles psiquidtricos
monitoreados.

ECUACION DEL PUNTAJE DE PRIORIZACION PARA PSIQUIATRIA

Puntaje priorizacion psiquiatria=0.030365+(1.691841* suicida) + (1.283716 * sexo)
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ANEXO 5: REVISION EXPERIENCIAS INTERNACIONALES DE TIEMPO DE ESPERA MAXIMOS

Se realizd una revisidon de los tiempos de espera maximos definidos por diversos paises, con los que Chile
establece comparaciones en diferentes dmbitos de salud. Se encontrd diversidad en los tipos de
atenciones para los cuales los paises establecen tiempos de espera y los rangos de los mismos.

Tiempo de espera en Espaiia. Servicio Gallego

Tipo de Tipo de riesgo y tiempos de espera medios en ayudas N° de dias
prioridad diagndsticas y consultas
_ Riesgo vital inminente 30 dias
Prioridad 1 - - -
Tiempos medios de espera en ayudas diagndsticas y consultas | 56,7 ds
Prioridad 2 Riesgo a corto plazo, impacto en la calidad de vida Menor a 65 dias
Tiempos medios de espera en ayudas diagndsticas y consultas | 82,1 dias
Prioridad 3 S!n r1esg0 - — 180 dlés
Tiempos medios de espera en ayudas diagndsticas y consultas | 86,8 dias

(1)

En Espafia en general se establecié una espera maxima de 180 ds para: Reemplazo de valvula cardiaca,
cirugia de arterias coronarias, cataratas, reemplazo de caderas, cirugia de reemplazo de rodilla.(2)

Tiempo de espera en Uruguay

Tipo de Atencidn Tiempo de espera establecido
Medicina general, pediatrias y 24 horas desde la solicitud
ginecoobstetricia

Consulta externa de cirugia general 2 dias desde la solicitud
Especialidades médicas y quirurgicas 30 dias para su coordinacion
Procedimientos quirurgicos no urgentes 180 dias para su coordinacién

(1)

Tiempo de espera en Finlandia

Tipo de Atencién Tiempo de espera

Necesidad de salud inicial Contacto con el centro inmediato y atencion
por profesional de salud en menos de tres dias

Hospitalizacion Tres semanas una vez que se realiza la
referencia

Cualquier necesidad resuelta Entre 3 y 6 meses

(1)
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Tiempo de espera en Suecia

Tipo de Atencidn Tiempo de espera establecido
Atencion primaria y visitas ambulatorias a los El mismo dia

especialistas
Médico de cabecera o familiar 7 dias

Cita referenciada a especialistas No mayor a tres meses 0 a un mes en el caso
gue el diagndstico no esté claro

Si a un paciente no se le puede cumplir con los tiempos de espera establecidos, la circunscripcién
administrativa local debe garantizar su atencidn en otra y cubrir los gastos de transporte y
alojamiento(1)(2).

Tiempo de espera en Noruega:

Existe un esquema de priorizacién mediante el cual se evalua la necesidad de los servicios requeridos por
los pacientes.

Tipo de Atencién Tiempo de espera
Contacto con primer especialista Seis meses
Cirugia * Seis meses posterior a su evaluacidn

*De acuerdo a recursos disponibles(1).

Tiempo de espera en Canada

Existe una clasificacion y herramientas de prioridad por patologia que modera la demanda por cuidados
sanitario y garantiza que los recursos disponibles sean usados en forma mas apropiada.

Tipo de Atencién Tiempo definido
Reemplazo de cadera 182 dias
Reemplazo de rodilla 182 dias
Reparacion de fractura de cadera 48 hrs.
Cataratas 112 dias
Céncer: Terapia de radiacion 28 dias

Fuente: http://waittimes.cihi.ca/

Respecto de cirugia oncoldgica
(http://www.csgi.on.ca/by_patient_journey/treatment/wait_times_for_cancer_surgery/)
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Tiempo de espera 1 (wait time 1) es aplicado sdlo a los pacientes quienes van a cirugia y estd asociado al

cirujano que completé la cirugia.

Prioridad Definicion Periodo de
Tiempo

1 Alta sospecha de cdncer o una biopsia que es positiva para el Dentro de 2
cancer cuando el paciente tiene sintomas y signos graves que hrs
amenazan la vida o las extremidades, y donde la morbilidad o
mortalidad inminente sin intervencion inmediata es alta

2 Alta sospecha de cdncer o una biopsia que es positiva para el Dentro de 10
cancer donde el paciente tiene una alta probabilidad de tener una dias
malignidad altamente agresiva

3 Todos los pacientes con alta sospecha de cancer que no cumple Dentro de 21
con los criterios de las Prioridades 2 0 4 dias

4 Todos los pacientes con un nivel intermedio de sospecha de cancer | Dentro de 35
0 pacientes con una biopsia que es positiva para el cancer, pero dias
con una alta probabilidad de una malignidad indolente (de
crecimiento lento)

Tiempo de espera 2 (wit 2) corresponde al periodo de tiempo desde la decision del tratamiento hasta la

fecha del proced

imiento quirdrgico.

Prioridad Definicion Periodo de
Tiempo

1 Los pacientes requieren cirugia de emergencia inmediata Dentro de 24 hrs

2 Los pacientes son diagnosticados con neoplasias muy agresivas Dentro de 14 dias

3 Los pacientes tienen cancer invasivo conocido o sospechado que no | Dentro de 28 dias
cumple con los criterios de las Prioridades 2 0 4

4 Pacientes diagnosticados con neoplasias indolentes (de crecimiento | Dentro de 84 dias
lento)

Tiempo de espera en Inglaterra

Se establecen tiempos maximos de espera por rangos para cada tratamiento especifico

Tipo de Atencién

Tiempo de espera

Para tratamientos no urgentes*

18 semanas

Sospecha de cancer

carta por el hospital

2 semanas desde la derivacién o recepcién de

Fuente:

https://www.nhs.uk/NHSEngland/appointment-booking/Pages/nhs-waiting-

times.aspx#maximum

Establecen sanciones econdmicas a quien incumpla con los tiempos establecidos
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*Este tiempo no aplica en las siguientes condiciones:

e Eleccidn personal de esperar mas tiempo

e Retrasar el tratamiento si estd en mejores condiciones clinicas: por ejemplo, pérdida de peso o
dejar de fumar para mejorar el resultado del tratamiento

e Esapropiado para la condicidn de salud un monitoreo activo en el nivel secundario sin
intervencidn clinica o procedimiento diagndstico en ese estado de la enfermedad

e No asistir a la cita debido a multiples causales razonables establecidas en un listado.

e Ya no es necesario el tratamiento.

Tiempo de espera en ltalia

Tipo de Atencién

Tiempo de espera

Urgente 72 hrs
Breve 10 ds
Diferible

30 ds no Agudo, 60 dias para diagndstico

Programable

(2)

Tiempo de espera en Portugal

Tipo de Atencidn

Tiempo de espera

Derivacion a especialista Prioridad superior 30 dias
Derivacion a especialista Prioridad alta 60 dias
Derivacidn a especialista Prioridad normal 150 dias

Cirugia electiva prioridad nivel 4

72 horas después de la indicacidon de cirugia

Cirugia electiva prioridad nivel 3

15 dias

Cirugia electiva prioridad nivel 2

60 dias

Cirugia electiva prioridad nivel 1

270 dias

(2)

Tiempo de espera Paises bajos (Holanda- Netherlands)

Tiempo de espera desde el diagndstico al tratamiento en cancer es de cinco semanas(3)

Tipo de Atencién

Tiempo de espera

Consulta medicina General

2—3 dias habiles

Entrega de farmacos

1 dia habil

Cuidados Hospitalizado

3-4 semanas

Lista espera diagndstico

3-4 semanas

Lista de espera Tratamiento ambulatorio

3-4 semanas

Lista de espera tratamiento
hospitalario(cirugia, procedimientos)

5-7 semanas

Norma Treek

(2)https://www.maasstadziekenhuis.nl/service-contact/wachttijden/wachttijd-behandeling/
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Salud Mental | Tiempo espera ingreso 4 semanas
tiempo de espera evaluacion 4 semanas
tiempo de espera tratamiento ambulatorio 6 semanas
tiempo de espera tratamiento semi-ambulatorio 6 semanas
tiempo de espera tratamiento hospitalizado 7 semanas
tiempo de espera para proteccién de la vida 13 semanas

http://www.zorgcijfers.nl/actuele-cijfers/maximaal-aanvaardbare-wachttijden-treeknormen/58

http://www.csqgi.on.ca/by_patient_journey/treatment/wait_times_for_cancer_surgery/
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