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Resumen

PAM (Partitioning Around Medoids) es un algoritmo de Mineria de Datos utilizado para el andlisis de
conglomerados, es decir, la identificacion de grupos o clusters en un conjunto de datos. Aplicamos este
algoritmo sobre la base de datos de turnos cancelados en una especialidad médica con alta demanda de
atenciones, oftalmologia, en un centro de salud publico. En el andlisis pudimos determinar la existencia
de tres grupos de turnos cancelados, cuya descripcion y caracterizacion nos posibilita mejorar la gestion
de atenciones médicas programadas en esta especialidad.
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Introduccion

En la actualidad, en los centros de salud existen ciertas especialidades médicas con
agenda de turnos saturada, especialmente en instituciones del ambito publico. Cuando
un paciente necesita ser atendido en alguna de estas especialidades, no logra conseguir
un turno (atencion programada) para una fecha a corto plazo, debiendo esperar una
gran cantidad de dias, incluso semanas, para poder asistir a una consulta médica.

Esta situacion se genera, fundamentalmente, debido al reducido horario de atencion de
algunos médicos y a la gran demanda de atenciones médicas especializadas. El
problema crece cuando tenemos una alta tasa de ausentismo, ya sea porque el paciente
no asiste a la consulta, o bien porque cancela su turno sin anticipacion, el mismo dia de
la atencion. Empiricamente se sabe que estos turnos generalmente quedan sin poder
aprovecharse por otros pacientes.

El caso en estudio es el de un centro de salud municipal ubicado en la provincia de
Santa Fe, Argentina. En el mismo, se brinda atencion para mas de 15 especialidades
médicas. Los turnos para los especialistas son gestionados mediante un sistema
informatico. La base de datos de este sistema constituye la fuente de informacion
primaria de nuestro analisis.

Debido a la gran demanda de atenciones y a los pocos recursos disponibles,
fundamentalmente en algunas especialidades, es necesario llevar a cabo en el centro de
salud una politica de administracion de turnos que permita aprovechar al maximo el
horario de atencion del médico. Para atacar esta problematica, podemos trabajar desde
distintos enfoques.
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Los directivos de las organizaciones frecuentemente toman decisiones basandose en su
experiencia, utilizando un enfoque subjetivo. Sin embargo, en la actualidad, se ha
demostrado que es una mejor alternativa tomar las decisiones basandose en cifras,
hechos y datos.

La Mineria de Datos (Data Mining), es el proceso de extraer conocimiento til,
comprensible y novedoso de grandes volumenes de datos !'. Su principal objetivo es
encontrar informacioén oculta o implicita, que no es posible obtener mediante métodos
estadisticos convencionales.

Dentro de la Mineria de Datos, las técnicas de Agrupamiento (Clustering), también
llamadas andlisis de conglomerados, tienen como objetivo agrupar elementos de un
conjunto de datos en grupos homogéneos en funcion de las similitudes o similaridades
entre ellos. En esta técnica, se dividen las observaciones en grupos (clusters), donde

. . . .. 2
aquellos elementos ubicados en el mismo grupo, se consideran “similares” %1,

Para poder aplicar las técnicas de agrupamiento, debemos disponer de un conjunto de
datos de n observaciones evaluadas en p variables. La eleccion del algoritmo de
agrupamiento a utilizar, dependerd de la naturaleza de las variables en estudio (si son
cualitativas o cuantitativas), el tamafio del set de datos, y si nos interesa obtener una
estructura aglomerativa (métodos de particionamiento) o una estructura jerarquica
(métodos jerarquicos).

Los métodos de particionamiento convencionales (partitioning methods), trabajan s6lo
sobre conjuntos de datos caracterizados por un tipo de variable, como en el caso de k-
medias’ (k-means) que trabaja principalmente con variables cuantitativas. En
aplicaciones a problemas sociales, estos algoritmos resultan poco practicos ya que los
individuos o elementos en estudio son caracterizados por variables numéricas y
cualitativas.

PAM (Partitioning Around Medoids) es un algoritmo de particionamiento basado en la
bisqueda de k elementos representativos (llamados medioides o centroides) alrededor
de los cuales se concentran los demas individuos, dividiendo de esta forma el conjunto
de observaciones en k grupos. Este algoritmo fue publicado por Kaufman y Rousseeuw
en 1990. Constituye una técnica factible de aplicar cuando el conjunto de datos esta
formado por variables mixtas.

Objetivos

En este trabajo, presentamos una alternativa para mejorar la gestion de turnos médicos
con Mineria de Datos, especificamente, aplicando el algoritmo de agrupamiento PAM a
un conjunto de turnos otorgados en una especialidad, oftalmologia, que posee gran
demanda de atenciones y agenda de turnos saturada.

Analizamos particularmente el caso de los turnos cancelados, es decir, aquellos turnos
en los cuales el paciente avisa que no asistira. La antelacion con la que se realiza la

! K-medias (k-means) es un algoritmo de agrupamiento no jerarquico, que trabaja especialmente sobre un conjunto de
datos formado por variables cuantitativas. El algoritmo divide el conjunto de observaciones en & grupos, minimizando
la distancia euclidea de cada individuo al centro de su grupo.
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cancelacion es muy importante, ya que no tiene el mismo impacto en la agenda del
médico el caso de un paciente que cancela su turno el mismo dia de la atencion, que otro
que cancela su turno con anticipacion. Probablemente en el primer caso, el turno quede
sin otorgarse, impidiéndole la oportunidad de una atenciébn mdas temprana a otros
pacientes.

Mediante la aplicacion del algoritmo P.A.M, evaluamos la existencia de una estructura
de conglomerados (grupos) entre los turnos cancelados en oftalmologia, analizando las
caracteristicas que identifican a cada uno.

El Algoritmo PAM

PAM, Partitioning Around Medoids, es una implementacion de k-medioides, algoritmo
que divide un conjunto de datos en k grupos, buscando k observaciones representativas
(llamadas medioides) alrededor de las cuales se agrupan el resto de los elementos.

El valor de £, cantidad de grupos buscados, es un valor establecido a priori, y debe ser
suministrado como entrada al algoritmo.

El algoritmo PAM no se aplica directamente sobre los datos originales, sino sobre la
matriz de disimilaridades® o distancias:

* X: matriz de datos de orden nxp, (n: cantidad de observaciones, p: cantidad de
variables)

* D: matriz de disimilaridades, de orden nxn. Cada valor, djj, representa la
disimilaridad o distancia entre dos individuos (i,j).

Para obtener la matriz de disimilaridades, se calcula para cada par de individuos (i,j) el
coeficiente de disimilaridad entre los mismos:

P
Z Wind
d =t

J

e

Wi

=
It

Donde:
e dj, es la disimilaridad entre los elementos (i,j) en la h-ésima variable. El
calculo de este valor depende de la naturaleza de la variable /.
o Si es cualitativa, dij»=0 si Xin=X;n, y djj»=1 en caso contrario.
o Si es numérica, djj, se calcula como el cociente entre el valor absoluto de
Xih-Xjn sobre el rango de la variable 4.

e w; es el peso de la variable A:
o Wijn=0, si Xin 0 Xj, son datos ausentes
o win=1 en caso contrario

% La matriz de disimilaridades (D) de un conjunto de datos compuesto por 1 observaciones, es una matriz de orden
nxn, donde cada una de sus entradas dj;, es una medida de la distancia o disimilaridad entre las observaciones (i,j).
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El coeficiente de disimilaridad global dj; planteado en (1), es una leve variacion del
coeficiente de similaridad de Gower °.

Sobre la matriz de disimilaridades (D), se busca un subconjunto de elementos
{my,...,my} perteneciente al conjunto de datos, tal que minimicen la funcion objetivo:

Z min d(i,m;) )
i=1

t=1...k

Donde d(i,m,) es la distancia del elemento i a su medioide mas proximo m;.

Los k objetos representativos o medioides, deben minimizar esta funcion objetivo (2), la
cual estd formada por la suma de las disimilaridades de cada objeto i a su medioide mas
cercano.

Las iteraciones del algoritmo PAM ! podemos dividirlas en dos etapas:

1. Etapa BUILD
Selecciona k objetos como los medioides iniciales. Generalmente se seleccionan
como medioides iniciales, aquellos individuos con la menor distancia al resto de
los elementos.

2. Etapa SWAP
Si la funciéon objetivo se puede reducir intercambiando un medioide con un
elemento que no lo es, se efectia el cambio. Esta accion contintia hasta que el
valor de la funcion objetivo no puede mejorarse mas.

Como resultado del algoritmo, se obtiene finalmente una division del conjunto de
observaciones en k grupos, siendo los medioides los elementos representativos de cada
uno.

Figura 1. Ejemplo de aplicacion del algoritmo
PAM para un valor de k=4. Los medioides son las
observaciones que mejor representan a los
individuos de su grupo.

3 Gower (1971) propuso un coeficiente de similaridad global entre dos individuos de una muestra, que permite
trabajar con variables mixtas (cualitativas y cuantitativas) .,
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Andlisis de silueta: Evaluando la robustez del agrupamiento
Para estimar la robustez de la estructura de conglomerados resultante, llevamos a cabo
un analisis de silueta (silhouette).

En este analisis, para cada objeto i, se calcula un valor de silueta ™) que se define como:

b(7) — ali)
méx{a(i). b(i)}

s(i) = 3)

Donde:

e b(i) es la distancia promedio del individuo i, con respecto a los individuos del
grupo mas cercano. Si el objeto i fue agrupado en el cluster A, consideremos
un cluster C (distinto de A), y definimos d(i,C) como la disimilaridad media
de i con los objetos de C. Después de calcular d(i,C) para todos los clusters C
# A, seleccionamos aquel que tiene el minimo valor:

b(i) = gil}l d(i.C) (4

El cluster B donde se alcanza este minimo, es decir d(i,B) = b(i), se denomina
grupo vecino del objeto i.

e (i) es la distancia promedio del individuo i, con respecto al resto de los
individuos de su grupo:

a(i) = |A|;—l Z d(i,j) (5

JEAj#i

El valor de s(i), mide qué tan buena es la asignacion del elemento i a su cluster. Estara
comprendido en el rango [-1,1] y puede ser interpretado de la siguiente forma:

e s(i) = 1, el objeto esta bien clasificado (en el grupo A)

e s(i) = 0, el objeto cae en el medio de dos grupos (entre A y B)

e s(i) = -1, el objeto esta mal clasificado (el objeto i estd mas cerca de B que de A)

La calidad del modelo se puede medir con el coeficiente de silueta promedio, que se
define como el promedio de todos los valores de silueta s(i) de los individuos en el
conjunto de datos. Los valores de este coeficiente pueden ser interpretados
empiricamente segun la tabla 1.

Valores de Silueta promedio Robustez de la aglomeracion
Entre 0.71 — 1.00 Se encontr6 una estructura fuerte y robusta.
Entre 0.51 — 0.70 Se encontrd una buena estructura.
Entre 0.26 - 0.50 La estructura no es buena, deberian probarse otros métodos.
< 0.25 No se encontrd una estructura.

Tabla 1: Interpretacion empirica del coeficiente de silueta promedio
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Elementos del trabajo y metodologia

Realizamos el estudio para el periodo comprendido entre 01/01/2008 y 31/12/2009.
Utilizamos como fuente primaria de informacion la base de datos del sistema
informéatico de turnos, donde se registran los movimientos asociados a los mismos con
excepcion de la asistencia del paciente a la atencion, debido a politicas de la
organizacion.

En este periodo, s6lo un médico ha efectuado atenciones en oftalmologia, con una
frecuencia de dos dias por semana. Se registraron 158 dias de atencion. Los horarios en
la totalidad de los turnos otorgados (cancelados y no cancelados) se distribuyen
uniformemente entre las 12:30 hs. y 18:00 hs. Entre los mismos encontramos 137 turnos
cancelados.

En el Centro de Salud se considera que un paciente cancela su turno sin anticipacion, si
notifica que no asistira el mismo dia de la atencion. De los turnos cancelados, 76 se
cancelaron sin anticipacion (aproximadamente un promedio de 1 turno por semana).

Las unidades de andlisis, quedaron constituidas por los 137 turnos cancelados en la
especialidad, para el periodo mencionado. Estas observaciones fueron evaluadas en las

siguientes ocho variables:

Variable Tipo Valores posibles Descripcion
Horario del turno * Cualitativa | Primera tarde La categoria “primera tarde”
[12:30 hs. ,15:00 hs.] | corresponde a un horario generalmente
Segunda tarde “no laborable” en la ciudad donde
[15:00 hs, 18:00] reside el centro. La categoria “segunda
tarde” corresponde a un horario
laboral.
Edad del paciente Numérica [0,100] Edad del paciente al momento de la
atencion.
Sexo del paciente Cualitativa | M/F Sexo del paciente.
Primera vez Cualitativa | Si/No Indica si es la primera vez que el
paciente se atiende en la especialidad.
Dias antelacion Numérica [0,30] Cantidad de dias entre la solicitud
solicitud del turno y la fecha de atencion.
Recepcionista que Cualitativa | [A,B,C,D] Variable que indica qué recepcionista
otorgd el turno otorgo el turno.
Cancelado con Cualitativa | Si/No Variable que indica si el turno fue
anticipacion cancelado con anticipacion
(al menos un dia antes).
Volvi6 a otorgarse Cualitativa | Si/No Variable que indica si el turno
cancelado pudo volver a otorgarse
a otro paciente.

Tabla 2: Variables contempladas en el estudio

4 Los comercios de la ciudad donde reside el centro de salud, trabajan con horario de atencion discontinuo. Es decir,
que permanecen cerrados entre el mediodia (aproximadamente 12:30 hs) y las primeras horas de la tarde
(aproximadamente las 15 hs).
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La distribucion de cada variable se visualiza en la figura 2:

> summary (Datos)
usuarioOtorgo diaslntelacS5cl canceloConfnticipacion sexo wvolvicACtorgarse edad primeraVez horario
n:435 false:80 F:82 false:82 Min. : 1.00 false: 60 primeraTarde:43
127 true :57 M:55 true :55 1st Qu.:15.00 true :77 segundaTarde: 94

Median :29.00
Mean :31.32
3rd Qu.:45.00
Max. t84.00

B
C:51
D:14

Figura 2: andlisis univariante del conjunto de datos en estudio con el sofiware R

Analizando los valores de la figura 2 podemos ver que:

Los usuarios A y C son los que mayor cantidad de turnos han otorgado.

El tiempo promedio de antelacion en la solicitud de los turnos es de 12 dias.

La mayor parte de los turnos fueron cancelados sin anticipacion.

Predominan pacientes de sexo femenino.

La mayoria de los turnos cancelados no volvié a otorgarse.

La edad promedio de los pacientes es de 30 afios.

La mayor cantidad de turnos se ha otorgado a pacientes nuevos en la especialidad.
La mayor parte de los turnos cancelados corresponden al horario “segunda tarde”.
Es importante destacar que, previamente, se determind que esta variable se
distribuye uniformemente en la totalidad de turnos otorgados.

Mediante el algoritmo de agrupamiento PAM buscamos una estructura de
conglomerados en este conjunto de datos, caracterizado por variables cualitativas y
cuantitativas.

Los datos fueron analizados con R °!, un software libre y gratuito que nos proporciona
un entorno completo de programacion para andlisis estadistico y grafico, con
interesantes funciones para mineria de datos. Cuenta con un paquete (médulo) especial
para andlisis de conglomerados, llamado cluster. En este paquete encontramos un
conjunto de comandos que nos permiten utilizar el algoritmo PAM.

La estructura final de los datos que se proporcioné como entrada al algoritmo, llamada
también vista minable, consistié en una matriz de 137 observaciones (n=137), y un
conjunto de p variables, seleccionadas entre las presentadas en la tabla 2.

La variable “Volvio a otorgarse”, la cual se encuentra estrechamente vinculada a la
variable “Canceld con anticipacion”, se ha omitido para la construccion del modelo con
el objetivo de utilizarla para un analisis posterior de los grupos obtenidos.

Se evaluaron distintas combinaciones de las variables en estudio, considerando primero
todas las variables para el analisis (p=7), y posteriormente distintos subconjuntos de las
mismas.

En cada experimentacion:

e Se tomo un subconjunto de variables de entrada (p<=7) y se corri6 el algoritmo en
R.
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e Analizamos los valores de silueta promedio para distintos valores de & (cantidad de
grupos).

e Para valores de & con una buena silueta promedio (>0.5), se examinaron las
caracteristicas de los grupos formados por medio de un analisis estadistico de las
variables en cada cluster, buscando una estructura posible de interpretar en el
dominio del problema.

Resultados
Luego de diversas experimentaciones, al suministrar como entrada al algoritmo las
variables “Dias antelacion solicitud”, “Cancelo con anticipacion”, “Edad” y

“Horario”, hemos detectado una buena estructura de conglomerados, con potencial
interpretacion en el dominio, para un valor de £=3 (es decir, 3 grupos).

Los medioides encontrados por el algoritmo en los tres grupos, son descriptos en la
tabla 3:

., Variable
N° Observacion - v p
. . Dias antelacion Cancel6 con .
Grupo medioide . . RN Edad Horario
solicitud anticipacion

1 8 14 true 10 primeraTarde
2 132 9 false 33 segundaTarde
3 65 21 true 31 segundaTarde

Tabla 3: Medioides de los 3 grupos obtenidos

Podemos ver en la figura 3, que el 24% de los elementos (33 turnos) fueron agrupados
en el grupo 1, el 54% (74 turnos) en el grupo 2, y el 22% (30 turnos) en el grupo 3.

Figura 3: cantidad de elementos
agrupados en cada cluster.

Con la intencién de poder describir las caracteristicas de los grupos formados,
realizamos un analisis estadistico evaluando la distribucion de las variables en cada
cluster (figura 4).
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> summary (cbjetosClusterl)

diaskntelacSelic canceleConAnticipacien edad herarie
Min. : 2.00 false: & Min. : 1.00 primeraTarde :33
1st Qu.: 8.00 true :27 1st Qu.: 6.00 segundaTarde: 0
Median :14.00 Median :10.00
Mean $12.79 Mean :16.24
3rd Qu.:16.00 3rd Qu.:22.00
Max. :28.00 Max. :73.00

> summary (ocbjetosCluster2)

diasEntelacSclic cancelocConf&nticipacion edad horaric
Min. : 0.00 false:74 Min. : 5.00 primeraTarde :10
1st Qu.: 7.00 true : 0 1st Qu.:22.00 segundaTarde : 64
Median : 9.50 Median :33.00
Mean :11.23 Mean :36.85
3rd Qu.:18.75 3rd Qu.:47.00
Max. $22.00 Max. :B4.00

> summary (cbjetosCluster3)

diaskntelacSeclic canceleConAnticipacien edad herarie
Min. : 3.00 false: 0 Min. : 3.00 primeraTarde: 0
1st Qu.: 9.75 true :30 1st Qu.:18.50 segundaTarde : 30
Median :20.50 Median :30.00
Mean :17.20 Mean $32.07
3rd Qu.:22.73 3rd Qu.:40.75
Max. :30.00 Max. $84.00

Figura 4: salida del software R al analizar la distribucion de las
variables en cada cluster.

Es interesante analizar como las variables adoptan distinta distribucion segin el grupo
donde nos ubiquemos:

e Variable “dias antelacion solicitud”: la distribucion de la variable (figura 5) indica
que los turnos cancelados asignados al grupo 2 (cuya mediana es cercana a 9 dias)
fueron solicitados, en su mayoria, con menor antelaciéon que en los grupos 1 y 3
(cuyas medianas son 14 y 21 dias respectivamente).

e Variable “edad del paciente”: podemos ver en la figura 6, que los turnos
asignados al cluster 1 corresponden en su mayoria a pacientes jovenes y nifios (el
75% es menor de 22 afos). Caso contrario es el de los grupos 2 y 3, que
corresponden a pacientes adultos (75% mayores a 22 afios en el grupo 2 y 75%
mayores a 19 afios en el grupo 3).

@ N — o | —_— °
w ] ° [
S . o
:
5w R —
g - 3 g
3
& 24
.
L T 7\7 T < T T T
1 2 3 1 2 3
cluster cluster
Figura 5: distribucion de la variable “dias Figura 6: distribucion de la variable “edad”
antelacion solicitud” en los grupos obtenidos. en cada grupo.
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Variable “Horario”: se observa que la totalidad de los turnos asignados al grupo 1
corresponden a la primera tarde (entre las 12:30 hs. y las 15 hs., correspondiente a
un horario “no laborable” en la ciudad donde reside el centro). La mayoria de los
turnos cancelados asignados a los grupos 2 y 3 pertenecen a la segunda tarde (entre
las 15 hs. y 18 hs., horario laborable en la ciudad).

Variable “Cancelo con anticipacion”: podemos ver que los turnos cancelados sin
anticipacion se concentran en el grupo 2, que resulta ser el de mayor tamafio. Los
grupos 1 y 3 corresponden a turnos cancelados con anticipacion.

Variable: Horario Variable: Cancelo con anticipacion

3 B segundaTarde
B primeraTarde

. . o. .
1 2 3 1 2 3

Grupo Grupo

70
70

B true
W false

Cant. observ.
40 50
I
Cant. observ.
40 50

20 30
I 1

20
I

10
10

o 4

Figura 7: distribucion de la variable Figura 8: distribucion de la variable “cancelo
“horario” en cada cluster. con anticipacion” en cada cluster.

Variable “volvié a otorgarse”: Posteriormente, analizamos en los grupos formados
la variable “volvié a otorgarse”, la cual no fue considerada para armar el modelo.
Podemos confirmar que los turnos que se cancelan sin anticipacion (cluster 2) en su
mayoria no vuelven a otorgarse.

Variable: Volvio a otorgarse

B true
- false

c‘.
| .
o J

1 2 3

Grupo

Cant. observ.

20
I

10
I

Figura 9: distribucion de la variable “volvio a
otorgarse” en los distintos grupos.

10
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Analisis de silueta

Al efectuar el analisis de silueta en la estructura encontrada por el algoritmo, obtenemos
un coeficiente de silueta promedio de 0.54, valor que segun la tabla 1 corresponde a un
buen modelo.

El software R, nos proporciona un grafico resumen (figura 10), donde podemos ver que
la mayor parte de los individuos fueron asignados correctamente a su grupo (valores de
silueta s(i) > 0).

Silhouette plot of pam(x = dist, k = 3)
n=137 3 clusters C;
j: njlaveiq si
1: 331050
2: 741051
3: 30 | 0.66
T T T T T 1
0.0 02 04 06 08 1.0
Silhouette width s,
Average silhouette width: 0.54

Figura 10: grdfico de siluetas para la estructura de
conglomerados encontrada.

Discusion
Podemos concluir que hemos encontrado una buena estructura de conglomerados
formada por 3 grupos, posible de interpretar en el dominio del problema, al aplicar el

algoritmo sobre las variables “Dias antelacion solicitud”, “Cancelo con anticipacion”,
“Edad” y “Horario”.

Describimos los grupos encontrados de la siguiente manera:

e El grupo 1, corresponde a turnos cancelados de pacientes nifios y jovenes. Estos
pacientes, al ser menores de edad, deben concurrir a la atencion médica con sus
padres, quienes solicitan el turno con antelacion y lo cancelan con anticipacion.

o FEl grupo 2, esta formado por turnos que fueron cancelados sin anticipacion.
Corresponden a pacientes en su mayoria adultos que solicitaron el turno con
menor antelacion que en el resto de los grupos. Son turnos otorgados para la
segunda mitad de la tarde (entre las 15 hs y las 18 hs), situacion que podria estar
relacionada a inconvenientes laborales que provocan la cancelacion sin
anticipacion.

11
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Este grupo es critico, ya que al analizar la variable “volvid a otorgarse” en el
mismo (figura 9), vemos que la mayor parte de estos turnos cancelados no
pudieron ser aprovechados por otros pacientes.

e El grupo 3, corresponde a turnos cancelados de pacientes adultos que solicitan su
turno con antelacion, y a su vez lo cancelan con anticipacion. Podemos ver que
corresponden a la segunda parte de la tarde.

Del analisis anterior, podemos ver que los turnos que se cancelaron en oftalmologia
corresponden generalmente a la segunda parte de la tarde, y a pacientes adultos en edad
laboral (grupos 2 y 3). Entre los mismos, tenemos aquellos pacientes que son “mas
responsables” que solicitan su turno con mayor antelacion y lo cancelan con
anticipacion (grupo 3), y aquellos “menos responsables” que realizan la solicitud con
menor antelacion y cancelan el turno el mismo dia de la atencion (grupo 2).

La descripcion realizada de cada cluster, se corresponde con las caracteristicas de los
medioides (tabla 3), confirmando que los mismos son representativos de los grupos a
los que corresponden.

Es interesante observar que mediante la estructura de conglomerados, obtuvimos una
distribucion distinta de las variables en estudio respecto a su distribucion en el conjunto
de datos originales.

El centro de salud podria de esta forma mejorar la gestion de atenciones programadas en
esta especialidad, identificando aquellos turnos que cumplen con las caracteristicas del
grupo 2, y confirmando mediante un contacto con el paciente, su asistencia al mismo.

Se deja pendiente en este trabajo la experimentacion con otras técnicas de
conglomerados, a fin de determinar su coincidencia con los grupos aqui obtenidos.
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