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Resumen

En el presente trabajo se exploro la utilizacion de una herramienta de comun uso industrial, las cartas de control, en un am-
bito netamente social, especificamente en la salud. Se pretendi6 exponer un método para introducir este concepto con base
en herramientas de facil uso e implementacion; este concepto esta constituido por la técnica propuesta por Ishikawa [1]
como primera instancia del proceso, seguida de la implementacion de la metodologia Delphi en dos rondas y, finalmente,
con una tercera ronda de Delphi, que usa el método de elicitacion a mano alzada. Este proceso resulté ser novedoso debido
a la estimacion de los limites de control bayesianos y a la estimacion de la distribucion a priori a mano alzada; se acudid
a expertos y se determino la distribucion predictiva a posteriori que permite la actualizacion permanente de los limites de
control en un proceso social hasta donde sabemos no usado en la literatura. El resultado permitira la generacion de alertas
tempranas de control del proceso, ya sea por el aumento no esperado de la cantidad de no conformidades o porque las in-
novaciones son sorprendentemente menores a lo esperado de acuerdo a la distribucion de probabilidad a posteriori.

Palabras clave: Carta de control; Método Delphi; Estadistica bayesiana; Control estadistico; Elicitacion; Ishikawa; distri-
bucion a priori; Distribucion de probabilidad a posteriori; Intervalo de confianza variable; Software estadistico R.
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Abstract

In this work, using a commonly used industrial tool, such as control charts, was explored in a purely social environment,
specifically in health. It was intended to present a method to introduce this easy-to-use tools-based concept and
implementation. Based on the technique proposed by Ishikawa [1] as the first instance of the process, it is followed by
the implementation of the Delphi methodology in two rounds and ending with a third round of Delphi, using the freehand
elicitation method. This process turned out to be novel due to the estimation of the Bayesian control limits, the estimation of
the a priori distribution by freehand, consulting experts, and the determination of a posteriori predictive distribution. These
allow the permanent updating of the control limits in a social process, as far as we know, not used in the literature. This result
will allow the generation of early alerts to control the process, either due to the unexpected increase in non-conformities or
because the innovations are surprisingly less than expected according to the posterior probability distribution.

Keywords: Control chart, Delphi method, Bayesian statistics; Statistical processes control; Elicitation; Ishikawa; A priori
distribution; A posteriori probability distribution; Variable confidence interval; R statistical software.
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1. INTRODUCCION

El sistema de salud en Colombia es planeado a partir de
los datos capturados a través de las historias clinicas;
tales documentos electronicos y fisicos son valorados
en cuanto a su calidad a través de trece criterios: mo-
tivo de consulta, antecedentes, revision por sistemas,
signos vitales, examen fisico de cefalocaudal, énfasis
motivo de consulta, impresion diagndstica, apoyo diag-
nostico realizado o pendiente, prescripcion de medi-
camentos, acciones educativas y enfoque de riesgo,
criterios clinicos, ortografia y racionalidad cientifica [1].

El control estadistico de procesos (SPC por sus si-
glas en inglés) se refiere a los métodos usados para
monitorear y mejorar la calidad y productividad de ci-
clos de manufactura y servicios. Este involucra la im-
plementacion de cartas de control, usadas para detec-
tar un cambio en la media o la varianza de un proceso
que podria afectar la calidad del mismo. Las cartas de
control estan entre las herramientas mas importantes
y usadas en estadistica [2].

Una carta de control es una grafica en la que se des-
pliega una medicion de la caracteristica de calidad de
un proceso a través del tiempo. En cualquier proceso es
util conocer en cada instante hasta qué punto nuestros
productos o servicios cumplen con las especificacio-
nes preestablecidas. Podemos decir que la calidad de
un producto tiene dos grandes enemigos: las desvia-
ciones con respecto al objetivo especificado (falta de
exactitud) y una excesiva variabilidad respecto a los va-
lores deseables (falta de precision) [3]. En procesos de
medicién de fenédmenos sociales no es habitual encon-
trarse con cartas de control para la administracién de
los procesos. No obstante, estas herramientas pueden
usarse al igual que en el sector industrial [4].

Una propiedad diferencial de los procesos sociales
frente a los industriales es que los parametros de me-
dicién, como la media o la varianza, pueden sufrir cam-
bios en el tiempo, lo cual, de hecho, es con frecuencia lo
que se busca. Un ejemplo de esto son las tasas de error
en los registros clinicos de los usuarios de un sistema
de salud; se espera que las mediciones de este estadis-
tico bajen mes a mes en consonancia con los esfuerzos

Bayesian control letter associated with non-conformities in medical records

que desarrolle la organizacion al respecto, con lo que
las cartas de control tradicionales le exigen al proce-
so de medicion introducirse en un ciclo de entrada y
salida de las fases | y Il del proceso de control, lo que
convierte la carta del control en una herramienta poco
practica [5].

Una carta de control tiene como finalidad ser una
herramienta util para detectar el estado no aleatorio o
fuera de control de un proceso. Si la deteccion de un
punto fuera de control es lenta, se producen mas arti-
culos defectuosos o por fuera de especificaciones, lo
que tiene como consecuencia un desperdicio y un cos-
to mayor. En particular, las cartas de control establecen
si el comportamiento de un proceso se mantiene en un
nivel aceptable de calidad. Se espera que cualquier pro-
ceso experimente una variabilidad natural [6].

En un mundo ideal, podriamos diseiar un proceso
con caracteristicas de calidad que siempre cumplan
con el objetivo sin ninguna variacion. En un mundo real
los productos tendran siempre una variacion respecto
del objetivo y requeriran un control del proceso. En ge-
neral todos los procesos mostraran variaciones en sus
caracteristicas de calidad; en este sentido, tal variabili-
dad puede dividirse en dos [7], asi:

Variacion debido a causas asignables.

Variacion debido a causas comunes, variacion alea-
toria (de causa desconocida o insignificante, dife-
renciada de la definicion matematica —sin causa—)
o inherente al proceso [3].

Las causas asignables, si existen, pueden deberse
a la maquinaria, al material, al profesional, entre otras,
mientras que las causas comunes son inherentes al
proceso. Operacionalmente, un sistema funciona bajo
causas comunes en cada realizacién del proceso. Es-
tas dos fuentes de variacion son la base para diferentes
definiciones de proceso controlado o fuera de control.

Ademas, en las cartas de control frecuentistas no
se incluye el conocimiento que los duenos del proceso
tienen sobre el fendmeno que se esta llevando a cabo,
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pues dependen exclusivamente de la historia aportada
por los datos. Este hecho, en particular, hace justicia-
ble la busqueda de métodos como las cartas de control
bayesianas, las cuales, ademas de tener en cuenta los
cambios en los parametros de interés medidos en el
tiempo, también usan el conocimiento del proceso pro-
veniente de expertos para proporcionar con frecuencia
resultados aceptables por los interesados.

El problema en estudio es relevante por cuanto el
adecuado registro en la historia clinica de los pacientes,
permite mayor pertinencia en las conductas a sequir y
ademas facilita la formulacion de politicas publicas en
salud con base en datos ciertos.

Aqui se presenta la construccion del proceso elicita-
torio, la construccion de la distribucion a priori a partir
de la opinién de expertos y, por ultimo, la construccion
de los limites de control de la carta a partir de percen-
tiles equivalentes a un intervalo de confianza, con una
confianza del 95 % de la distribucién de probabilidad
predictiva a posteriori punto a punto, lo que implica no
solo que los limites de control son variables, sino que
también la distribucion de probabilidad de los parame-
tros cambia a la luz de los nuevos datos.

En este articulo se pretende mostrar una aplicacion
social en el ambito de control de calidad de historias cli-
nicas en salud; una herramienta de uso industrial como
la carta de control bajo el esquema bayesiano, cuyos
limites de control han sido establecidos a través de un
proceso de elicitacion en tres etapas y cuyos resulta-
dos permitan a los responsables de auditoria tomar
medidas tempranas para el mejoramiento del registro.

2. METODOLOGIA

Cartas de control bayesianas

En las cartas de control frecuentistas Shewhart [8], los
limites de control se definen a partir de la historia del
proceso 0 bien en una etapa | de evaluacion previa a la

DOI: https://doi.org/10.21501/21454086.3362

etapa de control. Se establece en esta etapa que el pro-
ceso esta bajo control (dentro de los limites) para con
ello dar continuidad a la etapa de monitoreo o control
del proceso. La estructura de una carta de control esta
basada en el concepto frecuentista de corridas largas,
es decir, el nimero de muestras antes de una deteccién
fuera de control, de la cual se requiere una baja tasa de
falsa alarma si el proceso esta bajo control, y corta si
el proceso realmente esta fuera de control, lo que habla
de la alta potencia de la carta [9].

Un problema que esta siendo estudiado con enor-
me interés en control estadistico de procesos en los
ultimos anos es el de escases de datos en la fase | del
proceso de control [9], [12]. Esta dificultad es frecuente
en procesos cuyo control pueda ser costoso, cuyas me-
diciones obliguen a experimentacion destructiva, con-
lleven considerable tiempo de ejecucion o el producto,
fruto del proceso de vigilancia, no admita periodo base
de control.

Tsiamyrtzis y colaboradores [13] proponen no asu-
mir limites de control provenientes de la fase | —con
frecuencia restringida por el nimero de datos— sino
cercarse al problema a través de técnicas bayesianas
que permitan la actualizacion de los limites de control,
en la medida en que nuevas realizaciones del proceso
sean observadas desde una perspectiva bayesiana [14],
[16].

Este método no implica establecer unos limites de
control, sino la distribucion a priori de los mismos, a
partir de la cual se pueda construir la distribucién a
posteriori sustentada en las realizaciones nuevas del
proceso a fin de hacer las inferencias correspondientes.
Khatiwada & Sthapit [17] muestran que esto tiene sen-
tido ya que es precisamente cuando hay pocos datos
disponibles o cuando su obtencion es costosa, que una
creencia previa podria ser incorporada en la practica.
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Densidad a priori

Colosimo y colaboradores [9] introdujeron tres casos
comunes de distribucion a priori: uno de ellos, la a priori
conjugada, asegura que la distribucién de probabilidad
a posteriori tendra una forma cercana a la calculada a
partir de la verosimilitud de los datos; la clase de a prio-
ri llamada no conjugada resulta de una propuesta de
distribucién con una forma distinta a la propuesta por
los datos; y las a priori no informativas no proveen in-
formacion acerca del parametro. En esta propuesta de
analisis bayesiano se necesita modelar el conocimiento
a priori sobre los parametros de la distribucion a priori
de los expertos, de tal suerte que tal distribucion pro-
venga de la experiencia y conocimiento de quienes son
los duefios o responsables de este. Existen multiplici-
dad de formas en que se puede recabar el pensamiento
a priori que los expertos tienen sobre un fenémeno en
particular. La herramienta que se considerd util para la
obtencion de informacién a priori en nuestro proceso
es el método Delphi [18], que se modificé para la tltima
etapa o ronda.

Se optd por la obtencidon de una distribucion a priori
construida a mano alzada por los expertos; la intencion
de la herramienta es que ellos describan graficamente
su conocimiento acerca de la distribucion de probabili-
dad de la variable de interés, en este caso las no confor-
midades por historias clinicas auditadas. La ilustracion
correspondiente a las respuestas de cada uno de los
expertos (en este caso auditores) es la presentada en
la Figura 1.

Figura 1. Elicitacion a mano alzada de la probabilidad (eje ) del nimero de
no conformidades promedio por historia clinica de acuerdo con uno
de los expertos.

Notese que el eje de las ordenadas no tiene escala
alguna; esto fue hecho adrede con la finalidad de no
perturbar la nocion de probabilidad que cada auditor
tiene en su cerebro, y mas bien permitirle expresar su
idea de la probabilidad de ocurrencia de cada evento.
Las distribuciones a priori obtenidas de las opiniones
de los expertos estan resumidas en la Tabla 1.
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Tabla 1. Pardametros de la distribucion gamma a priori propuesta por
cada experto.

Auditor 1 1,0477256 2,9609640
Auditor 2 0,6798596 3,02841630
Auditor 3 1,7240356 4,74110110

Mezcla de distribuciones a priori

Las distribuciones a priori a mano alzada propuestas
por los expertos deben ser ahora unificadas a través de
alguna técnica que nos permita obtener solo una que
incluya la informacién obtenida.

Clement & Winkler [19] proponen algunos métodos
matematicos para fusionar distribuciones; los mas
destacados son:

1. Mezcla de la opinion lineal
p(6) = Z w;p;(6) 1)
i=1

Donde es el ndimero de expertos, 3 (87 represen-
ta la distribucion del experto i-ésimo para la variable
z(#) es la distribuciéon combinaday  es el peso asig-
nado al experto , los cuales suman 1.

2. Aproximacion bayesiana. Un esquema de actua-
lizacion bayesiano es el método mas oportuno para
algunos expertos [20]. Este método proporciona una
forma bayesiana para combinar informacion y rutas
de asignacion de pesos a los expertos. Si n expertos

proporcionan informacion g,, g..gs..... g, para infor-

mar acerca del parametro  de una distribucion, puede
usarse el teorema de Bayes con el fin de actualizar la

informacidn sobre »(87; esto es, consensuar matemati-
camente la opinién de los expertos sobre y, por ende,
sobre p (8, asf:
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_ p(0)L(g1, 92,93 -, 9nl0)

*

p* =p(0191,92 93 -, gn) = )

(91,92, 93 -+» Gn)

3. Otra aproximacion alli propuesta es el promedio
multiplicativo, llamado algunas veces mezcla de opi-
nion logaritmica. La distribucion de probabilidad com-
binada es de la forma:

n
p(©) = k[ [mo)” B

i=1
Donde es una constante normalizada, es el nu-
mero de expertos y los pesos  satisfacen algunas res-

tricciones para asegurarse que (&) es una distribucion
de probabilidad.

La solucion adoptada para el problema abordado es
la instruccion gammamixEM del paquete mixtools [21]
del software estadistico R [22], el cual propone como
solucién una mezcla de distribuciones asociada a una
ponderacion establecida por el investigador, ordinaria-
mente asociada con la credibilidad, experiencia y resul-
tados de cada experto. Esta solucion usa el algoritmo
EM.

Para ello, debieron simularse conjuntos de datos
asociados a cada distribucion propuesta por cada ex-
perto; en este caso, doscientas simulaciones por dis-
tribucion a priori. Con ellas, se procede a ejecutar el
algoritmo propuesto que requirié 374 iteraciones para
obtener un conjunto de parametros asociados a la dis-
tribucion de probabilidad mezclada que se presentan
en la Tabla 2.

Tabla 2. Parametros de la distribucion Gamma a priori procedente de la
mezcla de distribuciones gamma de tres expertos.

2,841210 0,85415664

Como consecuencia del modelo experimental usado
—ndmero de ensayos hasta obtener un éxito en condi-
ciones de p (éxito) pequeiia— podemos decir que la va-
riable de interés tiene una distribucion de probabilidad
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Poisson, conduciendo a elegir como distribucién a prio-
ri informativa para a la distribucion de probabilidad
Gamma.

Es destacable que puede darsele tratamiento es-
tocastico, por cuanto es un parametro cuyo valor en el
tiempo depende de las realizaciones observadas de
la variable aleatoria en el instante i — 1. Esta es fun-
damentalmente una idea novedosa para los tipos de
modelos de cartas de control tradicionales.

En general, la representacion del modelo es:

y;~Poisson(4) (4)
Con distribucion de probabilidad para

Ai~Gamma(a, B) (5)

3. RESULTADOS

La construccion de la distribucion predictiva a posterio-
ri, y desde luego de la carta de control bayesiana, con
base en la elicitacién ejecutada con el grupo de exper-
tos, puede mostrase como:

La distribucién predictiva a posteriori es una Bi-

nomial — Negativa con media Zi=i*+% y varianza
n+fg
I xp+a

gz m+B+1) Con estas cuentas, estamos en
capacidad de definir un intervalo de probabilidad , que
cubra el valor de ; es decir, un intervalo con extremos
y que satisfagan la ecuacion (6).

b
[ s =r ©)

Habitualmente se escogen y de manera que deja
probabilidad == a su izquierda y =" a su derecha.

La distribucion predictiva a posteriori esta dada por
plx,q.lx) que expresa la probabilidad de ocurrencia
de la innovacién observada a la luz de los datos pre-
vios, permitiendo con ello el calculo de un intervalo de
confianza para la respuesta media que se traduce en la
localizacién de los limites de control para la innovacion

‘ri’!E"I1'+].'

[ (Xpew + 2 X; + @) n+p \Zrte 1 Xnew
T x; + T (X Xpew + 1) (n +8+ 1) (n +8+ 1) 7)

P(newlx) =

Para la construccion definitiva de la carta de control
se eligié un intervalo con » = 0.95. En la Figura 2 se
presenta la carta de control clasica para el nimero de
no conformidades por historia clinica, mientras que la
Figura 3 presenta la carta de control bayesiana cuyos
limites de control han sido elicitados con el concurso
de expertos.

Obsérvese que en la carta de control de la Figura
2 calculada con el método clasico presentado en las
ecuaciones (8) y (9) muchos de los puntos del proce-
so estan por fuera de los limites de control, sea porque
en verdad el proceso esta fuera de control o por falsas

alarmas.
~ 2 A
LCI = max (/1 -3 ’A/mi,0> (8)
LCS =1+ 32/i/mi 9)

Figura 2. Carta de control clasica para controlar las no conformidades por
historia clinica.
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Carta de control clasica de no
conformidades en historia clinica sin datos fuera de
control por causas asignables

Iy
Wl

0 20 40 60 80 100

Numero medio de no conformidades por Unidad
4
Il
——
—
[———
o~
—
———

Observacion

Figura 3. Carta de control clasica para controlar las no conformidades por
historia clinica.

Por otro lado, la carta de control bayesiana presen-
tada en la Figura 3, cuyos limites de control son calcu-
lados con la ayuda de la distribucién de probabilidad
predictiva a posteriori presentada en la ecuacion (7), no
muestra signos de que el proceso esta fuera de control
y, de hecho, no hay alarmas que digan al analista que
debe parar o revisar su proceso.

Carta de control bayesiana
con limites de control elicitados sin datos por fuera
de control por causas asignables

/H\AA/H\AMAM/\ (1B
ATV AW TSty

T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Namero medio de de no conformidades
6

Observacion

Figura 4. Carta de control bayesiana con limites de control elicitados de las no
conformidades por historia clinica.
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4. DISCUSION

La aplicacion de cartas de control bayesianas del nu-
mero de no conformidades en las historias clinicas
permite que la capacidad del proceso sea mayor en el
sentido de que se genera un menor volumen de falsas
alarmas; en este sentido, cabe construir un procedi-
miento para el calculo de las curvas caracteristicas de
operacion para estas cartas de control que se alejan de
la tradicional teoria de normalidad de los datos.

Las distribuciones de probabilidad a priori son el ob-
jeto de estudio mas relevante para la definicion de una
carta de control dtil, por lo que el procedimiento aqui
expuesto lo pone en evidencia.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se muestra la construccién de una carta
de control en el campo social de la salud, aunque se ha
tratado de una herramienta tradicionalmente usada en
el ambito industrial; se cont6 con la participacion del
personal de salud responsable de controlar el proceso
de manera directa.

La inclusion del conocimiento de expertos en el
calculo de los limites de control de la carta de control
proporciona un valor agregado superior en términos del
acercamiento a la realidad del fenémeno mas alla de
la verosimilitud de los datos, ademas de hacerla mas
creible por los responsables de su uso.

La falta de datos para la consecucion de la fase | del
proceso de construccion de una carta de control suele
ser una limitacion, pero es evitable con el uso de esta
carta de control bayesiana que se propuso para este
fenémeno.

Las ventajas de considerar los parametros de la car-
ta de control como variables aleatorias permite que en
la medida en que las intervenciones del proceso surten
efecto en los datos, como es el caso de las no confor-
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midades en las historias clinicas, los limites se autoa-
justan sin requerir reiniciar el proceso de construccion
de la carta de control.

Los expertos pueden ajustar sus opiniones en cual-
quier momento, reacomodando con esto los limites de
control calculados a partir de sus experiencias y la ve-
rosimilitud de los datos.
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