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“METODOLOGIAS MATEMATICAS PARA EL MODELADO
Y PREDICCION DE LA DINAMICA DEL VRS EN LA
POBLACION”

Ledo. José Querales

RESUMEN

En este trabajo se aplicaron los clasificadores bayesianos de Navie Bayes (N B)
para predecir la primera semana del brote de la enfermedad estacionaria del Vi-
rus Respiratorio Sincitial (VRS) utilizando los datos correspondiente a los nifios
menores de cinco anos de la ciudad de Bogotd (Colombia) del afno 2005 hasta el
2010. Una prediccion fiable de la semana del inicio de estos brotes, utilizando
bases de datos climatologicas, podria ayudar a los hospitales y a la poblacion a
prepararse mejor para los grandes brotes causados por el VRS. En este trabajo,
utilizamos el clasificador de Naive Bayes (NB) donde las variables usadas son
temperatura promedio (C°), temperatura maxima(C”), temperatura minima(C”),
presion atmosférica (hPa), precipitacion (mm), viento (Km/h), humedad méxima
(%) y humedad minima ( %). Utilizando los clasificadores de Naive Bayes se con-
truyeron 1020 modelos para los periodos de seis afios (2005-2010), cuatro afios
(2005-2008) y dos aftos (2009-2010) respectivamente. Se logr6 determinar que las
variables: humedad minima, velocidad del viento y temperatura minima son las
que aparecen con mayor frecuencia en los modelos con mejor rendimiento para la
prediccién del brote del VRS en la ciudad Bogota.

Por otra parte, en este trabajo también se utilizé el modelo matematico SIRS, ba-
sado en ecuaciones diferenciales para describir y entender los brotes epidémicos
del VRS en la poblacion de la ciudad de Bogotd. Utilizando el modelo SIRS se
logroé describir los datos reales correspondientes al VRS durante el periodo 2005-
2010. Adicionalmente, se utilizé6 un modelo Multi-Agentes para simular y des-
cribir, desde un punto de vista estocdstico, los brotes del VRS en la ciudad de
Bogotd. Es importante mencionar que se lograron resultados similares a lo obteni-
dos mediante al modelo deterministico SIRS. Sin embargo, se comprobd la mayor

versatilidad del modelo Multi-Agentes donde se puede obtener una mayor canti-
dad de escenarios.
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INTRODUCCION

A través de la historia la humanidad ha soportado diferentes epidemias. Para
1580 fue documentada la primera epidemia de gripe de la humanidad llamada El
Gran Catarro [1] se originé en Asia, de donde pas6 a Europa y después a América.
En apenas seis semanas, toda Europa fue afectada, y se dice que sélo se libré de
la enfermedad el 20 % de la poblacion. Entre los fallecidos se encontraba la reina
Ana de Austria, esposa de Felipe II. En 1889 se dio inicio a una pandemia gri-
pal en Siberia, propagéndose rapidamente por toda Rusia y un afio después se
disemind por toda Europa, las Américas y el resto del mundo infectando al 70 %
de la poblacion [2]. La primera pandemia del siglo XX, conocida como la Gripe
Espariola ocasionada por el virus de Influenza A de sero-tipo HIN1 [3], se pre-
sento entre 1918-1920; ocasion6 40 millones de muertes en el mundo y en Bogota-
Colombia 1900 muertes, afectando especialmente a la poblacién econémicamente
activa entre los 20 y 40 arios de edad [4]. En este mismo siglo, se repite la pandemia
de gripe, en los aios 1957-1958, siendo responsable un nuevo sero-tipo del virus
de Influenza A H2N2 [3]. Y finalmente a inicios del siglo XXI, en marzo de 2009
una nueva pandemia de influenza azot6 a la humanidad, apodada como Gripe
Porcina de sero-tipo HIN1, que afect6 a 1935 personas en la ciudad de Bogota D.
C.

El virus sincitial respiratorio fue aislado por primera vez en 1956 por Morris y
colaboradores en un grupo de chimpancés que padecian coriza, denominando-
la Chimpancee Coryza Agent. Al afio siguiente Chanock y su equipo aislaron el
mismo agente en dos nifios diagnosticados uno de neumonta y el otro de laringitis
estridulosa, denominandose a partir de ese momento virus sincitial respiratorio,

debido al efecto citopatico caracteristico del virus.

Hoy en dfa, una de las principales causas de mortalidad de nifios y adultos ma-
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INTRODUCCION 2

yores en el mundo, especialmente en paises en desarrollo, son las infecciones res-
piratorias agudas (IRAB) del tracto respiratorio inferior, provocando aproxima-
damente un tercio de todas las muertes estimadas en nifios menores de 5 afos
[5,6,7].

La epidemiologia ambiental es parte de un nuevo paradigma que aborda desde
un enfoque sistémico e interdisciplinario, el estudio de parametros ambientales
en regiones donde una enfermedad puede transmitirse. Constituye una innova-
dora linea de trabajo que permite, a través de datos relevados por satélites u otros
equipos, la caracterizacién a gran escala de macrofactores que condicionan la re-
produccién, desarrollo y mantenimiento de un virus. Mediante la conjugacion
de datos alfa-numéricos de diversas fuentes con datos netamente espaciales co-
mo las imdgenes de satélite, se puede considerar clasificar las variables climéticas
con relacién al comienzo de una epidemia. El principal objetivo en este trabajo es
combinar todas las variables climatoldgicas que estdn correlacionadas con el Virus
Respiratorio Sincitial (VRS).

Los clasificadores bayesianos han sido utilizados en distintos campos como la in-
teligencia artificial y el diagnostico medico [8, 9]. Debido a la cantidad de datos
que se almacenan hoy en dia sobre los datos metereolégicos y la correlacion que
existe con las epidemias respiratorias se sugiere en este trabajo construir modelos
usando los clasificadores bayesianos de Naive Bayes (N B) para predecir el inicio
del brote del VRS en la ciudad de Bogota. En estos modelos se proponen como
variables predictoras distintos datos climatolégicos de los afios 2005 hasta el 2010.
Las mismas proveen una forma compacta de representar el conocimiento y méto-
dos exigibles de razonamiento, basados en las teorias probabilisticas, capaces de

predecir el valor de variables no observadas y explicar las observadas.

Por otra parte, en este trabajo se realiza el ajuste del modelo matematico SIRS, a
través de procesos estadisticos (minimos cuadrados) y de optimizacién (algoritmo
de Nelder-Mead), en relacién a la dindmica poblacional referentes a la descripcion
epidemiolégica de las enfermedades transmisibles como el VRS, para realizar este
proceso se emplean datos reales sobre los nifos menores de 5 afnos de edad infec-
tados por el VRS en la ciudad de Bogotd desde el aiio 2005 hasta el 2010, donde se

comparan los resultados obtenidos a través del modelo SIRS con los datos datos
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reales, mostrando la pertinencia de estos modelos en los anélisis epidemiol6gicos
del VRS.

En la ausencia de sistemas para la deteccién fiable de las epidemias, los modelos
y sistemas computacionales se han convertido en una importante herramienta de
informacion para los responsables de la salud publica y el publico en general. Es-
tos modelos pueden ayudar en la creacién de una vision sobre el comportamiento
general de los brotes de enfermedades infecciosas mediante el analisis de la pro-
pagacion en una poblacion dada. Uno de los enfoques utilizados en gran escala
en los ultimos afios, para la creaciéon de modelos son los Sistemas Multi-agente
(SMA), que son una poderosa técnica para las aplicaciones de modelado y simu-
lacién a los problemas del mundo real [10].

En este trabajo se propone un modelo basado en Multi-Agentes para la simulacion
y la comprension de la dinamica del VRS en la poblacién de nifos menores de 5
anos en la ciudad de Bogota. El modelo propuesto utiliza para simular el proceso
de transmision del VRS varias realizaciones del proceso estocastico subyacente.
De forma general, lo modelos multi-agentes, son mas versatiles, pero tienen un
mayor costo computacional en comparacion con los modelos basados en ecuacio-
nes diferenciales. Finalmente, se desea analizar las diferencias entre ambos mo-
delos propuestos en este trabajo con la finalidad de observar la conveniencia de

cada modelo para futuras investigaciones.




Capitulo 1

Virus Respiratorio Sincitial (VRS)

Las infecciones viricas del tracto respiratorio son una causa importante de
morbilidad y mortalidad, en especial durante la infancia. El virus respiratorio
sincitial (V RS) es la principal causa de patologia de las vias aéreas inferiores en
nifios menores de 2 anos, siendo la causa del 70 % de los episodios de bronquio-
litis, especialmente en sus formas graves. Su diseminacion es tan eficaz, que casi
la totalidad de la poblacién ha sido infectada por el VRS en los primeros afios
de la vida. 5in embargo, la inmunidad tras la primera infeccién por el VRS no es
completa, pudiendo observarse con frecuencia reinfecciones a lo largo de la vida

que pueden afectar también a nifios mayores y adultos.

1.1 ;Quéesel VRS?

Es un virus de cadena simple de ARN (4cido ribonucleico) en sentido nega-
tivo de la familia de los Paramixovirus, la cual incluye virus respiratorios comu-
nes como los que causan sarampion y parotiditis. El Virus sincitial respiratorio
es miembro de la subfamilia de Pneumovirus. Estd constituido por 10 proteinas
fundamentales de las cuales dos son asociadas a la envoltura y son las mas impor-
tantes en el desarrollo de inmunidad protectora frente a este virus. La proteina G
es responsable de la adhesion del virus a las células del epitelio respiratorio y la
proteina F facilita la fusién. La infeccion natural con el VRS no induce inmunidad
y las personas pueden volver a infectarse. A veces un nino puede infectarse sin-

tomdticamente mds de una vez en la misma temporada del VSR.

La mayoria de las infecciones ocasionadas por el VRS, en la ciudad de Bogota,

5



Virus Respiratorio Sincitial (V RS) 6

ocurren durante los meses de en la ciudad de Bogota, durante los meses de Mar-
zo, Abril, Mayo y Junio, esto debido en parte por la temporada de lluvias que
ocurren afno tras afio en esta parte del tropico americano. Normalmente, en nifios
mayores de 5 afos y adultos menores de 65 anos, ocasionan cuadros virales sim-
ples como es el resfrio comutn,aun que en este rango de edad existen personas
que terminan hospitalizadas por complicaciones en las vias del tracto respiratorio
inferior (ver Figura 1.1) ocasionandoles hasta la muerte, estos caso atipicos son co-
nocidos como infeccién respiratoria aguda grave inusitado (IRAG Inusitado); sin
embargo, en nifios menores de 5 afios puede causar IRAG desencadenando hasta
la muerte. El VRS infecta a la mayoria de los nifios durante sus primeros 5 afos
de vida. Una vez una persona se infecte por el VRS y se recupere de éste, adquiere
una inmunidad de corta duracién y es normal que se infecte en el transcurso de

su vida nuevamente con el virus [11].

Una enfermedad causada por el virus respiratorio sincitial puede ser especialmen-
te grave en bebés de poco tiempo de nacidos o prematuros, aquellos con enferme-
dades del pulmon o del corazon y enlos que tienen el sistema inmunolégico debi-
litado. En bebés y ninos pequenos, es una causa comtin de neumontia (pulmonia)
y bronquiolitis (inflamacién de las vias respiratorias en los pulmones). Los adul-

tos y nifos mayores pueden padecer bronquitis [12].

El virus respiratorio sincitial infecta a la mayoria de los nifos durante los 3 pri-
meros afios de vida. La inmunidad contra él es de corta duracién y es comun

padecerlo de nuevo.

Vias respiratorias normales Vias vespiratorias inflamadas
(Normal arrways) {Iaflamed airways)
/’) s

ﬂ- \ "yﬁ -
g £ N __‘4 { f/ _imncus plugi
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FIGURA 1.1: Comparacion de las vias respiratorias
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1.2 ;Como se contrae este virus?

El contagio del VRS se presenta de persona a persona, especialmente durante
los primeros dias de los sintomas ocasionados por la infeccién. La enfermedad
tiene una ventana epidemioldgica o de latencia aproximadamente de 2 a 8 dias,
después de haber estado en contacto con el virus, una vez cumplido este tiempo,
la persona presenta la enfermedad. Un individuo puede contraer el virus a través
de un contacto directo con una persona infectada por el VRS. Esto se debe que
cuando una persona tose, estornuda o habla, emite particulas de saliva y mucosas
que contienen patdgenos. Estas particulas aerosolizadas son de diversos tamafos,
algunas de ellas del orden de los micrones que pueden alcanzar la region alveolar,
al ser inhaladas por un individuo y de esta forma infectarlo. El virus puede vivir
en la superficie de los objetos por horas y en las manos por mds de media hora,
es por ello que se recomienda el lavado de manos de las personas infectadas por

virus respiratorios en general [12].

1.3 Relacion del clima con el VRS

Las infecciones respiratorias siguen siendo mds frecuentes en nifios menores
de 5 anos y en menos medida en nifios entre los 6 y 12 afos (primera infancia
y segunda infancia correspondientemente) [13, 14], las cuales representa el 30 %
en consulta externa y entre un 10 y 30 % de las hospitalizaciones que ocurren en
un afio [13]. No hay diferencias en su incidencia entre paises desarrollados y en
vias de desarrollo; aunque si existen diferencias significativas en la mortalidad,
porque en los paises desarrollados ésta, es mds baja. Mientras que una persona
que se encuentran entre el rango de edad (6-64 anos) tienen de 1 y 3 infecciones
de vias altas por afio, los menores de 5 afios tienen entre 8 y 10 infecciones de vias
altas por ano, de las cuales una tercera parte se extenderdn a las vias inferiores
ocasionando un IRAG [13].

Las infecciones respiratorias de vias bajas (neumonia) son la principal causa de
hospitalizacién pedidtrica, llegando a representar hasta un 51,2 % de las hospita-

lizaciones, lo que corresponde a 27 nifios por cada mil en el afio [15]. En Estados
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Unidos anualmente se reportan epidemias en las épocas de primavera y espe-
cialmente durante el invierno, casos de bronquitis, bronquiolitis y neumonias so-
brecargan los servicios de urgencia pedidtricos que generan picos maximos de
ocupacién hospitalaria, conllevando a la saturacion de los servicios de salud. Las
principales infecciones respiratorias estan relacionadas a microorganismos espe-
cialmente los virus y dentro de éstos, el que toma mayor importancia es el VRS
por su patogenicidad, siendo el principal responsable de los brotes epidémicos,
que suelen presentarse con periodicidad anual y que persisten por varios me-
ses [16, 17, 18, 15, 14]. Adicionalmente, en nifios menores de 1 ano el VRS es el
principal causante de bronquiolitis (75 % aproximadamente) y es un agente muy

importante productor de neumonias (25 %) [16, 17, 18, 15, 14].

En los Estados Unidos més de 91.000 nifios son ingresados anualmente con infec-
cién respiratoria causada por el VRS, de estos 4.500 mueren aproximadamente y
generan un coste anual estimado por hospitalizaciéon superior a 300 millones de
dolares [19]. Ante todos estos datos, nos planteamos cuél es la incidencia real de la
enfermedad causada por el VRS y si son las epidemias prolongadas o recortadas

por las caracteristicas climaticas peculiares de la ciudad de Bogota D.C, Colombia.

LasIRAG son la principal causa de consultas médicas y hospitalizaciones de nifios
en el mundo [20]. Se le atribuye al VRS la mayor causa de infecciones respirato-
rias agudas bajas (IRAB) y de hospitalizaciones en nifios menores de 5 afios [21].
En los climas templados las infecciones por VRS se presentan como epidemias
anuales, comenzando en otofio y termina en primavera. Sin embargo, el inicio de
cada epidemia puede variar no s6lo de afio en ano, sino también en las diferentes
regiones [22, 23]. No se ha definido claramente que factores determinar la varia-
cién en la aparicion de infecciones por VRS en una regién, pero varios estudios
han encontrado que los factores ambientales asociados con el VRS pueden ser la

causa de las infecciones [24, 25, 26].

La temperatura ha sido inversamente asociada con las actividades de los virus
respiratorios, aunque el mayor nimero de casos no necesariamente coincide con

la menor temperatura [24, 25, 26]. Los patrones de incidencia estacionales son una
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caracteristica distintiva de los virus respiratorios. Histéricamente, las bajas tem-
peraturas han estado ligadas a eventos de la salud, y los aumentos de infecciones
respiratorias durante el invierno han demostrado tener incidencia en el aumento
de la mortalidad global [27]. Las variaciones geogréficas relacionadas con la tem-
peratura, estacion lluviosa, y humedad relativa han sido identificadas en estudios
epidemioldgicos realizados en todo el mundo. En paises con climas templados,
como la Argentina, la prevalencia de infecciones respiratorias aumenta durante
los meses mas frios y himedos. Por ejemplo, el virus sincitial respiratorio e in-
fluenza estdn normalmente limitados al invierno, mientras que la incidencia de
rinovirus y adenovirus se mantiene a lo largo de todo el afio con incrementos pe-
riddicos en su frecuencia [28]. Por otro lado, en los paises tropicales el aumento
se relaciona con la estacion lluviosa del afio [29]. En Hong Kong, el pico de casos
por VRS también ocurre durante la estacion lluviosa, aunque para esa época su

temperatura sea calida [30].

Estudios anteriores sugieren que el inicio de la temporada del VRS depende de
los datos del clima, por lo cual, es posible pensar en que el brote de la epidemia
se puede predecir. Esta prediccion podria ser util en lugares del mundo donde
no hay una continua vigilancia viral disponible. En éste trabajo se construyeron
varios modelos con el fin de predecir el inicio del brote del VRS utilizando datos

climatologicos de la ciudad de Bogota de los afos 2005 hasta el 2010.

1.4 Datos del clima e infectados por el VRS

Con la finalidad de aplicar los clasificadores de Naive Bayes (N B) para prede-
cir el brote del VRS se utilizaran datos climatolégicos. Los datos meteorolégicos
del afio 2005 al 2010 de la ciudad de Bogotd D.C se obtuvieron de la Adminis-
tracién Nacional Ocednica y Atmosférica (NOAA) National Climatic Data Center
(http: //cdo.ncdc.noaa.gov/CDO/CDO), del aeropuerto “El Dorado”.

El Laboratorio de la Salud Publica se encarga de diagnosticar los principales virus
respiratorios (Influenza A, Influenza B, Virus Sincitial Respiratorio (VSR), Ade-

novirus y Parainfluenza 1,2 y 3) por la técnica de inmunofluorescencia indirecta.
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Esta base de datos se obtuvo de la Secretaria Distrital de la Salud y el Instituto Na-
cional de Salud. En las tablas 1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5 y 1.6 observamos los datos de los
casos del VRS en los nifios menores de cinco afios por semana epidemioldgicas
para el periodo del 2005-2010.

Eemanas 11213456789 1011121314
Casos 21010301 (1|2 |1]0|4]|3]|14|7
Semanas | 15|16 |17 |18 |19 |20 |21 |22 |23 |24 |25 |26 |27 | 28
Casos |[11]20(25|20|18 (101106 |5 |10 6 5|3 |0
Semanas | 29 | 30 |31 |32 (33|34 (35|36 (3738|3940 |41 |42
Casos o{3(1|1}(1|10(1]0O0|O0}]O|O]1T]0O0]|O
Semanas | 43 | 44 |45 |46 | 47 |48 |49 |50 | 51 | 52
Casos o(oj1(0j0o0f(2]1]111]0

TABLA 1.1: Datos provenientes de la Secretaria de Salud Distrital de Bogota para
las semanas correspondientes al ano 2005 de los casos de VRS en nifios menores
de 5 afos de edad.

Semanas | 1 | 2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10{1112]13 |14
Casos Oj(1/0|02|12]|5|3]4|6|8]|9 14
Semanas | 15| 16 |17 |18 |19 |20 (21 |22 (23124 (25|26 |27 |28
Casos |14 |13|23| 6 |14 (20|19 |11 | 7 (13[4 |7 |6 | 4
Semanas | 29 | 30 |31 |32 |33 (34|35 |36|37 |38 39|40 |41 |42
Casos 21210011310} 1T[0|O0O|0O0;0]O0
Semanas | 43 |44 | 45 |46 |47 |48 149 |50 | 51 | 52
Casos 0000|100 0/|2]0O0

TABLA 1.2: Datos provenientes de la Secretaria de Salud Distrital de Bogota para
las semanas correspondientes al aiio 2006 de los casos de VRS en nifios menores
de 5 afios de edad.
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Semanas | 1 [ 2 {3 (4|56 |7 (89 10|11112{13 (14
Casos otrojofjloj{1{o0lOojO0|1]212]0;2i5
Semanas |15 |16 (17 |18 19120121 {22123 |24 |1 25|26 |27 |28
Casos 4 {81649 |214]210}11111]0;1
Semanas |29 {30131 13213334 {35{36(37|38|39 |40 |41 42
Casos 0/0(0/010;0/0!3(5}11)11T10};1,0
Semanas | 43 |44 {45 |46 | 47 |48 | 49 | 50 | 51 | B2
Casos ojo0(1j111}]212{1}1513

TABLA 1.3: Datos provenientes de la Secretaria de Salud Distrital de Bogoté para
las semanas correspondientes al afio 2007 de los casos de VRS en nifios menores
de 5 afios de edad.
Semanas | 1 12 |3 |4 |56 |7
Casos |2 {23177 131]9
Semanas | 15|16 |17 118 119 |20 | 21
Casos [23(29{25{17 (132210
Semanas | 29 |30 (31 {32133 34|35
Casos | 4|76 |52 |3]2
Semanas | 43 | 44 | 45 | 46 | 47 | 48 | 49
Casos |7 |13 (22|27

9 {10111 112113 |14
10(16 25| 5 3425
2312412512627 |28
116 {3116 | 4
37 13813914041 |42

113110121
51 | 52

213

TABLA 1.4: Datos provenientes de la Secretaria de Salud Distrital de Bogotd para

las semanas correspondientes al afio 2008 de los casos de VRS en nifios menores
de 5 afios de edad.

N

(@I
= 8= R BN o

CASOS DE VRS EN SEMANAS EPIDEMIOLOGICAS 2005-2010 EN NINOS MENORES DE 5 AROS

2005
o | e 2006
3 : s 2007
2008
2009 \
e 2010 i

25

infectados
20
t

18

10

0 50 100 150 200 250 300

semanas

FIGURA 1.2: Datos del Instituto Nacional de Salud de la ciudad de Bogoté
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Semanas | 1 |2 {3 |4 |5 |6 |7 |8 ]9 ]|10[11|12(13 |14
Casos 21314 1|51 |3|719]6]|7]|6]|12]|8
Semanas | 15 (16 |17 |18 [ 19 |20 |21 |22 |23 |24 25|26 |27 |28
Casos 15|11 | 8 18 | 6 |5 |10|5 |3 |56 4|22
Semanas |29 |30 |31 |32 |33 (34 (3536|3738 (39|40 |41 |42
Casos 5121170012100} 1(111]07]0]2
Semanas | 43 | 44 |45 |46 |47 {48 149 | 50 | 51 | 52
Casos 21031114125 ]0]2

TABLA 1.5: Datos provenientes de la Secretaria de Salud Distrital de Bogota para
las semanas correspondientes al afio 2009 de los casos de VRS en nifilos menores
de 5 afnos de edad.

Semanas | 1 [ 2 |3 {4 |56 |7 8|9 |10{11]12}{13] 14
Casos 41966 9 18113112116 9 7 123120124
Semanas | 15 |16 |17 | 18 | 19 |20 |21 |22 |23 |24 {25 |26 |27 | 28
Casos 2012520119 |16 |17 1210|118 |5 |7 |3 | 4
Semanas | 29 | 30 |31 132 |33 |34 (3536 |37 (3813940 |41 |42
Casos 110101110441 ,1{3{0{0}110}2
Semanas | 43 | 44 | 45 |46 | 47 |48 | 49 | 50 | 51 | 52
Casos 01212131421 ,043]|2

TABLA 1.6: Datos provenientes de la Secretaria de Salud Distrital de Bogota para
las semanas correspondientes al afio 2010 de los casos de VRS en nifios menores
de 5 afios de edad.

Como se puede observar en la Figura 1.2 durante el periodo 2005-2010 existen
picos o brotes epidemioldgicos para el VRS, uno por cada afno. De esta forma lo
que se desea es poder crear un modelo matematico utilizando los clasificadores de
Naive Bayes y los datos climatolégicos para predecir el brote epidémico de VRS
en la ciudad de Bogota D. C. y asi mejorar las medidas de promocion, prevencion
y control en la ciudad. Adicionalmente, se espera que esta metodologia pueda ser

aplicable a otras regiones con sus datos propios.




Capitulo 2
Clasificadores de Naive Bayes (N B)

Los clasificadores de Naive Bayes(NB) son un tipo de grafos o redes Bayesia-
nas que han sido de gran ayuda para resolver problemas en el drea de la medicina

y otros campos de la ciencia [31].

2.1 Redes Bayesianas

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido en el que cada nodo represen-
ta una variable y cada arco una dependencia probabilistica. La variable a la que
apunta el arco es dependiente (en términos de causa-efecto) de la que estd en el
origen de éste. En cada variable se especifica la probabilidad condicional dados
sus padres en caso de tenerlos. Una red bayesiana tiene al menos una raiz (nodo
sin padre alguno) y un nodo terminal (nodo sin hijos).

En una red bayesiana cualquiera, el calculo de la probabilidad conjunta de las n
variables se puede representar como:

P(X,X2,.., Xn) = HP(X,)P(X,[X].(,.)) (2.1)
=1

donde X;(; conj =1,...,m es el conjunto de padres de la X;.

Las redes bayesianas han sido utilizadas en diversas dreas de aplicacién como por
ejemplo el diagnéstico médico [31]. Las mismas proveen una forma compacta de
representar el conocimiento y métodos flexibles de razonamiento, basados en las
teorfas probabilisticas, capaces de predecir el valor de variables no observadas y

explicar las observadas [32].

13
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Entre las caracteristicas que poseen las redes bayesianas, se puede destacar que
permiten aprender sobre relaciones de dependencia y causalidad, permiten com-
binar conocimiento con datos, evitan el sobre-ajuste de los datos y pueden mane-
jar bases de datos incompletas [32].

El obtener una red bayesiana a partir de datos, es un proceso de aprendizaje que
se divide en dos etapas: el aprendizaje estructural y el aprendizaje paramétrico.
La primera de ellas, consiste en obtener la estructura de la red bayesiana, es decir,
las relaciones de dependencia e independencia entre las variables involucradas.
La segunda etapa, tiene como finalidad obtener las probabilidades a priori y con-

dicionales requeridas a partir de una estructura dada [32].

2.2 Construccién de las redes bayesianas

La red bayesiana puede ser construida valiéndose exclusivamente del conoci-
miento experto, sin embargo se han publicado diversos métodos, para el apren-
dizaje desde un conjunto de datos [32]. Publicaciones recientes han propuesto
métodos que combinan ambos enfoques [33]. En este trabajo la red bayesiana es
construida utilizando los valores de las variables climatoldgicas y datos sobre la
aparicién del brote epidémico. Como se menciono anteriormente, la creacion de
una red bayesiana, se divide en dos etapas importantes:

Aprendizaje estructural

Consiste en establecer la estructura de la red, es decir las relaciones de depen-
dencia e independencia de las variables que la conforman.

Aprendizaje paramétrico

Consiste en completar las tablas de probabilidades asociadas a cada nodo una

vez establecida la estructura de la red.

2.3 Evidencias y Propagacion de Probabilidades

Si tenemos la estructura de una red y las distribuciones de probabilidad para
cada nodo, queremos determinar el cambio en estas probabilidades cuando los

valores de algunas variables llegan a ser conocidos. El proceso de clasificar estas
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variables de entrada y propagar sus efectos a través de la red es lo que se llama
propagacion de probabilidades. La propagacion de probabilidades esta relaciona-
da al razonamiento probabilistico y consiste en propagar los efectos de la eviden-
cias a través de la red para conocer la probabilidad a posteriori de las variables
[34]. Existen otras caracteristicas de la topologia de la red que afectan la propaga-
cién de probabilidades y por lo tanto la prediccion del modelo. La Separacion D
define un bloqueo en la propagacion de las probabilidades en las circunstancias

que son explicadas a continuacion [34].

24 Separaciéon D

Dos conjuntos de nodos, X e Y, son condicionalmente independientes, en fun-
cién de un conjunto E, cuando todas las rutas no dirigidas que van de un nodo de
Xaunnodo de Y estan bloqueadas.Dependiendo de la forma en que estan conec-

tados los nodos, una ruta puede estar bloqueada en las siguientes situaciones:

2.4.1 Conexiones en Serie

Considerando la situacion de la Figura 2.1, la evidencia en A tiene influencia
en By esta a su vez tiene influencia en C. De la misma forma, la evidencia en C
tiene influencia en la probabilidad de A a través de B. Por otra parte, si el estado
de B es conocido, la ruta estd bloqueada, por lo tanto A y C pasan a ser inde-
pendientes. Entonces se puede decir que A y C estan D-Separadas. La evidencia
puede ser transmitida en una conexion en serie a menos que el estado de una de

las variables dentro de la conexién sea conocido.

FIGURA 2.1: Ejemplo de tres nodos conectados en serie.
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2.4.2 Conexiones Divergentes

En una conexién divergente como la que se muestra en la Figura 2.2 la influen-
cia puede pasar a través de los hijos de A, a menos que A sea conocida (tenga
evidencia), en cuyo caso se puede decir que B,C,...,.E estan D-Separadas dado A.
La evidencia puede ser transmitida a través de una conexion divergente a menos

que la variable que las conecta esté instanciada [34].

FIGURA 2.2: Ejemplo de una conexion divergente.

2.4.3 Conexiones convergentes

El analisis de la Figura 2.3 requiere una mayor atencion. Si no se sabe nada
acerca de A, excepto que puede ser inferida por el conocimiento de sus padres B,
C,... ,E, entonces los padres son independientes, es decir, una evidencia en uno
no tiene ningun efecto sobre los otros. Sin embargo, si se conoce sobre la variable
dependiente (A), la evidencia en uno de sus padres hard variar la probabilidad
de los otros [34]. La evidencia puede ser solo ser transmitida en una conexion

convergente si la variable en la conexion o uno de sus descendientes ha recibido

evidencia.
o e
B ic) .. (E
®) (c) - (E)
z /
4

FIGURA 2.3: Ejemplo de una conexion convergente.

En general, una ruta esta bloqueada (en funcién de nodos E) si en ella se encuentra

un nodo Z y se cumple:
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= Zestd en E y una de las flechas entra y la otra sale de Z.
s Zestd en Ey las dos flechas salen de Z.

= Ni Z ni sus descendientes estdn en E y las dos flechas de la ruta entran a Z.

Por otra parte, se define el Markov Blanket (ver Figura2.4) para un nodo n, como
el conjunto de la unién de los padres de 7, los hijos de n y los padres de los hijos
de n [34]. Con esta definicion se puede concluir que si todas las variables en el
Markov Blanket de A, estan clasificadas, entonces A esta D-Separada del resto de

la red.

FIGURA 2.4: Markov Blanket de un Nodo A.

2.5 Clasificadores de Naive Bayes (N B)

El clasiticador Naive Bayes [35] es un modelo de clasificacion construido ba-
jo la premisa de que todas las variables predictoras son condicionalmente inde-
pendientes dada la variable clase C; es decir, la conexién es del tipo divergente.
Sin embargo, en el dominio de problemas reales esta suposicion no se cumple en
numerosas ocasiones. A pesar de ello el paradigma Naive Bayes en algunas oca-
siones ha mostrado un buen funcionamiento en problemas de este tipo [36, 37].
El clasificador Naive Bayes aplica el teorema de Bayes para predecir para cada

instancia x, la clase ¢ € C con la maxima probabilidad aposteriori esto es:
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I

P(x|c) e P(c) [T P(xile), (2.2)

=1

donde P(x;|c) representa la probabilidad condicional de X; = x; dado que C = C

. Como resultado el clasificador Naive Bayes predice en base a:

¢ = argmax.P(c) [ T P(xilc), (2.3)
i=1

donde argmax. es el maximo valor da todas la probabilidades calculadas con los
datos de entrada x;.

Asumimos para P(x;|c) la distribucién gaussiana (Normal) para cada predictor
con media y varianza estimada de los datos y para el caso de la distribucién P(c)
una distribuciéon uniforme. La libreria 1071 en R Development Core Team con-
tiene la funcién naiveBayes que calcula el clasificador de Naive Bayes.

En este caso tenemos,

p(e) = % (2.4)

donde 1 es el numero de datos relacionados con el clase ¢,

- (¥ —%)?

257

P(X; = xi|c) = exp| ], (2.5)

1
S,‘\/ 27
donde X; y S; son la media y la varianza respectivamente de los valores de X; en

la clase c.

2.6 La curva ROC

La curva caracteristica de funcionamiento del receptor (siglas en inglés ROC)
es una técnica para visualizar, organizar y seleccionar clasificadores o marcadores
basandose en la capacidad de discriminacién de los mismos en todo el rango de
puntos de corte. Para evaluar esta habilidad discriminatoria de un marcador, es
comun resumir la informacién de la curva ROC en un tnico valor global o indice
[38].
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2.7 Capacidad de Discriminacion de un Clasificador

Un clasificador puede ser considerado como una variable explicativa que cla-
sifica en cada caso o sujeto, la presencia o ausencia de una condicién, que se con-
sidera la variable respuesta. La informacion que suministra un clasificador, de-
pende de su nivel de medicion: nominal si sus valores son categorias, binaria si es
nominal con sélo dos categorias, ordinal si las categorias pueden ser ordenadas
de alguna manera, discreta si puede tomar un nimero finito de posibles valores
distintos y continua si puede tomar cualquier valor en un rango finito o infinito de

valores. En este trabajo el clasificador considerado suministra valores discretos.

En situaciones de clasificacién en las que se usan sélo dos clases, cada objeto,
sujeto o caso es etiquetado con uno de los elementos del conjunto positivo (5), ne-
gativo (N), augurdandose la clase a la que pertenece dicho caso. Algunos modelos
de clasificacion producen una salida continua, como la estimacién de la probabili-
dad de un caso de pertenecer a una clase, situacion en la que diferentes umbrales
de decision o puntos de corte pueden ser aplicados para predecir la clase a la que
pertenece dicho caso, y otros producen apenas la etiqueta discreta de una clase,
indicandose con esto la clase predicha de ese caso [38]. La aplicacién de un mar-

cador, en situaciones como la descrita, produce cuatro posibles resultados:

s Si el caso es positivo y es clasificado como positivo se cuenta como un ver-

dadero positivo.

= Si el caso es positivo y es clasificado como negativo se cuenta como un falso

negativo.
Clases verdaderas (D)
Clases hipotetizadas (Y) P N
Si Verdadero Positivo Falso Positivo
No Falsos Negativos | Verdaderos Negativos

TABLA 2.1: Matriz de confusion.

= Si el caso es negativo y es clasificado como negativo se cuenta como un ver-
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dadero negativo.

= Si el caso es negativo y es clasificado como positivo se cuenta como un falso

positivo.

Dado un marcador y un conjunto de sujetos, una matriz de confusion o tabla de
contingencia 2 x 2 puede ser construida para representar la disposicion de dicho

conjunto (ver Tabla 2.1).

2.8 Probabilidades de Clasificacion de los Marcado-

res

Los niimeros que se encuentran a lo largo de la diagonal principal de la matriz
de confusion representada en la Tabla 2.1 representan las clasificaciones correctas
y los que estan a lo largo de la diagonal secundaria representan los errores (la
confusion) entre las clases. Esta matriz es la base o soporte para varios indicadores

comunmente utilizados en sistemas de diagnostico [38]:

s Fraccion de Verdaderos Positivos (TPF) denominada también Tasa de Acier-
tos o Recall.

Positivos clasificados correctamente(Verdaderos positivos)
Total de positivos

TPF =

(2.6)

s Fraccién de Falsos Positivos (FPF)denominada también Tasa de Fal-

sa Alarma.

EPF — Negativos clasificados incorrectamente (Falsos positivos)
B Total de Negativos

(2.7)

e Precision.

.. Verdaderos Positivos
Precision = — - (2.8)
Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

s Exactitud.

Verdaderos Positivos + Verdaderos Negativos
Positivos + Negativos

Exactitud =
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El autor Fawcett [39] comenta que algunos términos adicionales asociados con las

curvas ROC son:
s Sensibilidad = Fraccion de Verdaderos Positivos.

s Especificidad (TNF) definida como la fraccion siguiente:

Verdaderos Negativos
Falsos Positivos + Verdaderos Negativos

=1- FPF (2.10)
e Valor Predictivo Positivo = Precisién.

La autora Pepe [40] adapta la matriz de confusion presentada enla Tabla 2.1 usan-
do:

s Una variable binaria denominada D para denotar el estado de la enferme-

dad, en vez de la clase verdadera:

D { 1 Para Enfermedad Presente

0 Para Enfermedad No Presente

s Una variable denominada Y que representa el resultado de la prueba, en vez

de la clase hipotetizada:

Y—{ 1 positivo Para Enfermedad

0 negativo Para Enfermedad

y explica que como 1 — TPF es igual a la Fraccion de Falsos Negativos, el par
(FPF; TPF) define las probabilidades con las que los errores son cometidos al uti-
lizar el clasificador. Esta autora comenta que, aunque a menudo se utilicen los
términos de tasa de falsos positivos y tasa de verdaderos positivos, no son en
realidad tasas. Son probabilidades o fracciones y como tal deben ser denomina-
das [40].Sobre esta matriz adaptada al campo de la medicina, la autora Pepe [40]

define:
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= Prevalencia de la poblacién para la enfermedad como:

p=P[D=1], (2.11)

= Probabilidad general del error de clasificacion en funcion del par (FPF; TPF)

y de prevalencia de la enfermedad:

P[Y # D] = p(1 = TPF) + (1 — p)FPF, (2.12)

En la investigacién biomédica los términos sensibilidad y especificidad son con
frecuencia utilizados para detallar el comportamiento del marcador. La autora
Pepe [40] opina que, acompanando a esta informacion, deben ser reportados tam-
bién los errores de clasificaciéon (1 — TPF) y FPF para describir la exactitud diagnosti-
ca del marcador, en vez de la probabilidad general. Toda esta informacién ((FPF;

TPF),(1-TPF) y FPF) la considera necesaria por dos razones fundamentales:

v La primera razon es que los costes y consecuencias de los dos tipos de erro-
res son, usualmente, verdaderamente diferentes. Los errores Falsos Negati-
vos, es decir sujetos enfermos no diagnosticados como tal, pueden resultar
en individuos que no reciban el tratamiento que necesitan para su enferme-
dad. La consecuencia puede ser tan grave como la muerte. Los errores Falsos
Positivos tienden a ser menos graves: personas sometidas a procedimientos
adicionales de diagnostico o incluso a tratamiento. Los impactos negativos
incluyen los inconvenientes personales y el estrés, pero las consecuencias a

largo plazo son usualmente menor [40].

s La segunda razoén para preferir el par (FPF; TPF) en vez de la probabilidad
general del error de clasificacion, es que esta tltima depende de la prevalen-
cia de la enfermedad. Para ilustrar el problema con esto pone el ejemplo de
una prueba totalmente no-informativa, que clasifica todos los sujetos como
negativos (libres de la enfermedad). Si la prevalencia de la enfermedad es
baja, esta prueba tendra una probabilidad general de error baja, pero clara-

mente es una prueba inutil [40].
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2.9 Valores Predictivos

En el trabajo presentado en [40], como alternativa para considerar la frecuen-
cia de los errores de clasificacion para cada estatus de la enfermedad, sugieren
que la exactitud puede ser cuantificada como buenas si el resultado de la prueba
diagnoéstica puede predecir el verdadero estatus de la enfermedad, definiendo los

valores predictivos como:

Valor Predictivo Positivo = PPV = P[D =1=Y = 1], (2.13)
Valor Predictivo Negativo = NPV =P[D=0=Y =0]. (2.14)

Una prueba perfecta predecira la enfermedad perfectamente con valores PPV = 1
y NPV =1, pero por otro lado estos valores indicarfan una prueba inttil que no
tiene informacién sobre el verdadero estatus de la enfermedad, ya que PID=1=
Y=1=P[D =1y P[D =0=Y = 0] = P[D = 0], es decir PPV = p (ver
ecuacion 2.10 ) y NPV = 1.

Los valores predictivos dependen no soélo de la capacidad discriminatoria de la
prueba en la clasificacion de los sujetos, sino también de la prevalencia de la en-
fermedad. Un bajo PPV podria ser, simplemente, el resultado de una baja preva-
lencia de la enfermedad o podria ser debido a que a la prueba no refleja muy bien
el verdadero estatus de la enfermedad, razén por la que los valores predictivos no
son usados para cuantificar la exactitud inherente de la prueba, pero pueden ser
utilizados para cuantificar el valor clinico de la prueba [40].

Hay una relacion directa entre los valores predictivos y las probabilidades de cla-
sificacion, aunque el conocimiento de la prevalencia de la enfermedad también
sea requerido para calcular un valor a partir del otro, por lo que en realidad la

distribucién conjunta de (D;Y) requiere tres parametros. Parametrizaciones na-

turales serian:
1. (TPF; FPF; p),

2. (PPV;NPV; 1) donde T = P[Y = 1] es la probabilidad de una prueba posi-

tiva.
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210 Espacio ROC

Los gréficos ROC son gréficos bidimensionales en los que la Fraccién de Verda-
deros Positivos (TPF) es representada en el eje Y y la Fraccion de Falsos Positivos
(FPF) es representada en el eje X. Estas graficas muestran las compensaciones re-

lativas entre los beneficios (verdaderos positivos) y los costes (falsos positivos).

Un clasificador discreto es el que produce una salida que representa solo la eti-
queta de la clase. Cada clasificador discreto produce un par (FPFTPF) correspon-
diente a un tinico punto en el espacio ROC [39]. En el grafico A de la Figura 2.5 se
muestran cinco marcadores discretos identificados con las letras A hasta E. Algu-

nos puntos importantes del espacio ROC deben ser destacados, como:

= El punto (0,0) que representa la estrategia de nunca emitir una clasificacion
positiva. Un clasificador asi no comete errores de falsos positivos, pero tam-

bién no reconoce verdaderos positivos.

» El punto (1,1) que representa la estrategia opuesta de emitir incondicional-

mente clasificaciones positivas.

= El punto (0,1) que representa la clasificaciéon perfecta. En el grafico A de la

figura 2.5, el punto D es un marcador con una actuacién perfecta.

Grafico A: Cinco Marcadores Discretos Gréfico 8: B Mejor que A

.

Taaptaln Eadsen Vi Uyt s ¥ st Sorddean (0P

FIGURA 2.5: Gréficos ROC bésicos.
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En el trabajo [39] se sugiere que un punto en el espacio ROC es mejor que otro
si esta al noroeste (alta fraccion de verdaderos positivos, baja fraccion de falsos
positivos 0 ambas) del primero (en el grafico B de la Figura 2.5 el punto B es mejor
que el A). Los clasificadores que figuren en el lado izquierdo de un grafico ROC,
cerca del eje X, podrian ser considerados conservadores (clasifican positivamente
solo con una fuerte evidencia, por lo que tienen una baja fraccion de falsos posi-
tivos y también, a menudo, una baja fraccion de verdaderos positivos). Por otra
parte los modelos (puntos) que se encuentran en la parte superior del lado dere-
cho pueden ser considerados liberales, es decir, clasifican positivamente con una
débil evidencia, por lo que clasifican casi todos los positivos correctamente, pero
a menudo, tienen altas fracciones de falsos positivos. En el grafico A de la Figura

2.5, el modelo (punto) A es més conservador que el modelo (punto) B.

La diagonal y = x, representa la estrategia de adivinar al azar una clase . Si un
marcador clasifica aleatoriamente positivo la mitad de las veces, se puede espe-
rar que obtenga mitad positivos y mitad negativos, produciendo el punto (0.5,
0.5) en el espacio ROC; similarmente si clasifica al azar positivo 90 % de las veces
produciria el punto (0.9, 0.9), es decir un clasificador aleatorio produce un punto
ROC que se desliza sobre la diagonal (hacia atrds y hacia adelante) basado en la
frecuencia con la que adivina la clase positiva. Asi, la actuacién del marcador C

(gréfico A de la Figura 2.5) es virtualmente aleatoria.

Cualquier clasificador que aparezca en el tridngulo inferior derecho tiene una ac-
tuaciéon o comportamiento peor que la clasificacion al azar, por tanto, usualmente
este tridngulo esta vacio en los grafticos ROC. Si se invierten los resultados de este
clasificador en todos los casos, sus verdaderos positivos se convierten en falsos
negativos y sus falsos positivos se convierten en verdaderos negativos. Esto sig-
nifica que cualquier clasificador que produzca un punto en el tridngulo inferior
derecho puede invertirse para producir un punto en el triangulo superior izquier-
do. En el gréfico A de la Figura 2.5, E acttia peor que un clasificador aleatorio y de

hecho es la negacion de B. Resumiendo, se puede decir que:
= Cualquier clasificador sobre la diagonal no tiene informacién sobre la clase.

» Los clasificadores que estan ubicados en el cuadro superior izquierdo (el
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cuadro con los vértices (0.5,0.5);(0.5,1);(0,0.5) y (0,1)) son los mejores modelos
si se quiere estudiar varios modelos para una mismo estudio. En particular
en nuestro trabajo se desean utilizar muchos modelos (255) para predecir el
inicio del brote del VRS de la ciudad de Bogota.

= Un clasificador debajo de la diagonal tiene informacion util, pero aplicada

de forma incorrecta.

El préximo capitulo sera dedicado a utilizar, todo el contenido dado en este capitu-
lo para predecir el estallido del VRS, en los niftos menores de 5 anos de la ciudad
de Bogota para el periodo del 2005 hasta el 2010, utilizando los datos de algunas

variables climatolégicos como variables predictoras. Para el andlisis de los resul-

tados utilizaremos el espacio ROC.




Capitulo 3
Clasificadores (N B) para predecir el
inicio de brote del VRS en Bogota

En este capitulo se muestran las variables climatologicas a ser consideradas
en los modelos clasificadores de NB. Es importante resaltar que la base de datos
disponible en relacién a los casos de VRS en niflos menores de cinco anos en la
ciudad de Bogota corresponde al periodo 2005-2010. De esta forma los modelos
construidos permiten correlacionar los datos climatolégicos de los anos 2005 al
2010, con la base de datos del VRS para ese periodo.

Por otra parte, se presenta la construccion de los modelos de N B con la finalidad
de predecir la primera semana de brote del VRS para nifios menores de cinco afios
en la ciudad de Bogota. Adicionalmente, se muestran los detalles para generar
los 3060 modelos de NB para los distintos periodos considerados. Por tultimo, se
presentan los resultados de los distintos modelos de NB y se analizan cuales de

ellos presentan los mejores rendimientos en cuanto a la prediccién del brote del
VRS en la ciudad de Bogota.

3.1 Seleccion de las variables de las variables clima-

tologicas

En este trabajo las variables que se tomaron para predecir la semana de ini-
cio del brote del VRS mediante el clasificador de Naive Bayes fueron las clima-

toldgicas. Para seleccionar las variables climatoldgicas se revisaron varios articu-

27
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los, donde se tomaron en cuenta diversas variables climatologicas [41, 42, 43]. Se
identificaron investigaciones que reportaron un efecto positivo o negativo para
la relacién de la actividad del VRS y las condiciones meteorologicas. En varias
publicaciones observamos que las variables meteorologicas que tuvieron mejor

correlaciéon con el VRS, fueron las siguientes:

1. Humedad.

2. Punto de rocio.

3. La temperatura.

4. Sensacion térmica.

5. La velocidad del viento.
6. La presion atmosferica.
7. La precipitacion.

8. Exposicion ala luz UV.

En este trabajo, se descarto la luz UV como una variable potencial porque no hay
suficientes datos disponibles para su inclusion en nuestro modelo de prediccion.
Se descart6 el punto rocio y sensacion térmica debido a que estas variables pue-
den ser derivadas de otras variables ya incluidas en el modelo (temperatura con
humedad y velocidad del viento con temperatura respectivamente). Las varia-
bles que se consideraron en nuestros modelos fueron; la humedad, de la cual se
tomaran dos valores de esta (humedad relativa minima y maxima). Adicional-
mente, se tomaron tres mediciones para representar la temperatura (temperatura
media diaria, temperatura minima diaria y temperatura maxima diaria), presion
atmosférica, velocidad del viento y precipitacion. Finalmente, es importante men-
cionar que cada una de estas variables (8) serdn representadas por una medicion

unica diaria.
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3.1.1 Correlacién de variables climatolégicas

Para analizar si es posible reducir el nimero de variables de los posibles mo-
delos, usamos la matriz de correlacion y un diagrama de dispersion. Para una

mayor claridad en la explicacion del trabajo, primero daremos sus definiciones:

Diagrama de dispersion

Es un tipo de diagrama matematico que utiliza las coordenadas cartesianas
para mostrar los valores de dos variables para un conjunto de datos. Los datos se
muestran como un conjunto de puntos, cada uno con el valor de una variable que
determina la posicion en el eje horizontal y el valor de la otra variable determina-

do por la posicion en el eje vertical.

La Figura 3.1 muestra un diagrama de dispersion de todas la variables clima-
tolégicas generadas con los datos desde el afio 2005 hasta el 2010. Observamos
que los datos estan dispersos, por tal razoén podemos sugerir que las variables son

independientes.

Matriz de correlacion:

Sea un experimento de 1 variables X, X»,...X,,. Podemos ordenar en una ma-
triz los diferentes coeficientes de correlacién de cada variable con el resto de va-
riables y consigo misma, obteniendo asi una matriz con cada elemento r;; dado

por la siguiente ecuacion [44]:
S -
i ;\I'\// (3-1)

donde,
Sy =g Li (i =Ty —7) y Si= \/7%'1 i (x;—X).

El resultado es una matriz simétrica, con los elementos rii de la diagonal principal

iguala 1.

Propiedades de los elementos de la matriz

s El valor r esta siempre comprendido entre -1y 1.
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® Sir=10r=-1entonces los puntos de la muestra estdn situados en linea
recta (correlacion lineal perfecta).

a Sir estd proximo a 1 6 a -1, habrd una asociacién lineal fuerte entre ambas

variables.
® Sir es cercano a 0, habra una asociacién lineal muy débil.

m El valor r no varia cuando en las variables se realiza un cambio de escala o

de origen. Esto demuestra que r no tiene dimensién.
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FIGURA 3.1: Diagrama de dispersion.
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Humedad MAX | Humedad Min, | Presion | Temp MAX | Temp Min, | Temp AVG | Viento,
Humedad MAX 1
Humedad Min, 0073 1
Presién -0.114 -0.021 1
Temp MAX -0.033 -0.439 -0.084 1
Temp Min, -0.086 0.289 0.036 | -0.309 1
Temp AVG -0.003 -0.026 0.112 | 0.077 -0.036 1
Viento, -0.364 -0.243 0.133 | 0.026 0.039 | -0.005 1
Precipitacion 0.097 0.256 -0.104 | -0.052 0.081 0.052 |-0.208

TABLA 3.1: Matriz de correlacion.

Observamos en la Tabla 3.1 que los ajustes de R? son valores cercanos a cero; es

decir podemos sugerir que la variables son independientes entre si. Los intentos

para utilizar métodos de selecciéon de variables para reducir atin mas su nimero

en nuestros modelos no tuvieron éxito. Esta misma situacion sucedi6 en el trabajo

[8], donde se estudiaron varios modelos para predecir el inicio del brote del VRS
en Salt Lake City, Utah, EEUU.

Utilizando la informacién que aporta el diagrama de dispersion y la matriz de

correlacion, se decidi6 incluir las siguientes variables como posibles predictoras

del brote epidémico del VRS en la ciudad Bogota:

1. Temperatura promedio (C°).

2. Temperatura maxima (C").

3. Temperatura minima (C°).

4. Humedad maxima ( %).

5. Humedad minima ( %).

6. Presion atmosférica (hPa).

7. Precipitacion (mm).

8. Velocidad del viento (Km/h).
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3.2 Clasificador de Naive Bayes utilizando las varia-

bles climatolégicas

Para analizar la efectividad de los clasificadores de NB se disponen de los da-
tos climatolégicos y del VRS correspondientes a 6 afios (2005 hasta el 2010) de la
ciudad de Bogotd. En este trabajo se realizaran tres estudios por separado con los
datos de 2 afos (2009 hasta el 2010), 4 afios (2005 hasta el 2008) y 6 anos (2005
hasta el 2010), para observar en cuales semanas se obtienen los mejores modelos
para predecir el brote del VRS usando la teoria de Espacio ROC [39]. La cantidad
modelos posibles utilizando los clasificadores de NB se calcularon tomando todas
las combinaciones posibles de las ocho variables seleccionadas sin importar el or-
den de las mismas, por lo que al calcular se generan un total de 255 clasificadores
NB. Este célculo se obtuvo usando la combinatoria de 8 con los ntimeros desde 1

al 8 (ver Ecuacion 3.2), de esta forma tenemos:

000 - 00 B0 0 o

La efectividad de los 255 clasificadores de N B fueron calculados usando el softwa-

re estadistico R Development Core Team en su version 2.15.0 usando el paquete
el701 y otros [45].

Construccion de los clasificadores

Los clasificadores de NB se formaron con los distintos valores de las variables
meteorologicas tomadas por dias. El conjunto de datos metereolégicos se tomo
en forma regresiva a partir del domingo siguiente después del inicio del brote
del VRS. Como se muestra en la Figura 3.2, para el modelo de la semana 0 o
la de inicio del brote, se tomaron 6 semanas (los 42 dias anteriores al domingo
siguiente a la semana del inicio del brote) en total como los datos de entrada para
construir varios clasificadores de NB con las distintas variables meteorolégicas.

Estas semanas fueron utilizadas tomando en cuenta los siguientes pasos:
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Se usaron 4 semanas (28 dias anteriores al domingo del inicio del brote) para

la clase S, la cual indica la semana del brote.

= Se usaron 3 semanas (21 dias de los cuales los primeros 14 dias son los ulti-
mos utilizados en la clase S y los otros 7 dias son de la semana anterior) para

la clase N.

= Por altimo, se utilizaron 3 semanas (21 dias de los cuales los primeros 14
dias son los mismo que se usaron en la clase N nombrada anteriormente y

los ultimos 7 dias son de la semana anterior) para la clase N.
= Tenemos en total 28 valores para la clase S y 42 valores para la clase N.

Los clasificadores (modelos) fueron construidos independientemente para prede-
cir el estallido en la misma semana (semana 0), una semana antes del brote (sema-
na 1), dos semanas en avance hacia atras de la epidemia (semana 2) y tres semanas

antes del brote (semana 3).

Para la construccion de los otros modelos para las semanas 1, 2 y 3 se procede de
forma andloga a como se realizo con el modelo de la semana 0, pero tomando en
cuenta los datos de entrada con la semanas en la cual se produjo el brote; es decir
una semana antes del inicio del brote para la semana 1 (ver Figura 3.3 ), dos se-
manas de antelacion a la semana del brote semana 2 (ver Figura 3.4) y por tultimo

tres semanas antes del inicio del brote para la semana 3 (ver Figura 3.5) .

Para las distintas temporadas que se utilizaron en este trabajo se tiene que la can-

tidad de valores para cada una de las variables climatolégicas son:

s Para el modelo que utiliza los datos de 6 afos tenemos que son 168 (6 afos x
7 diasx 4 semanas) y 252 (6 aios x 7 dias x 6 semanas) valores para la clase

Sy N respectivamente para cada semana de antelacion.

= Para el modelo que utiliza los datos de 4 afios tenemos que son 112 (4 afios x
7 dias x 4 semanas) y 168 (4 anos x 7 dias x 4 semanas) valores para la clase

Sy N respectivamente para cada semana de antelacion.
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= Para el modelo que utiliza los datos de 2 afios tenemos que son 56 (2 afos x
7 diasx 4 semanas) y 84 (2 afios x 7 diasx 4 semanas) valores para la clase S

y N respectivamente para cada semana de antelacién.

DATQOS DE ENTRADA {dias de la semanas
BROTE - | DATOSDE
F-8 E-7 -6 F-5 F-4 F-3 F-2 F-1
SEMANA(O) |- SALIDA
SEMANAS DE BROTE ]
} - szaana antzs psisrors | N
] 2sEmanasantss peLaroTE | N

FIGURA 3.2: Representacién visual de como los datos de entrada estan colocados
en el clasificador NB en relacién a la semana 0.

DATOS DE ENTRADA (dias de la semanas}
BROTE DATOS DE
F-8 -7 F-6 Fe F-4 F-3 F.2 . N
F 3 SEMANALL] | seMaNA(}| SALIDA
SEMANAS DE BROTE 5
| 7 SEMANAANTES DELBROTE ] N
[ 2szanas anTss D5 BROTE | N

FIGURA 3.3: Representacion visual de como los datos de entrada estan colocados
en el clasificador NB en relacion a la semana 1.

DATOS DE ENTRADA (dias de la semanas}

F8 £7 F-6 £5 F-d F-3 BROTE | ¢4 DATOSDE.
SEMANA(2) SEMANA(0] | 'SALIDA
SEMANAS DE BROTE s |
[ semanaantesozissote | N
2 SEMANAS ANTES DEL BROTE N

FIGURA 3.4: Representacién visual de como los datos de entrada estdn colocados
en el clasificador NB en relacién a la semana 2.

DATCS DE ENTRADA {dias de la semanas)

g €7 6 £5 Fs BROTE : 2 £1 DATOS DE
SEMANA(3} SEMANA{O}|  SALIDA
SEMANAS DIE BROTE S
[ semana aNTES DEL3ROTE N
2 SEMANAS ANTES DELSROTE - | N

FIGURA 3.5: Representacion visual de cémo los datos de entrada estan colocados
en el clasificador NB en relacién a la semana 3.
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Ingreso de los datos en los clasificadores de NB

Anteriormente analizamos como se construyeron los clasificadores de N B, pa-
ra poder predecir la semana del brote. Para cada temporada que se esta estudian-
do se deben tomar unos datos de entrada, para observar si coinciden (sensibi-
lidad) o no coinciden (especificidad) con los datos reales. Para el modelo de la

semana 0 en cada temporada los datos de entrada fueron tomados de la siguiente

manera:

= Para el modelo que utiliza los datos de 6 anos se tomaron los domingos
siguientes a la semana de inicio del brote de cada afio; es decir se tienen un

total de 6 valores climatologicos para observar si coinciden con la clase S.

s Para el modelo que utiliza los datos de 6 afos también se tomaron los 6
domingos anteriores a la semana de inicio del brote de cada afio; es decir se
tienen un total de 36 valores climatolégicos para observar si coinciden con

la clase N.

» Para el modelo que utiliza los datos de 4 anos se tomaron los domingos
siguientes a la semana de inicio del brote de cada afio; es decir se tienen un

total de 4 valores climatologicos para observar si coinciden con la clase S.

= Para el modelo que utiliza los datos de 4 anos también se tomaron los 6
domingos anteriores a la semana de inicio del brote de cada ano; es decir se
tienen un total de 24 valores climatoldgicos para observar si coinciden con

la clase N.

= Para el modelo que utiliza los datos de 2 anos se tomaron los domingos
siguientes a la semana de inicio del brote de cada afio; es decir se tienen un

total de 2 valores climatolégicos para observar si coinciden con la clase S.

= Para el modelo que utiliza los datos de 2 aios también se tomaron los 6
domingos anteriores a la semana de inicio del brote de cada ano; es decir se
tienen un total de 12 valores climatologicos para observar si coinciden con
la clase N.
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Los datos de entrada para los modelos de semana 1, 2 y 3 son analogos, pero con
los valores climatolégicos respectivos a la semana que le corresponde. Un tnico
clasificador NB es inducido para cada posible combinacién (255 modelos) de las
variables en cada temporada de 2, 4 y 6 afios, y para los modelos de 0, 1,2y 3
semanas antes de la epidemia, generando un total de 3060 clasificadores de NB.
Los resultados de los rendimientos de cada uno de los 3060 modelos incluyen los

valores de la sensibilidad y especificidad para las temporadas de 2, 4 y 6 anos.

3.3 Determinacion de la semana de brote

En primer lugar es necesario determinar un estdndar de referencia para la fe-
cha de inicio del brote para analizar los modelos de cada afo, para esto se necesita
la ayuda de las graficas de casos de infectados contra semanas epidemioldgicas en

cada uno de los anos.

La base de datos del VRS dela ciudad de Bogota es enriquecida por la Vigilancia
Centinela que se realiza a través de las instituciones centinelas que han sido selec-
cionadas de comun acuerdo entre el ente Territorial (Secretaria Distrital de Salud)
y el Instituto Nacional de Salud (Colombia), para monitorear “Enfermedad Si-
milar a Influenza” y las relacionadas con “Infeccion Respiratoria Aguda Grave”.
En el Laboratorio de Salud Publica del Distrito que corresponde a la ciudad de
Bogotd se diagnostican los principales virus respiratorios (Influenza A, Influenza
B, Virus Sincitial Respiratorio (VSR), Adenovirus y Paraintfluenza 1,2 y 3) por la
técnica de Inmunofluorescencia indirecta. Entre los principales resultados tene-

mos:

s Determinacion del nimero de casos y porcentaje de positividad del VRS por

semana epidemioldgica en ninos menores de 5 anos.

= Determinacion del porcentaje del VRS entre los virus respiratorios detecta-

dos por semana epidemioldgica en la Vigilancia Centinela.

En la Figura 3.6 muestra los casos de VRS en nifos menores de 5 anos de edad
en la ciudad de Bogota (Colombia). Utilizando estos datos hemos estimado las

siguientes semanas de inicio del brote para cada afio:
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5.
6.

Es importante mencionar que los datos histéricos que se observan en la Figura 3.6
muestran una cierta consistencia en la aparicion del brote. Sin embargo, debido

a los cambios climdticos estos datos a futuro podrian cambiar, como ha sucedido

. En la semana 13 en el afio 2005.

En la semana 12 en el afio 2006.
En la semana 14 en el afio 2007.
En la semana 13 en el aio 2008.
En la semana 13 en el afio 2009.

En la semana 12 en el afio 2010.

con la aparicion de enfermedades en diferentes regiones del mundo.
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FIGURA 3.6: Gréficas utilizadas para analizar el comienzo de la semana de brote
VRS.
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3.4 Resultados

3.4.1 Evaluacion del rendimiento de los modelos

Los 3060 modelos fueron evaluados utilizando los datos metereolégicos dia-
rios y los datos sobre la aparicion del brote del VRS por semana para cada ano.
Los multiples resultados que se obtuvieron se pueden observan en las tablas del
Anexo A. Los resultados correspondientes a los valores de sensibilidad y especifi-
cidad son utilizados como referencia para evaluar el rendimiento de cada modelo
estudiado. Con la finalidad de tener una mayor claridad de los resultados en las
tablas del Anexo A usaremos las siguientes abreviaturas para las variables nom-

bradas entre paréntesis:

= Sens (Sensibilidad).

= Esp (Especificidad).

s TempAVG (Temperatura promedio).
s TempMAX (Temperatura maxima).
s TempMIN (Temperatura minima).

= HumMax (Humedad maxima).

= HumMin (Humedad minima).

= Vie ( Velocidad del Viento).

® Pres (Presion atmosférica).

s Precip (Precipitacion).

s REP (veces que se repite el resultado).
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3.4.2 Clasificacion de los modelos

Para decidir cuales de los modelos (Anexo A) presentan mejores rendimiento
para predecir el brote usaremos la gréfica de fraccién falso positivo (complemento
de la especificidad) contra fraccion verdadero positivo (sensibilidad). En las Figu-
ras 3.7, 3.8 y 3.9, podemos observar los tipos de resultados o puntos, los cuales
representan todos los valores obtenidos en relacién a la fraccion de verdadero po-

sitivo y falso positivo. Un resumen de los puntos obtenidos se muestra en la Tabla
3.2.

Modelos | DATOS | PUNTOS OBTENIDOS
Semana 0 | 6 afios 28
Semana 1 | 6 afios 83
Semana 2 | 6 anos 63
Semana 3 | 6 anos 29
Semana 0 | 4 anos 33
Semana 1l | 4 anos 57
Semana 2 | 4 anos 43
Semana 3 | 4 anios 31
Semana 0 | 2 anos 13
Semana 1 | 2 anos 10
Semana 2 | 2 anos 19
Semana 3 | 2 anos 14

TABLA 3.2: Puntos obtenidos en cada grafica.

Utilizando el espacio ROC [39] tenemos que la zona de aceptacion es la region so-
bre la diagonal; es decir cuando {(x,y) € [0,1] x [0,1]/y > x} y la zona de recha-
zo es la que esta por debajo de la diagonal; es decir, cuando {(x,y) € [0,1] x [0,1]/y < x}.
En las Tablas desde la 3.3 hasta la 3.14, identificaremos los modelos aceptados y
rechazos. En estas tablas también podemos observar las veces que aparece cada

variable climética en los modelos.

Modelos TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie Pres | Precip | Total
ACEPTADOS 115 116 108 112 128 120 [ 123 | 118 | 226
RECHAZADOS | 13 12 20 16 0 8 5 10 129

TABLA 3.3: Modelos aceptados y rechazados de los clasificadores de la semana 0
utilizando el periodo de 6 anos (2005 hasta 2010).
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FIGURA 3.7: La fraccion de verdaderos positivos (eje Y) se grafica contra la fraccion
de falsos positivos (eje X). Las veces que se repite cada punto en el periodo de 6
afnos puede observarse en la ultima columna de las Tablas A.1, A.2, A3y A4

Modelos TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | Total
ACEPTADOS 92 108 94 94 124 84 { 87 100 | 190
RECHAZADOS | 36 20 34 34 4 44 141 {28 |65 |

TABLA 3.4: Modelos aceptados y rechazados de los clasificadores de la semana 1,
utilizando el periodo de 6 afos (2005 hasta 2010).

Modelos TempAVG | TempMAX | TempMIN |+ HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | Total
ACEPTADOS 59 80 80 86 87 88 (73 |43 139
RECHAZADOS | 69 48 48 42 41 40155 |8 | 116

TABLA 3.5: Modelos aceptados y rechazados de los clasificadores de la semana 2
utilizando el periodo de 6 anos (2005 hasta 2010).
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FIGURA 3.8: La fraccién de verdaderos positivos (eje Y) se grafica contra la fraccion
de falsos positivos (eje X). Las veces que se repite cada punto en el periodo de 4
anos puede observarse en la ultima columna de las Tablas A.5,A.6,A.7 y A.8.

Modelos TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN [ Vie | Pres | Precip | Total

ACEPTADOS 101 61 72 49 72 68 | 46 | 52 123

RECHAZADOS | 21 67 56 79 56 60 |82 |76 132
TABLA 3.6: Modelos aceptados y rechazados de los clasificadores de la semana 3
utilizando el periodo de 6 afnos (2005 hasta 2010).

Modelos TempAVG | TempMAX ) TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie Pres | Precip | Total

ACEPTADOS 116 106 116 117 115 117 1127 1 113 | 219

RECHAZADOS | 12 22 12 11 13 11 11 15 |36

TABLA 3.7: Modelos aceptados y rechazados de las semana 0 utilizando el periodo
de 4 anos (2005 hasta 2008).
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FIGURA 3.9: La fracciéon de verdaderos positivos (eje Y) se grafica contra la fraccion
de falsos positivos (eje X). Las veces que se repite cada punto en el periodo de 2
anos puede observarse en la ultima columna de las Tablas A.9, A.10, A.11y A.12.

Modelos TempAVG | TempMAX | TempMIN [ HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | Total
ACEPTADOS 91 99 99 86 117 88 | 104 | 97 188
RECHAZADOQOS | 37 29 29 42 11 40 | 24 |31 67
TABLA 3.8: Modelos aceptados y rechazados de las semana 1 utilizando el periodo
de 4 anos (2005 hasta 2008).
Modelos TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | Total
ACEPTADOS 50 72 70 63 91 55|55 |56 121
RECHAZADOQOS | 78 56 58 65 | 37 73173 |72 134

TABLA 3.9: Modelos aceptados y rechazados de las semana 2 utilizando el periodo
de 4 afios (2005 hasta 2008).
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Modelos TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN { Vie Pres | Precip | Total
ACEPTADOS 40 20 28 2 19 26 |16 |20 41
| RECHAZADOS | 88 108 100 126 109 102 | 112 | 108 | 214

TABLA 3.10: Modelos aceptados y rechazados de las semana 3 utilizando el perio-
do de 4 anos (2005 hasta 2008).
Modelos TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie Pres | Precip | Total
ACEPTADOS 127 128 126 128 128 123 | 126 | 128 | 250
RECHAZADOS | 1 0 2 0 0 3 2 0 5
TABLA 3.11: Modelos aceptados y rechazados de las semana 0 utilizando el perio-
do de 2 afios (2009 hasta 2010).
Modelos TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX { HumMIN | Vie | Pres | Precip | Total
ACEPTADOS 32 43 52 16 44 31129 |30 75
RECHAZADOS | 96 85 76 112 84 97 199 |98 180
TABLA 3.12: Modelos aceptados y rechazados de las semana 1 utilizando el perio-
do de 2 aftos (2009 hasta 2010).
Modelos TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie Pres | Precip | Total
ACEPTADOS 61 68 73 74 62 108 | 82 | 53 138
RECHAZADOS | 96 85 76 112 84 97 199 |98 117
TABLA 3.13: Modelos aceptados y rechazados de las semana 2 utilizando el perio-
do de 2 afios (2009 hasta 2010).
Modelos TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | Total
ACEPTADOS 39 37 49 58 42 49 169 |10 87
RECHAZADOS | 83 91 79 70 86 79 |59 | 118 | 168

TABLA 3.14: Modelos aceptados y rechazados de las semana 3 utilizando el perio-
do de 2 anos (2009 hasta 2010).

Como podemos observar en la ultima columna de las Tablas 3.3, 3.7 y 3.11, los
modelos de la semana cero de cada estudio (6, 4 y 2 aflos) son los mads acepta-
dos. Es importante mencionar que entre los modelos que se encuentran en la zona

de aceptacion, solo utilizaremos para el analisis, de datos los modelos que estdn
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ubicados al noreste de la grafica fraccion falso positivo contra fraccion verdadero
positivo, es decir, el cuadro superior izquierdo de cada gréfica [39]. De esta forma
entre los modelos aceptados podemos realizar una subclasificacion mds exigente
en cuanto al rendimiento de los modelos para predecir el brote del VRS. Asumi-
remos que los modelos de mejor rendimiento estdn en el drea del cuadrado con
los vértices (0.5,0.5); (0.5,1); (0,0.5) y (0,1) (zona noreste). En las tablas 3.15, 3.16 y
3.17, se pueden observar las veces que aparece cada variable meteorologica en los

modelos de buen rendimiento.

Posteriormente, analizaremos cuales variables se encuentra mas correlacionadas

con la aparicién del brote utilizando los modelos de mejor desempeno.

Semana TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | Total
Semana 0 | 81 70 76 75 120 67 |78 | 70 138
Semana 1 | 57 70 56 53 98 52 | 56 | 69 135
Semana 2 | 30 38 37 37 53 46 | 36 | 25 70
Semana 3 | 0 3 6 0 2 5 11 0 6

TABLA 3.15: Modelos con buen desempefio (zona noreste) con variables clima-
tologicas, correspondiente a los datos de 6 afios (2005 hasta el 2010).

Semana TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | Total
Semana 0 | 45 36 40 5 50 34 152 |40 |74
Semana 1 | 39 48 43 5 61 39 144 | 38 85
Semana 2 | 37 54 47 40 72 42 144 | 41 84
Semana 3 | 15 8 6 2 7 14 |1 7 15

TABLA 3.16: Modelos con buen desempefo (zona noreste) con variables clima-
tologicas, correspondiente a los datos de 4 afios (2005 hasta el 2008).

Semana TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie Pres | Precip | Total
Semana 0 | 127 128 126 128 128 123 | 126 | 128 | 250
Semana 1l | 32 43 52 16 44 31 {29 |30 75
Semana 2 | 59 63 62 60 54 98 70 |49 | 124
Semana 3 | 39 37 49 57 42 49 (68 |10 |85

TABLA 3.17: Modelos con buen desempeno (zona noreste) con variables clima-
tologicas, correspondiente a los datos de 2 afnos (2009 hasta el 2010).
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3.4.3 Modelos que utilizan los datos del periodo de 6 afios (2005-
2010).

Es importante observar que con el conjunto de datos de seis afos, tenemos que

la sensibilidad y la especificidad solo pueden tener los siguientes resultados:

Sensibilidad = é con i=01,2,...,6 (3.3)
Especi ficidad = 3/—6 con j=0,1,2,...,36. (3.4)

Para estudiar los modelos de mejor desempeno, se analizo la Tabla 3.18. En esta
tabla se observa que mientras mas lejos se esta de la semana 0 los modelos de

mejor desempenio disminuyen.

Modelos | ZONA NORESTE
Semana 0 138
Semana 1 135
Semana 2 70
Semana 3 6

TaBLA 3.18: Modelos de mejor desempefio (zona noreste) utilizando los datos de
6 anos.

3.44 Modelos que utilizan los datos del periodo de 4 afios (2005-
2008)

Para los modelos que utilizan los datos de 4 afos, tenemos que la sensibilidad

y la especificidad puede solo tener los resultados:

i

Sensibilidad = 7 con 1=20,1,2,...,4. (3.5)
Especificidad = i, con j=0,1,2,...,24. (3.6)

Para el caso de los datos de 4 afos, observamos en la Tabla 3.19 que los mejores

modelos no tienen un comportamiento regular como en el caso anterior (datos de
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6 afios); ya que la semana 1 es la que tiene mayor cantidad de modelos con buen
rendimiento. También se puede observar que la diferencia con los resultados de

la semana 0 no son tan relevantes.

Modelos | ZONA NORESTE
Semana 0 74
Semana 1 85
Semana 2 84
Semana 3 15

TABLA 3.19: Modelos de mejor desempenio (zona noreste) utilizando los datos de
4 anos.

3.4.5 Modelos que utilizan los datos del periodo de 2 afios (2009-
2010)

Enlos altimos modelos estudiados con los datos del 2009 y 2010 es importante
observar que por el reducido conjunto de datos, la sensibilidad y la especificidad

solo puede tener los valores siguientes:

Sensibilidad = % con i=0,1,2. (3.7)

Especi ficidad = Tji con j=0,1,2,...,12. (3.8)

Para este caso en los modelos de mejor desemperio (ver Tabla 3.20), ocurre igual
que en el caso de los datos de 6 aftos, que la semana 0 es la que tiene mayor

cantidad de modelos de mejor rendimiento.

TABLA 3.20: Modelos de mejor desempeno (zona noreste) utilizando los datos de

2 afios.

Modelos | ZONA NORESTE
Semana 0 250
Semana 1 75
Semana 2 124
Semana 3 85
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Observamos en las Ecuaciones (3.7) y (3.8), que en este caso la probabilidad que
los resultados estén en la zona noreste es muy alta, ya que basta tener un acierto
para la sensibilidad y al menos siete aciertos para la especificidad. En la Tabla 3.20
se puede observar que los modelos de buen rendimiento para la semana 0 son 250
de los 255, y en las otras semanas los modelos tienen un mayor acierto que los los

modelos de otros periodos.

3.4.6 Rendimiento individual de las variables climatolégicas

La importancia relativa de una variable meteorolégica contribuyendo a los me-
jores modelos de desempenio, se definié como el porcentaje que la variable aparece
en los modelos de mejor desempeno (zona noreste). En las Tablas 3.21, 3.22 y 3.23,
se presentan los porcentajes para cada variable climatolégica. En este trabajo, se
definié que un modelo tiene un buen desempeno si los resultados estan por en-
cima del 50 % (0.5) para la sensibilidad y la especificidad. Para los modelos que
consideran el periodo de los afos 2005 hasta el 2010, los porcentajes minimos para
la sensibilidad es 50 % (0.5) y especificidad es 53 % (0.53). De esta forma, tenemos
que la humedad minima es la variable que aparece con mayor frecuencia en los
modelos de buen rendimiento que predicen en la misma semana del brote (sema-
na 0), con una semana de antelacion (semana 1) y para las dos semanas de antes
del inicio del brote (semana 2). Sin embargo, es menos representativa en los mo-
delos de mejor rendimiento para predecir el brote con tres semanas de antelacion.
Por otra parte, la temperatura minima y el viento son las variables donde se ob-
tuvo mejores resultados en los modelos de mejor rendimiento (zona noreste) que
predicen el brote con tres semanas de antelacion. Por altimo, podemos observar
que las variables que tienen un promedio mayor al 50 % en todos los mejores mo-
delos de las semanas son la temperatura mdxima, temperatura minima, viento y
humedad minima. Por otra parte la variable que tiene menor promedio en todos

los modelos de buen rendimiento es la precipitacion.
Analogamente, aqui definimos un modelo de buen desemperfio utilizando los da-

tos de 4 afos, aquellos que tienen los valores de sensibilidad superiores al 54 %

(0.54) y una especiticidad de mayor que 53 % (0.53). Para los modelos de mejor
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desempeno, la presiéon atmosférica y la humedad minima son las variables que
pueden verse con mayor frecuencia para predecir la semana del brote. La hume-
dad minima es la variable que aparece con mayor frecuencia en los modelos de
mejor rendimiento, que predicen con una y dos semanas de antelacion al inicio del
brote. Para los modelos que predicen con tres semanas de antelacién al estallido
de la epidemia, las variables que aparecen con mas frecuencia son la temperatura
promedio y el viento. Por tltimo, podemos observar que las variables que tienen
un promedio mayor al 50 % en todos los modelos de semana, son temperatura
promedio, temperatura maxima, temperatura minima, viento y humedad mini-
ma. Por otra parte, la variable que tiene menor promedio en todos los modelos es
la precipitacion.

Finalmente, para definir los mejores modelos que utilizan el periodo de dos afos,
asumiremos que deben superar valores del 50 % y 58 % para la sensibilidad y es-
pecificidad respectivamente. Para la semana de inicio del brote (semana 0), se
obtuvo que de los 255 modelos, un total de 250 podemos considerarlos con buen
rendimiento de prediccion, por lo tanto no se puede identificar la variable clima-
tologica que tiene mayor relacion al brote del VRS. La temperatura minima es
la variable que esta mejor representada (69 %) en los mejores modelos que predi-
cen una semanas antes del brote. En el modelo que predice con dos semanas de
antelacion al estallido del brote la variable que apdrece con mads frecuencia es la
velocidad del viento con un 79 %. La presion atmosférica con 80 % es la que apa-
rece mayor frecuencias en los modelos de acierto en la tercera semana antes del
comienzo de la epidemia. Por tltimo podemos observar que las variables que tie-
nen un promedio mayor al 50 % en todas las semanas son temperatura méxima,
temperatura minima, velocidad del viento, humedad minima y presién atmosféri-
ca. Por otra parte, la variable que tiene menos promedio en todas las semana es la

precipitacion.
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Semana TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie Pres Precip
Semana 0 | 59 % 51% 55 % 54% | 87% 49% | 57 % | 51 %
Semana 1 | 46 % 56 % 45 % 42 % 78 % 42% | 45% | 55%
Semana 2 | 43 % 54 % 53 % 53 % 76 % 66% | 51 % | 36 %
Semana 3 | 0% 50 % 100% | 0% 33 % 83% | 17% | 0%
TABLA 3.21: Porcentaje de los modelos de la temporada de 6 afios que incluyen

cada variable en los modelos de mejor de rendimiento (Sensibilidad minima del
50 % y una especificidad minima del 53 %).

Semana TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie Pres Precip
Semana 0 | 61 % 49 % 54 % 7 % 68 % 46% | 70% | 54 %
Semana 1 | 46 % 56 % 51 % 6 % 72 % 46 % | 52% | 45%
Semana 2 | 44 % 64 % 56 Y% 48 % 86 % 50% | 52% | 49 %
Semana 3 | 100% | 53 % 40 % 13 % 47 % 93% | 7% |47 %
TABLA 3.22: Porcentaje de los modelos de la temporada de 4 afios que incluyen

cada variable en los modelos de mejor de rendimiento (Sensibilidad minima del
50 % y una especificidad minima del 54 %).

Semana TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie Pres Precip
Semana 0 | 51 % 51 % 50 % 51 % 51 % 49% | 50% | 51%
Semana 1 | 43 % 57 % 69 % 21 % 59 % 41% | 39% | 40%
Semana 2 | 48 % 51 % 50 % 48 % 44 % 79% | 56 % | 40 %
rSemana 3146% 44 % 58 % 67 %o 43 % 58% | 80% | 12%
TABLA 3.23: Porcentaje de los modelos de la temporada de 2 afios que incluyen

cada variable en los modelos de mejor rendimiento (Sensibilidad minima del 50 %
y una especificidad minima del 58 %).

3.5 Anadlisis general de los modelos

Como hemos logrado observar que, podemos clasificar los resultados por tres

categorias:

» Datos utilizados por los periodos:

1. 2 anos (2009-2010).
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2. 4 afios (2005-2008).
3. 6 afios (2005-2010).

= Semana de antelacion (0, 1, 2 y 3) al inicio del brote.

s Variables climatolégicas.

De las tres categorias que nombramos anteriormente los mejores resultados son

los siguientes:

3.5.1 Mejor periodo

Para este trabajo como utilizamos los datos de los afios 2005 hasta el 2010 para
un total de 6 aftos de datos de las variables climatoldgicas y los contagiados por el
VRS, estos datos los dividimos en tres bases de datos, las cuales son 2 afios ( 2009
hasta el 2010), 4 afios (2005 hasta el 2008) y 6 afios tomando todos los afios. De
estos tres conjuntos de datos se generan 1020 modelos por cada periodo utilizado.
En la Tabla 3.24 se presenta la cantidad de modelos con buen rendimiento (zona

noreste) para cada una de los periodos utilizados.

Observamos en la Tabla 3.24 que los mejores resultados se produjeron con los da-
tos que utilizan el periodo 2009 hasta el 2010. Este resultado parece logico, debido
al numero de combinaciones de valores( ver ecuaciones 3.8, 3.7) de la sensibilidad
y especificidad, con relacion a los otros dos periodos (ver ecuaciones 3.3, 3.4, 3.5
y 3.6). También podemos observar que los modelos que utilizan los datos del pe-
riodo de 4 afos producen menos modelos de buen rendimiento, a pesar de tener
menos combinaciones de resultados con relacién a la sensibilidad y la especifi-
cidad (ver ecuaciones 3.3, 3.4), que el periodo de 6 afios. Podemos decir que no
existe una regla que permita declarar que entre menor ntimero de datos o combi-

naciones, mejor serdn los rendimientos de los modelos.

Afos | Mejores Modelos
2 534
4 258
6 349

TABLA 3.24: Modelos de mejor rendimiento para cada periodo (2,4 y 6 anos).
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3.5.2 Semanas de antelacion

Para los resultados de los modelos por semana de antelacién al inicio del brote
podemos observar en la Tabla 3.25, que el modelo de mejor rendimiento fue el que
predice la misma semana de brote (semana 0). Este resultado nos sugiere que la
prediccion con muchas semanas de antelacion, tiene un mayor déficit, y que los
resultados obtenidos coinciden con los datos reales con un porcentaje de 60 % (462

aciertos de 765 modelos).

Afos Mejores Modelos
Semana 0 462
Semana 1 295
Semana 2 278
Semana 3 106

TABLA 3.25: Mejores modelos de cada semana 0,1,2 y 3 antes del inicio del brote.

En la Tabla 3.25 observamos que los modelos que utilizan la semana de inicio
del brote son los que mejor resultados obtenidos. También que mientras mas lejos
estan los datos de la semana 0, los modelos de mejor rendimiento van disminu-

yendo.

3.5.3 Modelos por variables climatoldgicas

Por ultimo, para el andlisis de los distintos modelos generados estudiamos la
relacion que tienen las variables climédticas con los modelos de mejor desempefio.
Para este andlisis usamos el promedio de los modelos que utilizan todos los pe-
riodos y semanas de antelacién al brote. Un resumen de estos promedios pueden
ser observados en la Tabla 3.26. Es importante mencionar que de los 255 modelos
que utilizan distintas combinaciones de las variables climéticas solo 128 modelos
contienen cada variable. De esta forma en la Tabla 3.26 se puede observar que las

variables mas relevantes son:

s Humedad minima.

e Velocidad del viento.
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® Temperatura minima.

La variable humedad minima aparece en 62 % de los modelos de mejor rendi-
miento, demostrando una correlacion con el comienzo del brote. Para la variable
velocidad del viento aparece en el 59 % de los modelos de mejor rendimiento. Por
ultimo, la variable bajas temperatura tiene un 57 % de aparicion en los modelos

de mejor desempefio.

TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie Pres Precipﬁ
49 % 53 % 57 % 34 % 62 % 59% | 48% | 40%

TABLA 3.26: Promedio de las variables climatoldgicas en todas la temporadas y
semanas.

3.6 Conclusiones

En este capitulo se construyeron varios clasificadores de NB para predecir la
semana de brote del VRS de la ciudad de Bogotd, utilizando la base de datos cli-
matoldgicos y el numero de casos de infectados de nifos menores de 5 afios de los
anos 2005 hasta el 2010, dividiéndola en tres periodos 2 afos (2009-2010), 4 anos
(2005-2008) y 6 anos (2005-2010). Los resultados obtenidos, basandose en la teoria
ROC para los periodos de 6 y 2 anos fueron los mejores (ver tablas 3.18 y 3.20),
donde estos coinciden con el inicio real del brote (casos de infectados). Sin em-
bargo, para los modelos que utilizan el periodo de 2 afios es dificil determinar las
variables que tienen mayor relacion con el inicio del brote del VRS, por esta razén
consideramos que el periodo de 6 anos es el que tuvo mejores resultados. Como
podemos ver en la Tabla 3.19, el periodo de los 4 anos no genera una cantidad de
resultados relevante, por esta razén no se tomo en cuenta estos resultados para el
estudio de mejor periodo. Por otra parte, tenemos que la humedad minima con
62 % de promedio es la variable mas significativa en los modelos de mejor ren-
dimiento para la prediccion el brote. También se observo, los distintos modelos
proporcionados con los datos diarios con las variables velocidad del viento (59 %)
y bajas temperaturas (57 %) se observé mayor acierto en las distintas clasificacio-

nes; es decir, los modelos que tienen un mejor rendimiento; este hecho se repite
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en distintos estudios realizados en diferentes regiones del mundo [43, 30, 42]. Por
otra parte, la variable precipitacién no tiene un mayor relevancia para el inicio del
brote; aunque los distintos reportes hospitalarios la precipitacion es la que tiene
mayor correlaciéon con el inicio del brote del VRS [11, 12]. Por altimo, podemos
observar (ver Tabla 3.25) la semana 0 con 462 aciertos de 765 posibles es la que
obtuvo mejores resultados en las clasificaciones, donde debemos acotar que todas

las semanas tenian la misma cantidad de datos para su construccion y analisis.

Para futuros estudios se sugiere incluir bases de datos de mds afos donde se
podria conseguir mejoras de los modelos de prediccion, y también incluir otras
variables en relacion a la contaminacion del aire (concentracion de CO y SO»). De
esta forma se recomienda a la autoridades sanitarias recolectar los datos relacio-
nados al VRS.
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Capitulo 4
Modelo SIRS estacional para el VRS

41 Modelado matematico de epidemias

El modelado matematico de epidemias consiste en el uso del lenguaje y he-
rramientas matematicas para explicar y predecir el comportamiento de agentes

infecciosos y potencialmente dafiinos a poblaciones humanas o animales.

Modelos deterministas

Son modelos matematicos donde las mismas entradas producirdn invariable-
mente las mismas salidas, no contemplandose la existencia del azar ni el principio
de incertidumbre. Debido a esto los modelos deterministas son usados para tratar
enfermedades que afectan a poblaciones grandes y a menudo surgen representa-

dos a través de ecuaciones diferenciales [46].

4.2 Modelo SIR

En 1927, Kermack y McKendrick [46] formularon un modelo matematico ba-
sado en ecuaciones diferenciales bastante general y complejo para describir la epi-
demia de malaria que sufriera la India en 1906. Estos autores establecieron en este

caso, los siguientes postulados bdsicos:

® La enfermedad que iban a estudiar debia ser viral o bacteriana y ser trans-

mitida directamente por el contacto persona a persona.

55
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s Al inicio de la epidemia solamente una fraccion de la poblacion era conta-

giosa.

= La poblacion seria una poblacién cerrada, y a excepcion de las pocas perso-

nas inicialmente enfermas, todas las demas eran susceptibles de enfermarse.

= El individuo sufre el curso completo de la enfermedad para al final recupe-

rarse (sanar) adquiriendo inmunidad o morir.

» La poblacioén total de las personas seria constante o sin dinamica demogréfi-

ca.

Existen varios modelos matematicos epidemiolédgicos clasicos entre ellos estan el
SI,SIR, SIRS, SEIRS, etc. En el modelo matematico SIR se denota por N () la po-
blacién total en el tiempo ¢ en que el brote epidémico puede ocurrir y por S(t), I(t)
y R(t) a los individuos en estado Susceptible, Infeccioso, Recuperado o muerto al
tiempo ¢ respectivamente. De esta forma, en el modelo propuesto por Kermack y

McKendrick [46], N(t) = S(t) + I(t) + R(t) y y viene analiticamente dado por:

S(t) = —BS(t)1(t),
I(t) = BS(I(t) = vI(t), 4.1)
R(t) = 7I(t),

Il

donde:

= 5(t), es el nimero de personas susceptibles.
s [(t), es el namero de personas infectadas.

= R(t), es el numero de personas recuperadas.
= j, es la tasa de infectados.

= 1, la tasa de recuperados.

El valor critico que gobierna la evolucion temporal de estas ecuaciones se llama

Ro ("ntimero reproductivo bésico”) [47].
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(4.2)

El niimero reproductivo basico Ry se define como el niimero de infectados secun-
darios causados por una Gnica infeccion primaria , en otras palabras determina el
numero de infecciones causados por una sola persona infectada antes de su muer-
te o recuperacion. Por lo tanto cuando mas alto es su valor, mayor es el numero
de las nuevas infecciones.

En el trabajo presentado en [48], si Ry < 1 cada persona que contrae la enfermedad
pueden infectar al menos una persona antes de morir o de estar recuperado, por
lo que el brote desaparece (I(t) < 0). Cuando Ry > 1, cada persona que contrae
la enfermedad infectard a mas de una persona, por lo que la epidemia se extiende
(I(t) > 0). La Ecuacion (4.2) , se aplica sélo para el modelo bésico de Kermack
y McKendrick presentado, para otros modelos SIR que tienen diferente forma, la
férmula para Ry también sera diferente.

4.3 Modelo SIRS

El modelo matematico epidemiologico SIRS es un extension del modelo SIR,
en donde los individuos recuperados pueden perder la inmunidad a la enferme-
dad y volver a formar parte del grupo de susceptibles. En este trabajo utilizaremos
un modelo SIRS para modelar la dindmica del VRS en la poblacion de nifios me-
nores de 5 afnos de edad en la ciudad de Bogota. En particular el flujo de un grupo

a otro y las suposiciones bésicas estan dadas a continuacion:

s El contagio es proporcional al producto de la poblacion de susceptibles por
la proporcion de infecciosos sobre la poblacion total. Esta suposicion es Ila-

mada generalmente ley de la accion de masas.
s Todos los individuos son igualmente susceptibles.

s La poblacion es lo suficientemente grande como para garantizar una des-

cripcion determinista.
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s [a poblacion esta homogéneamente mezclada, es decir, cada individuo tie-

nen la misma probabilidad de entrar en contacto con cualquier otro.

= La tasa de mortalidad i de todas las clases se asume igual, despreciando la
tasa de mortalidad debido al VRS.

= La tasa de natalidad se asume igual a p.
= El valor p es el tiempo medio que permanece un individuo en la clase I(t).

» Losindividuos que se encuentran en la clase R(t) , vuelven a ser susceptibles

a una velocidad 7y, debido a que son posibles las reinfecciones.

s Es importante mencionar que la inmunidad celular es la responsable de la
eliminacién del virus en la infeccion primaria, pero esta inmunidad desapa-

rece en un periodo de pocos meses [49, 50].
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FIGURA 4.1: Diagrama del modelos que describe la dindmica del Virus respirato-
rio Sincitial en una poblaciéon de ninos menores de 5 anos, en la ciudad de Bo-
gota D. C.

Como se aprecia en la Figura 4.1, la poblacion total es igual a la suma de las sub-
poblaciones; luego N(t) = S(t) + I(f) + R(t). Luego el modelo SIRS basado un
sistema de ecuaciones diferenciales esta dado analiticamente por:

S(6) = 7R(1) + uN(1) — us(e) — ps(t) 2L s(0) = s,

(£)
I(t) = /55(”#(% — (1) = pI(t), 1(0) = I (4.3)

R(t) = pI() = uR(t) = yR(t), R(0) = Ro,
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donde Sy > 0, Ip > 0y Rp > 0. La dindmica de este modelo SIRS, viene dada en
su mayoria por la tasa de transmision:

5S(t)—l—%)—>, (4.4)

donde § es el promedio de contactos efectivos que tiene un infectado para trans-

mitir el virus, el factor —[{]% es la probabilidad que un individuo de la poblacién
tenga contacto con un infectado y S(t) es la subpoblacién de individuos suscep-
tibles al virus. El producto de estos tres términos (ver Ecuacion 4.4) es el valor

esperado de nuevas infecciones por unidad de tiempo en la poblacion.

4.4 Analisis Cuantitativo

4.4.1 Estados estacionarios del sistema de ecuaciones diferencia-
les

Los estados estacionarios del modelo SIRS se calculan igualando las ecuacio-
nes del sistema (4.3) a cero. Es decir,

YR(t) + uN(t) — uS(t) — ﬁS(t)i(Q— =0,

N(t)
B (1) = HI(0) = p1(1) =0, 45)

pI(t) = uR(t) = yR(t) =0,

De la tercera ecuacion del sistema (4.5) si hacemos a I(t) = 0, entonces R(t) = 0,

ahora como N(t) = S(t) + R(t) + I(t) , tenemos el estado estacionario:
(S0, Ro, Ig) = (N7,0,0) (4.6)

Este estado estacionario es conocido en la literatura como punto de equilibrio
libre de enfermedad, debido a que toda la poblacién es susceptible. El otro estado

estacionario es el punto de equilibrio endémico el cual esta dado por:
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5 = N*(};;rp)/

L Ny + )8

I = — (4.7)
. N"pg

R; = ,

OBy

donde, Nx es la poblacién en el estado estacionario, { = (B—p—p)y ¢ = (v +
1+ p), esta solucion se obtiene resolviendo el sistema (4.5). El nimero bdsico de

reproduccion o el término Ry para este modelo SIRS se define como:

_ B
Ry = PR (4.8)

4.5 Modelos SIRS con estacionalidad forzada

Es bien conocido que la probabilidad de contagiarse con una enfermedad no
es constante en el tiempo. Por experiencia se conoce que ciertas enfermedades
son mds frecuentes en invierno y otras en el verano dependiendo del clima. De
igual forma, para enfermedades de la nifiez existe una gran correlacion con el
calendario escolar. Por ejemplo, en las épocas de vacaciones la probabilidad de
contagiarse con estas enfermedades es menor. Debido a esto es plausible asumir
para varias clases de enfermedades incluyendo el VRS una fuerza de infeccion
con una tasa de contagio periddica [51].

Como se ha mencionado anteriormente la probabilidad de contagiarse con una
enfermedad no es constante en el tiempo. Debido a esto es plausible asumir en
el modelo un § no constante en el tiempo para la enfermedad del VRS. De esta
forma, el modelo (4.3) pierde el punto de equilibrio endémico, debido a que la po-
blacién de infectados oscila en el tiempo. Con esta modificacion, el modelo SIRS
puede ajustarse a datos reales del VRS correspondientes a la ciudad de Bogota,
Colombia. Por lo tanto al usar una tasa de contagio periddica, el modelo SIRS (4.3)

con estacionalidad forzada esta dado por:
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Las enfermedades respiratorias y en especial el VRS tienen picos de casos positi-
vos en la poblacién al menos una vez al afio debido a la posible estacionalidad del
virus [51]. Por lo tanto, con la finalidad de generar las fluctuaciones en la pobla-

cién de infectados se considera al pardmetro 8(t) como una funcion periodica:

B() = by (1 + bycos <2—<”%Dl>> (4.10)

conbg > 0,0 < by <1y0 < & < 2. Donde T representa el periodo de la
enfermedad, by representan la estacionalidad de la transmision, by representa la
tasa de contacto y Phi representa la densidad de individuos infectados . Es asi que
el modelo sin importar la tasa de transmision, se ve forzado a tener soluciones

periddicas [52].

4.6 Estimacién de parimetros

Todos los datos fueron registrados en el sistema de informacién del Laborato-
rio de Salud Publica SILASP, posteriormente la informacién fue extraida, consoli-
dada y tabulada. Adicionalmente, se obtuvieron frecuencias simples de las varia-
bles de interés, porcentajes y graficas. El proceso de estimacién de los parametros
by, b1, @ y el factor de escala s es realizado utilizando el método de minimos
cuadrados en conjunto con el algoritmo de Nelder-Mead para conseguir el valor
optimo de los parametros a estimar [53]. Todo el proceso de estimacién de los

parametros se realiza utilizando el programa matematico MATHEMATICA ver-
sion 7.0.




Modelo SIRS estacional para el VRS 62

4.6.1 Minimos cuadrados

Es una técnica de andlisis numérico encuadrada dentro de la optimizacién
matematica, en la que, dados un conjunto de pares ordenados: (variable inde-
pendiente, variable dependiente) y una familia de funciones, se intenta encontrar
la funcién, dentro de dicha familia, que mejor se aproxime a los datos (un “mejor
ajuste”), de acuerdo con el criterio de minimo error cuadratico. Desde un punto de
vista estadistico, un requisito implicito para que funcione el método de minimos
cuadrados es que los errores de cada medida estén distribuidos de forma aleato-
ria. La técnica de minimos cuadrados se usa comunmente en el ajuste de curvas.
Muchos otros problemas de optimizacion pueden expresarse también en forma

de minimos cuadrados, minimizando la energia o maximizando la entropia.

En forma matematica

‘_1 una base
de m funciones linealmente independientes en un espacio de funciones. Quere-

Sea (xk, ¥ ) = unconjunto de 7 puntosen el'plano real, y sea fj(x)7

mos encontrar una funcion f(x) que sea combinacion lineal de las funciones base,

de modo que f(x;) & yy, esto es:

m

flx) =} ¢ifi(x),

j=1
Por lo tanto, se trata de hallar los m coeficientes ¢; que hagan que la funcién apro-
ximante f(x) dé la mejor aproximacioén para los puntos dados (xy, yx);_,- El cri-
terio de “mejor aproximacion”puede variar, pero en general se basa en aquél que
minimice una acumulacién del error individual (en cada punto) sobre el conjunto
total. En primer lugar, el error (con signo positivo o negativo) de la funcién f(x)

en un solo punto, (X, yx), se define como:

ex = Yr — f(xi),

pero tratamos de medir y minimizar el error en todo el conjunto de la aproxi-
macion, (xg, yx)y_q- Por lo tanto, el método del minimos cuadrados se basa en la

minimizar el error cuadratico medio; es decir la ecuacion:
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Fon(f) = 1/ Bz

n

4.6.2 Algoritmo de Nelder-Mead

El método Nelder-Mead busca encontrar un minimo local de una funcién de
muchas variables y no requiere derivadas ni integrales. Nelder-Mead evalua los
valores de la funcion en los vértices de un triangulo, el peor vértice, donde F(x,y)
es mds grande se descarta y se reemplaza con otro vértice con lo que se forma un
nuevo triangulo y la busqueda continta. Este proceso va generando una serie de
triangulos o simplex, para los cuales los valores de la funcién se van haciendo mds
pequerios cada vez. Con los simplex reducidos se encuentran las coordenadas del

minimo local. Este método es efectivo y compacto [54].

4.7 Resultados

En este apartado se presentan los resultados numéricos del ajuste del modelo
estacional SIRS (4.9) para la dindmica real del VRS en la poblacién de Bogots,
Colombia.

Ajuste del modelo SIRS

Los datos utilizados del VRS corresponden a los nifios menores de 5 afios en
la ciudad de Bogota, Colombia. En particular, se utilizaron los datos reportados
en el periodo 2005-2010 por el LSP de Vigilancia Epidemiolégica SIVIGILA.

En el modelo matematico epidemiolégico estacional SIRS (4.9) los tinicos parame-
tros que necesitan estimarse son by, by y ®. Los demads pardmetros son obtenidos
de la literatura médica relativa al VRS. Se utilizan los valores p = 1.8 afios™!y
v =36 aiios™! [55].

Es importante mencionar que las series de datos correspondientes al VRS para
niflos menores de cinco anos en Bogotd no corresponden exactamente a la sub-

poblacién de infectados I(t) , ya que solo una fraccién s a ser determinada asiste
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al médico quien reporta el caso. Adicionalmente, la poblacién I(t) contiene todos
los casos de infectados con el VRS y una porcién de ellos pertenecen al grupo
de nifios menores de cinco afios. Por otra parte, las condiciones iniciales de las
subpoblaciones son desconocidas 5(0), I(0) y R(0). Una forma de considerar con-
diciones cercanas a la realidad es asumir que el VRS ha tenido una dindmica si-
milar en la poblacion en los afos previos al periodo 2005-2010 donde se reportan
los datos. De esta forma, los brotes epidémicos se consideran a partir de cuando
el modelo estacional propuesto presenta oscilaciones estables.

El proceso de estimacion de los parametros by, by , @ y el factor de escala s es reali-
zado utilizando el método de minimos cuadrados y el algoritmo de Nelder-Mead
para conseguir el valor optimo de los parametros a estimar [53]. Los resultados
para el ajuste del modelo matemético a los datos de VRS en Bogota son los si-
guientes: by = 36.5, by = 0.45, & = 5.7 y un valor de escala s = 31800. Es impor-
tante resaltar que cada region tiene sus propias caracteristicas. Por ejemplo, en la
Tabla 4.1 se presenta un resumen con los valores de los parametros para distintas
regiones del mundo. Posteriormente, el modelo matematico epidemiolégico SIRS
con estacionalidad forzada es comparado con los datos correspondientes al VRS
para ninos menores de cinco anos en Bogota. Esta comparacion se puede observar
en la Figura 4.8 correspondiente al periodo 2005-2010. Como se puede apreciar el
modelo matematico explica de una forma razonable el comportamiento ciclico de
los casos de nifnos infectados con el VRS. Se puede notar que durante el afio 2007
hubo un comportamiento un poco atipico en relacion a los afos precedentes y
posteriores, ya que se reportaron una menor cantidad de casos. Sin embargo, en

el afo posterior 2008 se ve un repunte en los casos [56].

Region by | by ¢
Valencia (Espana) | 36.4 | 0.38 | 1.07
Gambia 60 |0.16 | 0.15
Florida 62 {0.1010.14
Finlandia 44 1 0.36 | 0.60
Singapur 77 10.14 | 0.28

TABLA 4.1: Parametros estimados para distintas regiones del mundo del modelo
estacional SIRS para el VRS[52, 55]
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4.8 Conclusion

En este capitulo se propone el uso del modelo matematico epidemioldgico
SIRS con estacionalidad forzada por un harmonico simple, para dar explicacion a
la dindmica del Virus Respiratorio Sincitial en la poblacién de nifios menores de
cinco afios en Bogota. Colombia. El modelo es ajustado utilizando especificamen-
te los datos reportados por el LSP de Vigilancia Epidemiolégica SIVIGILA corres-
pondientes al periodo 2005-2010. El modelo matematico SIRS con estacionalidad
forzada propuesto aqui, explica de una forma razonable el comportamiento cicli-
co de los casos de nifios infectados con el Virus Respiratorio Sincitial en la ciudad
de Bogota. Colombia.

Especificamente, se puede mencionar en cuanto a los resultados numéricos que
los parametros se encuentran en concordancia con los obtenidos en la region de
Valencia, Espafa, para el periodo 2001-2005 [52]. Es importante resaltar que el
factor de escala s ha resultado con un mayor valor en Bogotd. Esto debido a que
Bogota es una ciudad con mas habitantes y /o que los habitantes de Bogotd asisten
menos al médico en caso de presentar sintomas del VRS. En relacién a este lti-
mo punto pensamos que puede ser debido a recomendaciones por parte de los
organismos de salud en Colombia donde se sugiere permanecer en casa cuando
se presentan cuadros gripales no severos.

Es importante anadir que la funcion periddica utilizada para el forzamiento es-
tacional necesita ser estudiada con mayor profundidad. Por ejemplo, su relacién
con variables del clima podria traer informacion relevante para entender la pro-
pagacion del VRS en la poblacién infantil y adulta mayor [8]. Adicionalmente,
podemos mencionar que el modelo estacional SRS es conveniente para los datos
reportados de nifios. Sin embargo, si los reportes incluyen adultos mayores podria
ser mds conveniente usar un modelo SIRS estructurado por edades [57]. En este
modelo alternativo se debe resaltar que al aumentar los parametros del modelo,
la certeza de las predicciones mejora a cambio de un costo en complejidad en el
modelado y estimacion de los parametros.

Finalmente, se debe resaltar que el modelo deterministico presentado en este capitu-

lo es valido solo para poblaciones suficientemente grandes. Inclusive en caso de
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poblaciones grandes también es necesario ser precavido. Por ejemplo, la tasa de
contacto periédica puede producir valores infinitesimales y asi algunos resultados
pueden ser invéalidos [58]. Futuras lineas de investigacion incluyen la incorpora-
cién al modelo deterministico de factores estocdsticos con la finalidad de explicar

las variaciones interanuales de los nifios infectados con el VRS.
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FIGURA 4.2: Datos reales para el VRS y datos estimados mediante el modelo ma-
tematico SIRS estacional (4.9). propuesto. Datos reportados de VRS en nifios me-
nores de 5 afios por el LSP de Vigilancia Epidemiolégica SIVIGILA correspon-
dientes al periodo 2005-2010, Bogota D. C.




Capitulo 5
Sistema de Multi-Agentes (SMA)

En este capitulo se propone un modelo basado en Multi-Agentes para la simu-
lacion y la comprension de la dindmica del VRS en la poblacion de nifilos menores
de 5 afos en la ciudad de Bogota. El modelo propuesto utiliza para simular el
proceso de transmision del VRS varias realizaciones del proceso estocdstico sub-
yacente.

Las simulaciones utilizando modelos basados en sistemas Multi-Agentes se han
incrementado recientemente en diversas dreas de la ciencia. El modelo Multi-
Agentes propuesto en este trabajo, esta fundamentado en el modelo matemati-
co SIRS estacional presentado en el capitulo anterior. Por otra parte, el modelo
Multi-Agentes construido en este capitulo puede ser visto como un proceso es-
tocdstico a diferencia del modelo determinista del capitulo anterior. Como se ha
mencionado en diversos trabajos, los sistemas Multi-Agentes tienen una mayor
flexibilidad para modelar situaciones reales, por lo cual en muchos casos los re-
sultados son mas confiables. Sin embargo, esta mayor flexibilidad de los modelos
Multi-Agentes, viene por lo general a un costo aniadido de complejidad en la cons-
truccion del modelo. Adicionalmente, es importante mencionar que la teoria para
estudiar los modelos basados en ecuaciones diferenciales esta mucho mas desa-

rrollada, facilitando en muchos casos su analisis [59].

5.1 Motivacién

Los modelos matematicos epidemioldgicos deterministicos como el modelo

SIRS, han sido ampliamente utilizados para el andlisis y la comprension de epi-

67
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demias. Adicionalmente, estos modelos han servido para examinar los efectos de
diferentes estrategias para combatir las enfermedades que atacan una poblacion
[60]. Sin embargo, en este trabajo surge la idea de modelar la dinamica del VRS
mediante un sistema Multi-Agentes, para poder explicar y reflejar de una forma
mads exacta el origen de los datos reales correspondiente al VRS en la poblacion.
Como se pudo observar en el capitulo anterior, los datos reales relacionados al
VRS no presentan un comportamiento regular, como el que generalmente pre-
sentan los resultados de los modelos basados en ecuaciones diferenciales. Por esta
razon, es necesario buscar modelos alternativos como los modelos Multi-Agentes,
para poder explicar mediante un modelo la irregularidad en los datos reales rela-
cionados al VRS.

En este capitulo, se desea determinar la eficacia del uso de un modelo Multi-
Agentes particular para la simulacion y la comprension de la dindmica del VRS en
la poblacion de nifios menores de 5 afios en la ciudad de Bogota. Adicionalmente,
se realiza una comparacién con el modelo matematico deterministico SIRS para
determinar el modelo mas idoneo para modelar la dinamica del VRS.
Esimportante mencionar que utilizando el enfoque de los modelos Multi-Agentes,
el conocimiento puede ser representado de forma mas simple, utilizando las ca-
racteristicas de las enfermedades, tales como la tasa infeccién, duracion de la en-
fermedad, tasa de mortalidad, entre otros. Otra, ventaja de utilizar esta técnica es
generar un modelo general como base para una futuro desarrollo de un modelo
mds robusto. Adicionalmente, con los modelos Multi-Agentes se tienen la capa-
cidad de construir situaciones diferentes simplemente cambiando el valor de al-
gunas variables, mientras que los modelos matematicos es necesario cambiar sus
ecuaciones generalmente, haciendo de esta tarea mas costosa [61]. Por lo tanto, se
piensa que el enfoque del modelo Multi-Agentes puede ser una buena alternativa

para la simulacion de epidemias.
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52 Un sistema Multi-Agente con arquitectura equi-

valente a un sistema EDO

Existen diversas formas o arquitecturas para construir un sistema Multi-Agente.
Un ejemplo interesante es el trabajo presentado en [62], donde se desarrolla un
SMA con una arquitectura equivalente a un sistema de ecuaciones diferenciales
ordinarias (EDQO) para modelar la leucemia mieloide crénica a nivel de poblacio-
nes celulares. En [62] consideran un sistema de la forma:

'X] = f](xlfx2/" ‘/xl'llt)/

xp = falxy, xo,..., X0, 1), 51

Xp = fﬂ(xll X2, /x”/t)/

donde cada x; es una subpoblacion coni = 1,2,...,n, los autores proponen el
uso de dos maquinas; “Vivir-Morir” y “Reproducir-Abortar”, donde en funcion
de las percepciones de los agentes se toman la decisiones. Estas decisiones son to-
madas en funcion de probabilidades, las cuales dependen de las f; del sistema de
EDO original y del paso del tiempo utilizado en las simulaciones de Monte Car-
lo. El entorno considerado para el agente es una malla de celdas donde en cada
celda puede haber un solo agente [63]. Es importante mencionar que en este mo-
delo de la leucemia mieloide crénica considerado en [62], ninguna subpoblacion
de células inicialmente es cero, lo cual permite que cualquiera de las subpobla-
ciones sea modificada. Finalmente, es interesante mencionar que la metodologia
propuesta en [62] se convierte paradojicamente en el método de Euler para resol-
ver ecuaciones diferenciales. Este, hecho no es nada obvio, ya que la metodologia
desarrollada en [62] hace uso de la distribucion binomial y de dos maquinas de
estados para el modelo Multi-Agente.

Dado que nuestro modelo SIRS esta basado en un sistema de EDO, en este trabajo
se intento utilizar la metodologia propuesta en [62]. En la metodologia propues-
ta las maquinas de estado actiian sobre cada agente. Sin embargo, si no existen
agentes de alguna subpoblacién, esta no podria ser modificada. Esta situacion

trae como consecuencia que si alguna subpoblacion o clase no tiene agentes, esta
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no se vera alterada durante la evolucion del sistema. Por otra parte, en el mode-
lo SIRS para el VRS la subpoblacién de recuperados R(t) en general puede ser
igual a cero y luego incrementarse debido a la llegada de agentes infectados que
se han recuperado. Una alternativa para simular correctamente este escenario, es
utilizar cada término de la funciones f; para generar las probabilidades de transi-
cién de estado. Esta alternativa implica un costo computacional mayor debido a
la cantidad de términos que componen cada funcién f;. Sin embargo, esta forma
de cambios de estados simulan mejor lo que sucede en el mundo real, donde ca-
da evento nacer, morir, infectarse o recuperarse son eventos independientes. Por
altimo es importante mencionar, que diversos disenos de la arquitectura del SMA
son validos y posibles de implementar.

La arquitectura equivalente a un sistema de EDO dado que se propone, se basa
en un modelo Multi-Agente o SMA que se construye a partir de dicho sistema de
EDO. En primer lugar, se asume como base el siguiente modelo SIRS, utilizado

en el capitulo anterior:

A partir de este sistema de ecuaciones diferenciales se construye un SMA. A con-

tinuacion definimos los elementos que se necesitan para construirlo:

521 Agente

Un agente es una entidad en un entorno virtual capaz de actuar, reproducirse,
y en general tener un comportamiento auténomo. Un agente, en funcién de la per-
cepciones y de sus recursos, interacciona con el entorno y con otros agentes [61].
En la Figura 5.1 puede verse el esquema que sigue un agente en cada iteracion.

Primero percibe, luego decide y por ultimo actua.
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FIGURA 5.1: Proceso que sigue cada agente en cada iteracion

En la arquitectura basada en agentes que se propone, las variables de estado de
la EDO de la ecuacién no corresponden directamente con agentes, sino con las
subpoblaciones de susceptibles S(t), infectados I(t) y recuperados R(t). De esta

forma tenemos:

e El namero de especies de diferentes Agentes del SMA corresponde al ntime-

ro de variables de correspondiente a la poblacion.

= La suma del niimero de individuos de cada especie en el SMA corresponde

a las variables de estado del sistema EDO S, | y R.

Percepcion

Cada agente recibe en cada iteracion una serie de datos que son recogidos del
entorno, aunque de forma indirecta, pueden ser datos que provienen de otros
agentes. Para transformar el sistema de EDO en un SM A, cada agente percibe del

entorno el nimero de agentes que existen de cada clase [62].

Decision

En funcién de las percepciones cada agente toma unas decisiones. Estas de-
cisiones se toman en funcién de las probabilidades de sus maquinas de estados
internas, que pueden tener o no memoria [64]. La toma de decisiones forma la
parte central de la evolucion del SMA. Cada agente, tiene distintas maquinas de
estados con probabilidades de transicion entre los estados. Las maquina de esta-
dos son dependientes del nimero de agentes de cada especie y del tiempo. Estas

maquinas se basan en los distintos términos de las f; del sistema de EDO original.
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5.2.2 Modelos Basados en agentes

La simulacion basada en agentes se centra en los componentes basicos del sis-
tema, en nuestro caso son los agentes que pertenecen a las clases o subpoblaciones
S(t), I(t) y R(t). El proceso de abstraccion se hace sobre cada componente basi-
co individualmente, no sobre el sistema en su conjunto. Para construir un modelo
basado en agentes debemos identificar los componentes bdsicos del sistema real, y
abstraer sus propiedades individuales (los parametros de la ecuacion diferencial)

y las interacciones que se producen entre ellos (las probabilidades).

5.3 Modelo SIRS con Multi-Agentes

En este trabajo se plantea un enfoque para el modelado deterministico SIRS
basado en un Sistema Multi-Agentes (SMA). Como se ha mencionado anterior-
mente, el modelo epidemiologico determinista SIRS, solo permite reproducir re-
sultados con perfiles regulares o suaves, los cuales difieren de los datos reales de
poblacién infectada con el VRS. Adicionalmente, el modelo determinista describe
las epidemias con valores medios sin tener en cuenta la variacion de la poblacion
o que la poblacién tiene valores discretos [65]. Por otra parte, el modelo SIRS pue-
de ser desarrollado utilizando un SMA, el cual permite generar resultados con
perfiles irregulares debido a la estructura subyacente discreta y estocdstica del
SMA. De esta forma, podemos encontrar que los resultados de la simulacién con
modelos de red pueden ser muy diferente que el modelo determinista subyacente
[65]. Es importante sefalar, que en el mundo real el seguimiento detallado de las
actividades individuales (agentes) es complejo y requiere una gran cantidad de
recursos humanos. Por ejemplo, el seguimiento de las actividades individuales y
la construccién de una red de contacto se ha intentado para la ciudad de Portland
[66].

En este trabajo asumimos que todos los agentes estan relacionados y pueden con-
tagiarse del VRS. Adicionalmente, las simulaciones del SM A se realizan utilizan-
do el método de Monte Carlo. Como condicién inicial se asume un estado inicial

con una pequena fraccién de individuos infectados y ningtn recuperado, de for-
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ma tal de simular el inicio de un brote del VRS. Por ultimo, debemos mencionar
que las simulaciones se realizan utilizando un total de 7.609.424 individuos (po-
blacién de Bogota), lo cual hace que el SMA sea computacionalmente costoso para
simular. En la siguiente secciéon presentaremos los resultados mas importantes de

las simulaciones con el SMA de la dindmica del VRS en la poblacion de Bogota.

5.3.1 Algoritmo de evolucion del SMA

# Inicializar los valores numéricos a los distintos parametros del SMA, entre
estos pardmetros tenemos la cantidad de agentes N y el estado en que se
encuentra inicialmente cada agente, fijdndolos en cada subpoblacién; S(0),
I(0) y R(0). Es importante mencionar, que la asignacién de los estados ini-

ciales no se hace aleatoriamente como ocurre en otros trabajos.

= Posterior, a la preparacion inicial se comienza la simulacion del SMA utili-

zando un tamafo de pasoen el tiempo At.

s La dindmica de interacciones entre los agentes es necesaria describirla, pa-
ra entender el proceso de evolucién del SMA. En cada paso se selecciona

aleatoriamente un agente del sistema, como el muestra a continuacion:

* En el caso de estar en el estado susceptible, este agente podrd morir
o infectarse con probabilidades Aty y Atbo(I(t)/N)(1 + bycos((27tt +
¢)) respectivamente. Es importante mencionar que los eventos morir o

infectarse son independientes.

 Sielagente seleccionado esta en un estado infectado entonces podra mo-

rir o recuperarse con probabilidades Aty y Aty respectivamente.

e Por ultimo si el agente seleccionado esta en el estado recuperado puede
morir o perder su inmunidad con probabilidades Aty y Atp respectiva-

mente.

= Este proceso de seleccion sin avanzar en el tiempo se realiza en N oportuni-
dades. Luego se avanza en el tiempo con un paso Aty se repite el proceso

de seleccion de agentes.
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Al cumplir el tiempo de simulacién, el SMA ha presenta una tripleta de valores
de las subpoblaciones para cada paso del tiempo At. Como se puede observar
el SMA se ha intentado mantener lo mas simple posible. De esta forma tenemos
solo cuatro funciones morir, infectarse, recuperarse y perdida de inmunidad. Por
otra parte, estas funciones dependen entre otros parametros del tamafio de paso
At, el cual al incrementarse también incrementa la probabilidad de aplicar estas

funciones.

54 Resultados del modelo SIRS con Multi-Agentes

Esta seccion esta dedicada a presentar los resultados de las simulaciones del
SMA del modelado de la dindmica del VRS a nivel poblacional. En esta seccion se
desea encontrar explicaciones de una forma adecuada a la no uniformidad de la
serie temporal de datos reales en relacion con el VRS. Las simulaciones se realizan
utilizando distintas probabilidades extraidas de los términos de las tunciones f;
del sistema de EDO (5.2).

En el SMA se utilizaron diferentes valores para los parametros del modelo, tales
como la tasa de contagio, tasa de natalidad(mortalidad), tasa de recuperacion,
tasa de perdida de inmunidad y condiciones iniciales. La variacion de todos estos
pardmetros se realiza con el fin de encontrar los mejores ajustes del SMA a los
datos reales.

Debido al gran costo computacional de las simulaciones del SMA utilizando el
método de Monte Carlo, estas se realizaron con valores para los parametros cer-
canos a los valores que minimizan el error cuadratico, para el modelo SIRS deter-
minista del capitulo anterior. Las simulaciones fueron realizadas en equipos con
procesadores Intel(R) Core(TM)i5-2400 CPU con 4 nucleos, velocidad del reloj de
3.10GHz, sistema operativo Linux (Ubuntu) y con el programa MATLAB R2010b
[67]. Es importante mencionar que con tan solo 10 realizaciones de Monte Carlo,
un tamafo de paso At = 0.002 y una simulacién del SMA de 4 afios, el tiempo de
computo sobrepaso las 200 horas.

En las Figuras 5.2 y 5.3, se puede observar la dindmica de la poblacién de infecta-

dos I(t), utilizando los modelos de Multi-Agentes y el de ecuaciones diferencia-
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les. Se puede observar, que el modelo basado en agentes produce resultados con
perfiles irregulares, similares a los datos reales y donde los valores que toma la
subpoblacion de infectados I(t) son discretos. Por otra parte, el modelo basado
en ecuaciones diferenciales producen resultados numéricos con perfiles suaves
donde I(t) toma valores continuos positivos. Es importante hacer notar que los
resultados de ambos modelos no son exactamente iguales, pero dada la estruc-
tura del modelo SMA los resultados son similares. En la Figura 5.4, se compara
la media de los resultados del modelo Multi-Agentes con el modelo basado en
un sistema de EDQ, utilizando 10 realizaciones de Monte Carlo y un tamario de
paso en el tiempo At = 0.002. Estos resultados son muy similares debido a la uti-
lizacién de un paso pequefio y al uso de la media de varias realizaciones. Es de
esperarse que al disminuir el tamafio de paso en el tiempo y aumentar la cantidad
de realizaciones, la media del SM A se acercara al modelo del sistema de EDO.

Por tltimo, tenemos en la Figura 5.5 los datos reales del VRS y los resultados de
las simulaciones del SMA y el sistema de EDO para la dindmica del VRS. Se pue-
de observar que ambos modelos generan comportamientos andlogos a los datos
reales. El ajuste de ambos modelos puede ser mejorado, pero no es el objetivo
de este trabajo, donde lo que se desea es mostrar la factibilidad del uso de estos

modelos y mostrar la ventaja que tienen los modelos Multi-Agentes.
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FIGURA 5.2: Comparacion del SMA con la ecuacién diferencial en dos afios.
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FIGURA 5.3: Comparacion del SMA con la ecuacién diferencial en tres afios.
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FIGURA 5.4: Promedio de varias simulaciones con SMA y el método SIRS cléasico.
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FIGURA 5.5: Comparacion del Promedio de varias simulaciones con SMA con el
método SIRS clasicoy los datos reales durante 4 afios (2005-2008)

5.5 Conclusién

En este capitulo se transformo el modelo epidemiolégico SIRS basado en un
sistema de EDO a un modelo basado en un SMA equivalente. Estos modelos se
utilizaron para modelar la dindmica del VRS y comparar las caracteristicas de
cada enfoque. En el modelo Multi-Agentes, obtuvimos que para cada estado ini-
cial y unos pardmetros idénticos con relacion al modelo SIRS se generan distintos
resultados. Este comportamiento aleatorio, permite comprender mejor cémo es
posible que en situaciones reales equivalentes, las dindmicas de una enfermedad
en una poblacién o en un paciente difieren fuertemente una de otra. En el modelo
SIRS, la solucién que se obtiene ante un mismo estado inicial y un mismo con-

junto de valores de pardmetros es tnica. Esto hace que dado un escenario inicial
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concreto, solamente pueda desarrollarse una sola dindmica.

En el modelo basado en un SMA la poblacion de infectados es modelada de un
modo mads realista, ya que cada variable del sistema SIRS toma solamente valores
enteros positivos. De esta forma, el SM A modela las variables de un modo discre-
to. Adicionalmente, en el SM A es posible estimar la probabilidad de cada posible
solucién y dar la probabilidad de un evento concreto, ya que se dispone de las
probabilidades de transicion en cada instante. Esta propiedad es especialmente
importante cuando se quiere conocer la probabilidad de que un agente infecta-
do se recupere, infecte 0 muera. Por otra parte, como hemos podido constatar el
modelado con SMA requiere de una mayor cantidad de detalles, incrementado
de esta forma su complejidad. En cuanto a la implementacién de las simulacio-
nes los costos computacionales del modelo Multi-Agentes es mayor al tradicional
sistema de EDO.

Finalmente, debemos mencionar que se logro modelar la dinamica del VRS me-
diante un sistema Multi-Agentes, para poder explicar y reflejar la irregularidad en
los datos reales relacionados al V RS. El ajuste del modelo puede ser mejorado de
diversas formas, entre ellas podemos citar; modificar los valores de los parame-
tros del modelo, utilizacién de otros tipos de agentes y arquitecturas. pero no es el
objetivo de este trabajo, donde lo que se desea es mostrar la factibilidad del uso de
estos modelos y mostrar una gran ventaja que tienen los modelos Multi-Agentes.
Futuros trabajos podrian incluir informacién mas detallada sobre la estructura de
contactos entre individuos en la ciudad de Bogota en conjunto con datos meteo-

rologicos, lo cual incrementaria la exactitud del modelo y su complejidad.
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Conclusiones

En este trabajo se propuso la construccién de varios clasificadores de NB para
predecir la semana de brote del VRS de la ciudad de Bogota, utilizando la ba-
se de datos climatolégicos y el namero de casos de infectados de nifios menores
de 5 anos de los afos 2005 hasta el 2010, dividiéndola en tres periodos 2 anos
(2009-2010), 4 anos (2005-2008) y 6 anos (2005-2010). Los resultados obtenidos, se
basaron de la teoria ROC para los periodos de 6 y 2 aios fueron buenos, ya que
la mayoria de los resultados coincide con la semana de inicio del brotes con los
datos reales (casos de infectados). Sin embargo, para los modelos que utilizan el
periodo de 2 afhos es dificil determinar las variables que tienen mayor relacién con
el inicio del brote del VRS, por esta razon se considero que el periodo de 6 afos
es el que tuvo mejores resultados. Como podemos ver en la Tabla 3.19, el periodo
de los 4 anos no genera una cantidad de resultados relevante, por estd razén no se
tomo en cuenta estos resultados para el estudio de mejor periodo. Por otra parte,
tenemos que la humedad minima con 62 % de promedio es la variable mas signi-
ficativa en los modelos de mejor rendimiento para la prediccion el brote. También
se observo, los distintos modelos proporcionados con los datos diarios con las va-
riables velocidad del viento (59 %) y bajas temperaturas (57 %) se observé mayor
acierto en las distintas clasificaciones; es decir, los modelos que tienen un mejor
rendimiento; este hecho se repite en distintos estudios realizados en diferentes re-
giones del mundo [43, 30, 42]. Por ultimo podemos observar los modelos con la
semana 0 con 462 aciertos son los que produjeron mejores resultados en las cla-
sificacion, donde todos los modelos de las semanas tenian la misma cantidad de

datos para su construccion y andlisis.
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Para futuros estudios se sugiere incluir bases de datos de mds afios donde se
podria conseguir mejoras de los modelos de prediccion, y también incluir otras
variables en relaciéon a la contaminacion del aire (concentracion de CO y SO;). De
esta forma se recomienda a la autoridades sanitarias recolectar los datos relacio-
nados al VRS.

Se demuestra que los modelos de clasificadores Naive Bayes (NB) basados en los
datos meteorologicos disponibles en tiempo real tienen el potencial para ser uti-
lizado como eficaces modelos predictivos. Estos modelos pueden ser capaces de
predecir la semana que ocurre el brote del VRS. Su utilidad clinica se pondra a

prueba durante los préoximos cinco anos en la ciudad de Bogota.

También en este trabajo se propuso el uso del modelo matematico epidemioldgico
SIRS con estacionalidad forzada por un harménico simple para dar explicacion a
la dindmica del Virus Respiratorio Sincitial en la poblacion de nifios menores de
cinco afos en Bogota D. C.-Colombia. El modelo fue ajustado utilizado especifi-
camente los datos reportados por el LSP de Vigilancia Epidemiologica SIVIGILA
correspondientes al periodo 2005-2010. El modelo matemético SIRS con estaciona-
lidad forzada propuesto aqui explic6é de una forma razonable el comportamiento
ciclico de los casos de nifios infectados con el Virus Respiratorio Sincitial en la
ciudad de Bogotéd D. C. Colombia.

Es importante mencionar que la actual funcién periédica utilizada para el forza-
miento estacional necesita ser estudiada con mayor profundidad. Por ejemplo su
relacion con variables del clima podria traer informacion relevante para entender
la propagacién del Virus Respiratorio Sincitial en la poblacién infantil y adulta
mayor [8]. Adicionalmente, podemos mencionar que el modelo estacional SIRS
resultdé conveniente para los datos reportados de nifios. Sin embargo, si los repor-
tes incluyen adultos mayores podria ser mds conveniente usar un modelo SIRS
estructurado por edades [57]. En este modelo alternativo se debe resaltar que al
aumentar los pardmetros del modelo la certeza de la predicciones mejora a un

costo de complejidad en el modelado y estimado de valores de los pardmetros.

Por otra parte, en este trabajo también se transformo¢ el modelo epidemiologico

SIRS basado en un sistema de EDO a un modelo basado en un SM A equivalen-
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te. Este modelo fue utilizado para modelar la dindmica del VRS y comparar las
caracteristicas de cada enfoque. En el modelo Multi-Agentes, obtuvimos que para
cada estado inicial y unos parametros idénticos con relacion al modelo SIRS se
generaron distintos resultados. Este comportamiento aleatorio, permite compren-
der mejor como es posible que en situaciones reales equivalentes, las dinamicas
de una enfermedad en una poblacién o en un paciente difieren fuertemente una
de otra. En el modelo SIRS (EDO), la soluciéon que se obtuvo ante un mismo es-
tado inicial y un mismo conjunto de valores de parametros es tnica. Esto hace
que dado un escenario inicial concreto, solamente pueda desarrollarse una sola
dindmica.

En el modelo basado en un SMA la poblacion de infectados fue modelada de un
modo mas realista, ya que cada variable del sistema SRS toma solamente valores
enteros positivos. De esta forma, el SMA modela las variables de un modo discre-
to. Por otra parte, como hemos pudimos constatar el modelado con SM A requiere
de una mayor cantidad de detalles, incrementado de esta forma su complejidad.
En cuanto a la implementacion de las simulaciones los costos computacionales

del modelo Multi-Agentes es mayor al sistema de EDO.

Por ultimo, debemos mencionar que se logro modelar la dindmica del VRS me-
diante un sistema Multi-Agentes, para poder explicar y reflejar la irregularidad en
los datos reales relacionados al VRS. El ajuste del modelo puede ser mejorado de
diversas formas, entre ellas podemos citar; modificar los valores de los parame-
tros del modelo, utilizacién de otros tipos de agentes y arquitecturas. Como co-
mentario final podemos decir que se logro la factibilidad del uso de los modelos
Multi-Agentes y mostrar la ventaja que tienen este tipo de modelos. Futuros tra-
bajos podrian incluir informaciéon mas detallada sobre la estructura de contactos
entre individuos en la ciudad de Bogota en conjunto con datos meteorolégicos, lo

cual incrementaria la exactitud del modelo y su complejidad.
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Apéndice A
Apendice
Sens Esp TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | REP
05 07822 13 14 7 24 6 (14 |13 27
05 (07518 21 17 20 36 17119 120 |38
05 067 |2 2 2 2 0 2 12 |1 2
05 |072|17 24 25 34 44 30129 (25 |49
0.5 08110 4 10 2 8 2 12 |5 10
0.5 (0.69 10 6 6 8 8 8 |10 |5 10
05 0642 0 2 2 0 2 12 |1 2
03 0814 7 5 4 5 1017 |6 13
03 107516 5 3 4 0 5 |4 (2 7
03 10785 8 10 9 3 14|17 |8 15
03 (0722 2 2 0 0 2 10 |1 2
03 0692 2 0 2 0 2 12 |1 2
03 10833 2 0 2 0 1 12 |2 3
03 1086|0 0 2 2 0 2 12 1 2
03 ]089|0 2 3 0 0 5 4 |3 5
03 10920 0 0 1 0 2 12 12 2
017109210 5 1 2 0 3 (0 |3 6
017 1089 |5 5 2 0 0 0 (|3 |4 7
017109713 0 0 3 0 0 (3 |7 7
0171094 | 0 0 0 2 0 4 12 |2 4
0.17 | 0.86 | 4 8 4 6 0 317 16 13
03 {0674 2 4 4 0 4 10 12 4
01710.83 | 2 6 8 2 0 2 12 |4 8
0171081 | 4 4 6 5 0 110 |4 8
017 {0750 0 1 0 0 010 |0 1
0 1 3 0 0 3 0 0 13 |0 6
0 09710 0 0 1 0 1 10 |0 1
0 0.89 |0 0 1 1 0 010 |0 1

Tapra A1 Resultados utilizanda la semana () para los modelas que utilizan los

datos de 6 anos (2005 hasta 2010)
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Sens Esp TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN { Vie | Pres | Precip | REP
05 [047 [0 1 1 0 1 1 ]1 |0 1
05 10442 1 2 2 2 1 (1 0 2
05 10422 0 1 2 1 012 |0 2
03 {0673 1 2 1 0 3 12 (2 3
03 064 |1 3 2 2 0 2 |3 |2 4
03 (06110 1 1 1 0 1 (1 1 1
03 10582 2 2 1 0 112 |1 2
03 056 |1 1 2 0 0 012 1|0 2
0171083 |1 0 1 0 1 1 11 |1 1
0.17 1 0.81 | 2 2 1 1 3 2 14 13 4
017 10.75 {2 0 2 2 1 1 {2 (2 3
0171072 |2 1 0 2 0 1 |1 1 2
017 {058 |1 0 1 0 0 0 |1 0 1
0 09710 9 4 5 8 8 |8 [23 23
0 094 |0 1 2 4 2 3 10 |5 5
0 09215 4 2 0 3 1 |6 |38 8
0 0.89 |19 9 6 2 5 3 15 |15 19
0 0.86 | 14 6 5 6 7 8 |5 |12 16
0 0837 3 5 5 4 2 |3 |7 8
0 0811 2 1 0 1 02 (1 2
0 0751 0 0 1 1 0 |1 1 1
0 0641 0 1 1 0 0 |1 1 1

TABLA A.3: Resultados utilizando la semana 2 para los modelos que utilizan los
datos de 6 afios (2005 hasta 2010)




Apendice 97
Sens Esp TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres [ Precip | REP
0.83]0.81 |0 0 1 0 0 0 (0 |O 1
0.67 1097 |0 0 1 0 0 110 |0 1
05 (094 |0 0 1 0 1 1 {0 {0 1
05 10920 2 2 0 1 2 11 |0 2
05 1089 |0 1 1 0 0 1 (0 |0 1
03 109711 1 0 0 0 1 10 10 1
03 [ 0942 1 2 0 2 2 [0 10 2
03 10923 3 4 0 1 1 ]1 |0 4
03 10895 4 5 2 1 4 |13 |0 5
03 10865 4 5 1 2 2 12 10 5
03 10831 1 1 1 0 1 10 |0 1
017 | 1 6 0 0 2 0 0 (2 |3 6
0171097 | 1 1 0 0 0 1 10 |1 1
0171094 | 13 5 6 3 15 1211 |9 16
0.17 1092 | 25 18 18 15 22 18 |12 | 16 32
0.17 1 0.89 | 19 7 11 10 13 13113 | 10 22
0.17 | 0.86 | 20 13 14 15 14 8 |11 |13 22
0.17 1 0.83 | 21 11 9 15 6 9 118 |11 21
0.17 10.81 | 3 3 2 3 2 13 42 3
0171078 | 1 1 0 1 0 7|1 0 1
0171072 {1 0 0 1 0 0 |1 1 1
0.17 1 0.69 | 1 0 0 1 0 0|1 |0 1
0 1 0 4 0 4 0 4 |0 |6 11
0 09710 3 1 4 3 6 |6 |7 10
0 0940 16 10 12 14 12115 |15 27
0 09210 14 19 21 19 19126 122 135
0 0.89 10 8 10 10 3 7 14 |6 12
0 0.86 |0 5 3 5 7 1 15 5 8
0 0.83 |0 2 2 2 2 012 |1 2

TABLA A.4: Resultados utilizando la semana 3 para los modelos que utilizan los
datos de 6 anos (2005 hasta 2010)
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Sens Esp TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | REP
1 0.3 2 2 1 2 0 2 12 |2 2
1 029 |13 7 S 14 2 7 |14 |7 14
1 025 |9 7 14 20 15 11 118 | 15 20
1 021 |9 15 14 24 9 11114 |13 25
1 017 |11 7 13 17 8 7 16 |8 18
1 013 |2 5 5 6 3 2 |0 |3 6
1 1008 |0 2 4 5 2 2 0 |3 5
1 004 |0 2 2 7 2 2 10 |7 7
0751063 |1 0 1 0 0 111 |1 1
0751042 |1 1 0 1 1 1 71 1 1
075038 |2 2 1 2 2 2 |1 1|0 2
0751033 |5 5 1 7 7 6 |5 |2 7
0751029 |3 1 1 5 5 3 14 |0 5
05 1083 |0 0 2 0 0 112 |1 2
05 1079 |5 5 5 2 4 2 |4 |4 8
05 1075 |15 9 13 0 10 7 18 |7 17
05 (071 |18 15 14 3 24 13122 118 30
05 (067 |6 7 5 0 12 10115 [ 9 16
025092 |3 1 2 1 1 7 12 13 8
02510875 2 0 3 0 0 412 4
0251083 |3 6 2 1 4 5 12 |2 8
0251079 |6 7 8 0 4 1114 |6 13
1 0 0 1 1 5 1 110 10 5
0751025 |1 1 0 3 3 2 10 |1 3
0751021 |1 2 1 2 2 0 (0 [0 2
0751017 |1 0 0 1 1 010 |0 1
0251075 |1 4 1 0 5 4 |0 |3 5
0251071 |0 2 2 0 1 2 10 (2 2
0 1 2 0 0 0 0 0 10 |2 3
0 092 |3 4 3 0 0 0 |1 |2 6
0 0.88 |2 3 0 0 0 1 10 {2 3
0 083 |1 3 3 0 0 010 |2 3
0 079 [0 2 1 0 0 1 10 |1 3

TABLA A.5: Resultados utilizando la semana 0 para los modelos que utilizan los
datos de 4 afos (2005 hasta 2008)
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Apendice

REP

17

22

11

11

14

Precip

10

11

Pres

16

16

9

2

HumMIN | Vie

14

16

oD

o

17

20

11

TempMIN | HumMAX

15

12

12

TempAVG | TempMAX

1
2
2
3
1
3
1
1

2
8
2

3

3
5

Esp

0.67
0.63
0.58
0.38

0.3

0.29
0.25
0.21
0.17
0.13
0.08
0.04

0.83
0.79
0.75
0.71
0.67
0.63
0.58
0.54

Sens

0.75 ] 0.79

075 0.75

0.7510.71

0.75 | 0.67

0.75 | 0.63

0.75 | 0.58

0.75 | 0.54

0.751 0.5

0.75 ] 0.38

075103

0.75 { 0.29

0.5
0.5

0.5
0.5
0.5
0.5

0.5

0.5

0.25 1 0.92

02508753
0.25 | 0.83
0.2510.79
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Apendice
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0.5
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0.5
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0.25

0.75

0.25

0.71

0.25

0.67
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TABLA A.6: Resultados utilizando la semana 1 para los modelos que utilizan los
datos de 4 anios (2005 hasta 2008)
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Apendice

REP

16
19
20

10

11

13

Precip

11
13

Pres

10 | 11

11113 |9

HumMIN | Vie

15
15
18

11

12

Lo

TempMIN | HumMAX

12
12

13
12
10

TempAVG | TempMAX

1

1

1
1

Esp

07910

07510
0.71

0.67 | 9

0.63 | 10

05819

05415

0.5

046 | 2

042 |2

038 |1
0.3

029 |0

Sens

0.75] 0.58 | 2

0751054 |0

0751 0.5

0751046 |2

075042 |3

0751038 |0
07503
0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

025088 |1
025{083 |1

0251079 |5

0751021 (0

0.5

0.5
0.5
0.5

0.5

0.5

02510757
0250712

0.2510.67 | 5
0251063 |5

0.25] 058 |2
025|054 |3

0.2510.5

025103




Apendice 102

Sens | Esp TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | REP
0 1 0 0 0 0 0 1 10 |0 1
0 096 | 3 4 3 4 4 8 |5 13 16
0 092 |9 6 3 2 5 5 14 11 13
0 1088110 3 5 5 2 7 16 |11 14
0 083 |6 3 2 0 2 2 |2 |5 6
0 (0795 1 2 2 0 2 12 |2 5
0 0.75 |3 0 2 2 0 2 |1 2 3
0 071 |1 0 2 2 0 2 10 2 2
0 058 |1 0 2 2 0 012 |2 2
0 054 |1 0 1 0 0 0 |1 0 1

TABLA A.7: Resultados utilizando la semana 2 para los modelos que utilizan los
datos de 4 afios (2005 hasta 2008)




Apendice 103

Sens Esp TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | REP
05 |1 1 0 0 0 0 0 (0 |0 1
05 |09 |2 0 1 0 1 2 (0 |0 2
05 1092 |4 3 3 0 1 4 (0 |1 4
05 088 |4 3 1 1 3 4 |0 |3 4
05 1083 |4 2 1 1 2 4 |1 |3 4
0251092 |6 3 6 0 3 2 |1 |4 7
0251|0875 |6 + 5 0 2 312 |3 6
0251083 |7 4 6 0 4 4 |7 |3 7
0251079 |6 1 5 0 3 3 |5 |3 6
0257075 |1 1 0 0 0 1 /1 10 1
0251071 |3 2 1 0 2 3 13 |2 3
0 1 1 0 0 0 0 010 |2 2
0 09 |0 1 2 0 1 110 |3 4
0 092 |2 9 11 1 12 1116 |6 19
0 088 |7 18 12 2 12 1118 12 25
0 083 |38 11 8 1 13 7 115 |11 21
0 079 10 0 2 0 2 1 12 11 3
0 0.75 |2 3 0 0 2 5 16 |5 6
0 071 |3 3 1 1 2 3 |14 14 5
0 0.67 |1 0 0 0 0 0" 270 2
0 0.46 |8 9 10 12 10 9 |11 |4 12
0 042 |9 7 14 16 11 10 |14 |11 16
0 038 |15 11 13 24 14 15114 |10 24
0 033 |13 15 13 24 12 8 |13 |11 25
0 029 |3 4 6 12 5 6 (8 |9 12
0 025 |8 9 4 16 6 7 15 |8 17
0 021 |4 1 2 6 2 010 |2 6
0 017 |0 1 1 3 0 3 10 |3 3
0 013 |0 1 0 1 1 0 |0 1 1
0 008 [0 1 0 4 1 110 |3 4
0 004 |0 1 0 3 1 0 |0 |0 3

TABLA A.8: Resultados utilizando la semana 3 para los modelos que utilizan los
datos de 4 anos (2005 hasta 2008)




Apendice 104

Sens | Esp TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | REP
1 1083115 16 9 26 1 1419 (21 27
1 0.75 | 36 38 39 67 54 32 139 |42 70
1 0.67 |7 5 12 9 10 6 (13 |1 13
1 0.66 | 1 1 1 0 0 1 |1 0 1

1 05812 0 2 0 0 1 12 |0 2
1 05 |1 0 0 0 0 010 |0 1
05109215 12 7 17 2 17 |12 | 14 32
0.5 108338 41 33 9 50 39 | 31 | 41 78
05107510 15 21 0 11 12117 |9 22
0510672 0 2 0 0 1 12 0 4
0 1 1 0 0 0 0 2 10 10 2
0 0920 0 1 0 0 2 11 0 2
0 10831{0 0 1 0 0 1 11 10 1

TABLA A.9: Resultados utilizando la semana 0 para los modelos que utilizan los
datos de 2 anos (2009 hasta 2010)

Sens | Esp TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | REP
051092115 24 25 14 25 3 |16 |15 35
0510837 15 11 2 11 8 |7 |8 17
051075 |6 4 8 0 6 1214 |5 15
0510673 0 5 0 5 12 |2 5
0.5]0.58 |1 0 3 0 1 310 |0 3
05105 |0 0 0 0 1 10 |0 1

0 |1 58 43 39 74 34 23 |46 | 60 102
0 1092124 32 21 34 33 48 128 |27 |51
0 108311 9 15 3 15 20120 |9 20
0 [075(3 1 1 1 2 515 [2 |6

TaBLA A.10: Resultados utilizando la semana 1 para los modelos que utilizan los
datos de 2 afios (2009 hasta 2010)




Apendice 105
Sens | Esp TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres Precip | REP
1 0.67 | 5 5 7 5 0 13113 |4 13
1 (0583 0 3 3 2 5 |4 |0 5
1 05 |6 7 7 11 1 8 {8 |0 13
1 0422 3 8 11 7 8 |10 |0 11
1 03 |0 2 2 2 1 2 12 10 2
1 102510 0 1 1 0 0 (0 |0 1
05109214 19 12 7 1 24 110 |23 24
05083 |7 7 9 12 11 1414 |14 15
05107510 9 10 8 14 19114 | 11 22
05067 |7 8 7 5 13 § (10 |1 17
051058 |7 8 7 9 12 7 17 10 15
1 10 0 0 0 1 0 010 |0 1
0505 |3 1 3 6 6 2 14 |0 6
05]042 |1 4 3 4 3 2 10 |0 4
0 1 40 35 32 25 26 15118 |59 72
0 09214 13 7 9 11 1 114 |11 18
0 083 {7 5 8 7 8 0 {8 {5 12
0 (0752 1 2 1 1 0 12 |0 3
0 0.67 |0 1 0 1 0 0 |0 40 1

TABLA A.11: Resultados utilizando la semana 2 para los modelos que utilizan los

datos de 2 anos (2009 hasta 2010)




Apendice 106

Sens | Esp TempAVG | TempMAX | TempMIN | HumMAX | HumMIN | Vie | Pres | Precip | REP
1 058 |5 9 7 10 7 0 |11 [0 11
1 105 |9 8 8 18 6 12118 |0 18
1 10420 0 0 0 0 011 (0 1

1 10080 0 0 1 0 0 [0 |0 1
0510833 3 9 10 6 8 19 19 10
050753 2 4 2 2 7 14 |1 7
051067 |5 5 6 11 4 11/1 |0 13
051058 | 14 10 15 6 17 11125 |0 26
05105 10 4 3 1 5 6 |6 |0 7

0 1 8 9 6 2 7 1 |1 1 14
0 09272 68 62 56 62 64 | 48 | 113 | 129
O 10834 3 4 5 8 513 13 10
0 [075]3 5 3 3 1 3 11 ]1 |5

0 106712 2 1 3 3 0 (0 |0 3

TABLA A.12: Resultados utilizando la semana 3 para los modelos que utilizan los
datos de 2 anos (2009 hasta 2010)




Apendice 107






