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SINTESIS

A pesar de la popularidad de los modelos matematicos de transmisién del dengue, estos se
ven obstaculizado por el hecho de que no siempre hay demasiada informacién disponible. Una
alternativa en esta situacion es hacer uso de los modelos fenomenoldgicos. La investigacion
se centra en el estudio de tales modelos para la estimacion y predicciéon de parametros epi-
demiolégicos claves. En la presente tesis se proponen nuevas alternativas metodolégicas para
la modelacion de datos de brotes de dengue. Para brotes de una onda se propone un procedi-
miento que utiliza el promedio de modelos y se proponen diferentes enfoques metodologicos
para tener en cuenta la incertidumbre de modelos en la comparacion de brotes. Ademés,
se aplican los modelos no lineales con efectos mixtos para el estudio de la heterogeneidad
de la trasmisién entre diferentes areas de una misma regién. Para la modelacién de brotes
multiondas se propone una nueva alternativa metodolégica utilizando la verosimilitud perfil.
Finalmente, se hace una introduccién y se visualizan las funciones del paquete de R creado,
DengueRT, que permitié implementar computacionalmente la metodologia propuesta para
brotes de una onda. Todas estas alternativas fueron aplicadas a datos de brotes de dengue

ocurridos en Cuba.
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Introduccion

En los 1dltimos anos se ha incrementado el uso de los modelos mateméaticos para la modelacién
de enfermedades infecciosas [16,59]. Estos modelos han permitido describir el comportamiento
de brotes, facilitar la estimacién de pardametros epidemioldgicos claves, evaluar el impacto de
las intervenciones de control, hacer predicciones en tiempo-real y ayudan a entender y describir
la dindmica de la transmisién. Fundamental en este incremento ha sido la integracién con

métodos estadisticos rigurosos.

Dentro de las enfermedades infecciosas beneficiadas por la modelacion matematica estd el
dengue. El dengue es la infeccién viral més importante transmitida por artrépodos que afecta
al humano [32] y ha emergido como un importante problema de salud en las regiones tropicales
y subtropicales. Actualmente es endémica, con brotes epidémicos en América, el sudeste de
Asia y el Pacifico [31]. Esta enfermedad es causada por cuatro serotipos virales y es trans-
mitida por la picada de un mosquito Aedes aegypti infectado. Los patrones de reproduccion
de la enfermedad en las poblaciones humanas estan influenciados por una gran variedad de
factores entre los que se encuentran el clima, factores ambientales y de urbanizacion, la den-
sidad poblacional, problemas con el sistema de recoleccién de basura y el suministro de agua
que favorecen la proliferacion de sitios de cria del vector. Las acciones de control, al no existir
vacuna ni tratamiento especifico para el dengue, se basan fundamentalmente en el control del

mosquito y en la vigilancia epidemiolégica activa de la enfermedad y sus factores de riesgo [32].

Cuba cuenta con un Sistema Nacional de Salud bien estructurado y presenta un programa
de control de Aedes aegypti que monitorea y controla sistematicamente las poblaciones de

este mosquito, manteniéndolo en niveles comparativamente bajos con respecto al mundo. Sin



embargo, a pesar de esto, sucesivos brotes han afectado al pais desde el 2005 en diferentes
localidades debido principalmente a la presencia del vector y la afluencia constante de viajeros
provenientes de areas endémicas de dengue. La ocurrencia de la enfermedad en forma de
brotes, con la circulacion fundamentalmente de un solo serotipo, diferente en cada momento,
asi como la alta susceptibilidad de la poblacién, hace que nuestras condiciones epidemiolégicas
sean tunicas [32]. El reporte semanal de casos que se registra a los niveles de municipio y

provincia constituyen la principal fuente de informacién para la modelacién.

Los modelos matematicos de transmisién ponen diferentes énfasis en cada uno de estos as-
pectos de la epidemiologia del dengue, reflejando sus intereses y preguntas especificas y estan
disenados para abordar preguntas especificas que pueden ser clasificadas en cinco categorias:
(1) cuantificar la transmisién en diferentes entornos; (2) comprender los patrones temporales
de la enfermedad; (3) predecir el patrén espacial de transmisién; (4) comprender la estructura

serotipo / cepa; y (5) estimar el impacto potencial de los métodos de control [31].

A pesar de la popularidad en el uso de los modelos de transmisién del dengue, estos se
ven obstaculizados por la notable incertidumbre sobre la epidemiologia de la enfermedad, la
dificultad de estar en un contexto de datos limitados y la ausencia de informacién confiable
sobre los mecanismos de transmisién [14]. Una alternativa en esta situacién es hacer uso de
los modelos fenomenoldgicos. Los modelos fenomenolégicos (por ejemplo, Hsieh y cols. [38])
prescinden de los supuestos de los modelos de transmisién. En su lugar, ellos hacen supuestos
generales acerca de la forma de la curva de incidencia. En general, utilizan pocos parametros,
hacen suposiciones mas sencillas, y probablemente dan estimaciones més robustas cuando son
aplicados en contextos con datos muy limitados [54]. Nuestra investigacién se centra en el

estudio de tales modelos para la estimacién y prediccién de parametros epidemioldgicos claves.

Entre los modelos fenomenoldgicos mas utilizado para la modelacién de datos de enfermedades
infecciosas se encuentra el modelo de Richards [35-43,70,85] . El modelo de Richards considera
sélo el tamano de la poblacion infecciosa acumulada con saturacién en el crecimiento cuando
el brote avanza. La premisa béasica del modelo de Richards es que la curva de incidencia esta

compuesta de un unico pico de alta incidencia, lo que resulta en una curva epidémica en forma



de S [35,36,42,43]. El modelo de Richards se ha utilizado con frecuencia para modelar los
casos notificados acumulados en los brotes de dengue. En particular, Hsieh y cols. [35, 42]
propuso utilizar el modelo de Richards para estimar el tamano final, el punto de retorno
o acmé de la epidemia y el nimero reproductivo basico Ry durante un brote de una onda.
Sin embargo, otros modelos no lineales de crecimiento (Logistico de 3 pardmetro [27,35,83],
logistico de 5 parametro [50], Sigmoidal Emax [55], Gompertz [27,83] y Weibull [77]) pudieran
ajustar bien estos datos epidémicos. Hasta ahora, ninguno de ellos ha sido empleado para

estimar parametros epidemioldgicos y hacer predicciones en tiempo real en brotes de dengue.

La selecciéon de modelos es un tema central en la modelacién estadistica. Sin embargo, a
menudo nos enfrentamos con el problema de la existencia de varios modelos que pueden ser
ajustados a un mismo conjunto de datos. Tipicamente la seleccién del modelo de mejor ajuste
dentro de todos los modelos posibles ignora la incertidumbre de la seleccién de modelos en
la estimacion e inferencia. Por estas razon, varios autores, entre los cuales estan Burnham &
Anderson [10], Posada [65], Moon [57], Claeskens & Hjort [18] y Lin [51] abogaron por el uso de
técnicas de promedio de modelos (model averaging) para realizar inferencias multi-modelos
en los pardametros estimados. El promedio de modelos es un método que tiene en cuenta
todos los modelos ajustados para la estimacion de los parametros de interés. Esta basado
en el promedio ponderado de los pardmetros estimados obtenido de los diferentes modelos,
dandole mayor peso a los modelos que mejor ajustan los datos [26,45,58] . Esta pudiera ser
una alternativa para la estimacién y prediccién en tiempo real de pardmetros epidemiologicos
en brotes de dengue y también para la comparacién de brotes a través de estos parametros,

aspecto poco abordado en la literatura.

En ocasiones el nimero de casos acumulados reportados se colecciona para todas las areas
urbanas en una regién en particular. Muchas veces resulta de interés estimar parametros
epidemidlogos claves o estudiar la heterogeneidad o variabilidad regional de la transmisién
de la enfermedad a través del niimero reproductivo basico Ry. La modelacién, para estimar
parametros epidemiolégicos en estas situaciones, se lleva a cabo usualmente ajustando el

modelo de Richards individual para cada area especifica por separado. Una limitacién de este



abordaje es que no se tiene en cuenta la estructura urbana y se ignora la variabilidad entre
las areas. Una forma eficaz de abordar la modelacién de datos de brotes cuando interesa
tener en cuenta la estructura urbana de la poblacién en una regién, es decir, la transmisién
entre dreas en una regién determinada, o estimar el comportamiento promedio de una &rea,
y la variabilidad entre y dentro de las areas, serfa utilizando un modelo no lineal con efectos
mixtos [6,23]. Sin embargo, no han sido utilizados hasta el momento para la modelacién de

este tipo de datos en brotes de dengue.

En la modelacion de datos de brotes de dengue cuando hay méas de una onda de infecciones,
se ha propuesto el empleo de una variacién del modelo de Richards: El modelo de Richards
multifases. Recientemente, Hsieh [35, 38-40] demostré su utilizacién para modelar brotes
multiondas de SARS [40] , dengue [38,39], Zika [37], pHIN1 [43] y Ebola [36]. Este procedi-
miento consiste en el ajuste del modelo de Richards a los casos acumulados en unidades de
tiempo sucesivas, si la estimacién del parametro que indica el pico de la epidemia comienza
a divergir desde un valor convergente previo, esto indicaria el inicio de otra onda epidémica,
cuya estimacion se obtiene determinando el minimo local de la curva de incidencia. Luego,
se puede ajustar el modelo de Richards a la curva de casos acumulados nuevamente, pero
comenzando desde la unidad de tiempo después del inicio de la segunda fase. Este proceso se
repite hasta que termine el brote. Una limitacién en este procedimiento es que la estimacién
de los parametros en cada una de las ondas no se hace simultaneamente, sino que considera,
de forma separada los segmentos sucesivos de la curva epidémica para la estimacion de los
parametros del modelo en cada una de las ondas. Lo que motiva a la bisqueda de alterna-
tivas metodoldgicas que consideren el uso de modelos no lineales que permitan la estimacién
de los parametros epidemioldgicos teniendo en cuenta los segmentos de la curva epidémica

simultaneamente.

Teniendo en cuenta los criterios expuestos, se asume como Problema cientifico: ;Qué
alternativas metodolégicas utilizar para la modelacién de datos de brotes de dengue que
permitan la estimacién, prediccion en tiempo real de pardametros epidemioldgicos claves y la

evaluacién del impacto de intervenciones para el control de brotes?



Bajo las consideraciones antes planteadas, este trabajo de investigacion tiene los siguientes

objetivos:

Objetivo general

Proponer nuevas alternativas metodoldgicas para la modelacién de datos en brotes de dengue

que permitan la estimacion y prediccion en tiempo real de parametros epidemiolégicos claves.

Objetivos especificos

e Disenar metodologias para la estimacion y prediccién en tiempo real de pardmetros

epidemiolégicos de brotes de dengue de una y varias ondas epidémicas.

e Proponer diferentes enfoques metodoldgicos para la comparacién de brotes epidémicos de
dengue de una onda teniendo en cuenta la incertidumbre de los modelos en la estimacién

de los parametros epidemiolégicos.

e Aplicar los modelos no lineales con efectos mixtos en la modelacién de datos de brotes

de dengue para tener en cuenta la transmision dentro de areas en una misma regién.

e Aplicar las metodologias propuestas a datos de brotes de dengue y Zika ocurridos en

Cuba y Colombia.

e Confeccionar un paquete en R para la implementacion de la metodologia propuesta para

brotes de una onda epidémica.

Novedad cientifica

En la presente tesis se proponen nuevas alternativas metodoldgicas para la modelacion de
brotes de una onda y multiondas que permiten la estimacién y prediccién en tiempo real de
parametros epidemioldgicos claves. Es significativo que se aplican por primera vez los mode-
los mixtos no lineales que resultan un aporte cientifico para el estudio de la heterogeneidad

de la trasmisién entre diferentes areas de una misma regién. Por otra parte resulta también



un aporte, la exploracion por primera vez de diferentes enfoques metodoldgicos para la com-
paracién de brotes de una onda teniendo en cuenta la incertidumbre de los modelos en la

estimacién de parametros epidemiolégicos.

Otro aspecto novedoso de la tesis y que a su vez es también aporte cientifico de la misma, es la
creacion del paquete de R, DengueRT, que permite utilizar la metodologia propuesta para
brotes de una onda en el andlisis en tiempo real de otros brotes en Cuba y la generalizacion de
esta metodologia a otros brotes de otras enfermedades, en otras condiciones epidemioldgicas

(por ejemplo, Zika en Colombia).

Estructura de la tesis

El cuerpo de la tesis se ha estructurado en cinco capitulos. El primer capitulo se ha dedicado a
esbozar una breve introduccién de la enfermedad, su transmision y su distribucién en Cuba y
en el mundo. Asi mismo, se hace un estudio de los modelos matematicos aplicados al dengue,
destacandose los modelo de transmisién de la enfermedad y los modelos fenomenolégicos.
Como la tesis esta centrada en estos ultimos modelos, se hace una revision de los diferentes
métodos que existen para la estimacién de parametros epidemiolégicos en brotes de dengue,

senalando sus principales limitaciones y alternativas.

En el segundo capitulo se presenta una metodologia para modelar brotes de dengue de una
onda y estimar parametros epidemiolégicos claves, como son, el tamano final y acmé de la
epidemia y realizar predicciones en tiempo real, utilizando varios modelos fenomenoldgicos no
lineales donde los parametros se estiman a través del promedio de modelos. La metodologia
propuesta es aplicada al brote de dengue ocurrido en dos areas de salud del municipio Playa,

La Habana, durante el brote de dengue del 2001/2002.

En el tercer capitulo se proponen diferentes métodos estadisticos para la estimacién de
parametros epidemioldgicos en brotes de una onda cuando los datos provienen de casos acu-
mulados en dos o mas regiones. En el caso de dos regiones, se proponen diferentes enfoques

metodoldgicos (Frecuentistas y Bayesianos) que permiten tener en cuenta la incertidumbre de



modelos en la comparacion de brotes. En el caso de méas de dos regiones, se propone el uso
de los modelos no lineales con efectos mixtos para tener en cuenta la heterogeneidad entre las
areas. La aplicacién de estos métodos se muestra con la comparacién de dos brotes de dengue
en el municipio La Lisa en el 2006 y 2007 y a datos provenientes de siete areas de salud del

municipio Plaza del brote de dengue ocurrido en el 2006.

En el cuarto capitulo se abordan algunos métodos estadisticos para la modelacién de brotes
multiondas, es decir cuando hay mas de una onda de infecciéon. Se propone una variacién del
modelo de Richards multi-etapas, una nueva alternativa metodoldgica que utiliza la verosimi-
litud perfil. La aplicacién de la propuesta se muestra usando datos de la provincia La Habana,
del brote de dengue del 2001/2002 y ademds se muestra su uso para evaluar el impacto de las

intervenciones ocurridas para el control del brote.

En el quinto y dltimo capitulo se presenta la implementacién de los métodos, propuestos en el
capitulo 2, en un paquete de R, DengueRT'. El paquete DengueRT proporciona un conjunto
de funciones para la estimacién de parametros y las predicciones en tiempo real de brotes de
dengue de una onda, tiene en cuenta la incertidumbre de los modelos utilizando la metodologia
de promedio de modelo. Para una mejor comprensién del paquete, primeramente se hace una
introduccién, donde se presentan la implementacién de todas las funciones (visibles o no para
los usuarios) y los datos del paquete. También se describe cémo fue creado con el uso de
RStudio y de la plataforma R-forge hasta su publicaciéon en el CRAN (Comprehensive R
Archive Network). La visualizacién de las funciones y graficos del paquete se muestran para
el brote de dengue ocurrido en dos areas de salud del municipio Playa, La Habana, durante

el brote de dengue del 2001/2002.



Capitulo 1

El dengue y la modelacién de brotes

de dengue

1.1 Introduccion

En los dltimos anos ha existido un interés creciente en el uso de los modelos matematicos
para el andlisis de brotes de enfermedades infecciosas [16,59], entre ellas el dengue. El dengue
es una enfermedad infecciosa viral transmitida por mosquito que causa brotes epidémicos

significativos, particularmente en drea tropicales y subtropicales [13].

En este capitulo se hace una breve introducciéon a la enfermedad, describiendo la situacién
actual, la forma de transmisién, el agente causal de la enfermedad, factores de riesgos y la
situacién de dengue en Cuba. Asi mismo se hace un estudio de los modelos matematicos
aplicados al dengue, destacidndose los modelo de transmision de la enfermedad y los modelos

fenomenoldgicos.

Como esta investigacién estd centrada en los modelos fenomenoldgicos, se hace una revisién
de los diferentes modelos que existen para la estimacion de pardametros epidemioldgicos en
brotes de dengue, senalando sus principales limitaciones y alternativas. Finalmente, se hace
una descripcién de cada una de las bases de datos que seran utilizados para la aplicacién de

los métodos propuestos.



1.2 Dengue

El dengue es la infeccién viral mas importante transmitida por artrépodos [32] que afecta
al humano y ha emergido como un importante problema de salud en las regiones tropicales
y subtropicales. Actualmente es endémica, con brotes epidémicos en América, el sudeste
de Asia y el Pacifico [31]. Se estima que la incidencia global es de 390 millones (Intervalo
de credibilidad 95%, 284-528 ) casos anualmente, de los cuales 50-100 millones son casos
no severos y entre 250000-500000 son casos severos [7]. Esta enfermedad es causada por
cuatro serotipos virales (DEN-1, DEN-2, DEN-3 y DEN-4) y es transmitida por la picada
de un mosquito Aedes aegypti infectado. Los patrones de reproducciéon de la enfermedad
en las poblaciones humanas estan influenciados por una gran variedad de factores entre los
que se encuentran el clima, factores ambientales y de urbanizacion, la densidad poblacional,
problemas con el sistema de recoleccién de basura y el suministro de agua que favorecen la
proliferacién de sitios de cria del vector. Al no existir vacuna ni tratamiento especifico para
el dengue, Las acciones de control se basan fundamentalmente en el control del mosquito y

en la vigilancia epidemiolégica activa de la enfermedad y sus factores de riesgo.

La primera referencia de la circulacién del dengue en Cuba data de 1782 en Remedios, pero
ya existian reportes de enfermedades similares en ese mismo pueblo desde 1674. Coincidiendo
con pandemias ocurridas en América, se reportaron brotes en 1827; 1848; 1849 y 1897. En el
siglo XX el primer reporte aparecié en 1944 en Ciudad de la Habana. Pero en 1977 ocurrié
una nueva epidemia que afecté a todo el pais en la que se reportaron 553 138 enfermos y
se aislé el serotipo 1. En 1981, ocurrié la mayor epidemia de FHD en las Américas hasta
nuestros dias. En esta epidemia se detectaron 344 303 casos, de ellos 10 312 de FHD y 158

muertes y se aislo el serotipo 2 [32].

Después de 16 anos sin transmision, en 1997 se detectd en Santiago de Cuba un brote producido
por DEN-2. Fueron confirmados 3 012 casos, de los cuales 205 se clasificaron como FHD y 12
fallecieron [32]. En el ano 2000, en Ciudad de La Habana se reporté un brote de 138 casos
confirmados asociados a los serotipos 3 y 4 que fue rapidamente controlado [75]. En Junio del

2001 una nueva epidemia azot6 al pais, confirmandose 12 889 nuevos casos, de ellos 78 fueron



de FHD y 3 fallecieron [62].

Cuba cuenta con un Sistema Nacional de Salud bien estructurado y cuyas estadisticas han
sido citadas entre las de mas alta calidad en el mundo. Presenta un programa de control de
Aedes aegypti que monitorea y controla sisteméaticamente las poblaciones de este mosquito,
manteniéndolo en niveles comparativamente bajos con respecto al mundo. Sin embargo, a
pesar de esto, sucesivos brotes han afectado al pais en los tltimos anos en diferentes localidades
debido a la presencia del vector, la alta susceptibilidad de la poblacion y la afluencia constante
de viajeros provenientes de areas endémicas de dengue. La ocurrencia de la enfermedad en
forma de brotes, con la circulaciéon fundamentalmente de un solo serotipo, diferente en cada
momento hace que nuestras condiciones epidemiolégicas sean Unicas. El reporte semanal de
casos que se registra a los niveles de municipio y provincia constituyen la informacién principal

para el desarrollo de los modelos matematicos.

1.3 Modelos Matematicos para brotes de dengue

Numerosos enfoques han sido utilizados para aclarar la epidemiologia del dengue y del dengue
hemorrégico. La epidemiologia del dengue posee varias caracteristicas ecoldgicas especificas,
y por lo tanto, los determinantes epidemiolégicos han sido explorado a menudo utilizando la

modelacion matematica.

1.3.1 Modelos de transmisién

Los modelos matematicos de transmisiéon de la enfermedad pueden ser una forma poderosa
de conocer mejor la dindmica de transmisién del dengue [8]. A lo largo de su historia, el
modelacion del dengue ha dependido en gran medida de la teoria originalmente desarrollada
para representar la dindmica de la transmision de la malaria: en particular, el modelo Ross-
Mac Donald de transmisién de la malaria [81]. El modelo de Ross-Macdonald proporciona
un marco basico para representar la interaccion del patégeno con los mosquitos y humanos,
u otros huéspedes vertebrados. Las muchas diferencias importantes entre el dengue y la

epidemiologia del paludismo han llevado a los investigadores a modificar este marco, pero la
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estructura basica del modelo de Ross-Macdonald sigue siendo ampliamente aplicada en los

modelos de transmisién del dengue.

Las caracteristicas béasicas de los modelos de transmisién del dengue son representaciones
matematicas de: (1) estructura de la poblacién de humanos y su dindmica; (2) estructura
de la poblacién de vectores y su dindmica; (iii) la interaccién entre estas dos especies; (iv)
historia natural de las infecciones de dengue en mosquitos y humanos, incluyendo los posibles

efectos de inmunidad; y (v) el impacto de las medidas de control [31].

Los modelos matematicos de transmision ponen énfasis en cada uno de los aspectos de la
epidemiologia del dengue y generalmente estan disefiados para abordar preguntas especificas
que pueden ser clasificadas en cinco categorias: (1) cuantificar la transmisiéon en diferentes
entornos (por ejemplo, estimacién del nimero reproductivo bésico); (2) comprender los pa-
trones temporales de la enfermedad (por ejemplo, caracterizar las fuerzas y mecanismos detras
de los patrones temporales observados); (3) predecir el patrén espacial de transmision; (4)
comprender la estructura serotipo / cepa; y (5) estimar el impacto potencial de los métodos

de control [31].

Varias revisiones bibliograficas de los modelos de transmisién del dengue han aparecido re-
cientemente en la literatura cientifica. Johansson y cols. [44] revisaron modelos que podrian
ser usados para modelar el impacto de una vacuna contra el dengue con un enfoque particular
en la representacién de la respuesta inmune humana y su impacto en la transmisién. Ellos
también revisaron enfoques que han sido utilizados para validar y parametrizar los modelos.
Un parametro clave en todos los enfoques fue el niimero reproductivo béasico, Ry, el nimero
promedio de infecciones causadas por un individuo infeccioso cuando éste es introducido en

una poblacion de susceptibles.

Ry intenta capturar la capacidad reproductiva de la enfermedad o su transmisibilidad. Para
una enfermedad causada por un vector, Ry puede ser entendido como el niimero de personas
que serian infectadas a partir de una sola persona inicialmente infectada por un mosquito

[13,56]. Este es un concepto clave en la epidemiologia ya que a menudo sirve como parametro
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umbral que predice si una infeccién se propagard [17]. Cuando Ry <1 la infeccién desaparecera
en un corto periodo de tiempo. Pero cuando Ry >1 la infeccién serd capaz de propagarse en la
poblacién. Altos valores de Ry pueden indicar la posibilidad de una epidemia transcendental.
Este pardametro también puede utilizarse para determinar la fraccién critica de vacunacién.
Johansson y cols. [44] también hicieron una revisién de los diferentes métodos que se utilizan

en los modelos estudiados para estimar esta cantidad.

Andraud [5] realizé una revisién bibliografica de los modelos deterministicos de la transmision
del dengue. Ellos clasificaron los modelos de interés publicados en modelos de un serotipo
y modelos multi-serotipos. Para cada enfoque, se discutié las estructura fundamental, los
supuestos de los parametros, el comportamiento umbral y el impacto de las intervenciones.
Reiner y cols. [69] hicieron una revisién bibliografica que abarcaba los modelos de todos los
patégenos trasmitidos por mosquitos y los clasificaron segun los supuestos biolégicos que

consideraron.

Msés reciente, Chowell y cols. [15] realizaron una revisién bibliografica de los progresos recientes
en la modelacién y caracterizacion de los patrones de crecimiento epidémico temprano a par-
tir de datos de brotes de enfermedades infecciosas, y examinan los tipos de formulaciones
matematicas que son mas utilizadas para captar una diversidad de perfiles de crecimiento
epidémico temprano, que van desde dindamicas de crecimiento sub-exponenciales hasta expo-
nenciales. Ellos también revisan modelos matema&ticos que incorporan detalles espaciales o
estructuras mixtas de poblaciones realistas, incluyendo modelos meta-poblacionales, modelos
neuronales basados en individuos, y modelos sencillos tipo SIR que incorporan los efectos de

cambios de comportamiento o mezclas no homogéneas.

A pesar de la popularidad en el uso de los modelos de transmisiéon del dengue, estos se
ven obstaculizado por la notable incertidumbre sobre la epidemiologia de la enfermedad, la
dificultad de estar en un contexto de datos limitados y la ausencia de informacién confiable
sobre los mecanismos de transmisién [14]. Una alternativa en esta situacién es hacer uso de

los modelos fenomenolégicos.
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1.3.2 Modelos fenomenolégicos

Los modelos fenomenolégicos (por ejemplo, Hsieh y cols. [38]) prescinden de los supuestos de
los modelos matematicos de transmision. En su lugar, ellos hacen supuestos generales acerca
de la forma de la curva de incidencia. En general, tales modelos fenomenolégicos utilizan pocos
parametros, hacen suposiciones mas sencillas, y son probables a dar estimaciones mas robustas
cuando son aplicados en contextos con datos muy limitados [54] (una situacién muy comin
para epidemias histdricas o cerca del inicio de una epidemia de una enfermedad emergente o
re-emergente). Esta investigacion se centra en el estudio de tales modelos para la estimacién

y prediccién de parametros epidemiolégicos claves .

Entre los modelos fenomenolégicos més utilizado para la modelacién de datos de enfermedades
infecciosas se encuentra el modelo de Richards [35-43,70,85], aunque recientemente Chowell y
cols. [14-17] han utilizado una generalizacién del modelo de Richards, el modelo de Richards
generalizado, que ha ayudado a caracterizar los perfiles de crecimiento epidémico temprano
a partir de datos de brotes de enfermedades infecciosas como Zika, Ebola y VIH SIDA. El
modelo de Richards y esta generalizacién considera sélo el tamano de la poblacién infecciosa
acumulada con saturaciones en el crecimiento cuando el brote avanza, posiblemente causadas

por la implementacién de las medidas de control.

La premisa basica del modelo de Richards es que la curva de incidencia estd compuesta de
un unico pico de alta incidencia, el acmé de la epidemia [35,42]. El acmé de la epidemia
es el punto en el tiempo, donde la razén de acumulacién cambia de un crecimiento a un
decrecimiento. Puede ser determinado con precisién encontrando el punto de inflexiéon de la
curva epidémica de casos acumulados. Cuando hay més de una onda epidémica al punto del
tiempo que indica el fin del crecimiento exponencial inicial se le llamara acmé de la epidemia
pero al punto en el tiempo donde la razén de crecimiento del niimero de casos acumulados
comienza a incrementarse nuevamente, significando el inicio de una nueva onda se le llamara
punto de retorno [35,38-40]. El acmé de la epidemia y los puntos de retorno nos permite

estudiar el impacto de las medidas de intervencién.

El modelo de Richards se ha utilizado con frecuencia para modelar los casos notificados acu-
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mulados en los brotes de dengue. En particular, Hsieh y cols. [35,42] propuso utilizar el
modelo de Richards para estimar el acmé de la epidemia, el niimero reproductivo bésico Ry
y el tamano final de la epidemia durante un brote de una onda. El tamano final de la epi-
demia o niimero maximo de casos es una de las propiedades asintéticas mas importantes en
los modelos epidemiolégicos y se define como el nimero total de individuos infectados en una
epidemia. Es una medida cuantitativa muy importante porque se relaciona de forma estrecha

con los costos de la epidemia [3].

Uno de los pardmetros del modelo de Richards es la razén de crecimiento exponencial inicial,
la cual es una importante medida de la propagacién de la enfermedad, y es comunmente
utilizada para inferir el niimero reproductivo basico Ry. Ry estd determinado por la razén de
crecimiento inicial y la distribucién del tiempo de generacién, es decir, el tiempo de intervalo
promedio entre la infeccién del caso primario y los casos secundarios que son el resultado de
él. Si se supone una infeccién donde todos los tiempos de todas las infecciones secundarias
son exactamente igual al intervalo de generacién T, tal distribucién conforma la llamada
distribucién Delta. Se ha demostrado mateméaticamente que, dado una razén de crecimiento
7, la expresién Ry = e¥T proporciona una cota superior del nimero reproductivo bésico

indiferente de la distribucién del intervalo de generacién utilizado [84].

En el caso del dengue, para tener en cuenta los periodos de la incubacién extrinsecos e
intrinsecos asi como duracién de viraemia, se utiliza para la estimacion del nimero repro-
ductivo béasico Ry un tiempo de generacién estimado de T' = 24 dias o de T' = % semanas
con un rango de 16 — 34 dias [38]. El error estdndar aproximado para la estimacién de Ry

utilizando el método delta estd dado por la expresion SE(Rg) ~ T.e7 T SE(y).

Hsieh y cols. [35,42] también demostraron que el modelo de Richards se puede utilizar para
la prediccion en tiempo real de la severidad del brote mediante la estimacién de la capacidad
de carga (es decir, el tamano final de la epidemia), asi como la deteccién en tiempo real del
acmé de la epidemia. Una prediccion en tiempo real es un procedimiento en el cual tanto el

tamano final y el acmé de la epidemia son estimados tan temprano como sea posible.

Una gran variedad de modelos de crecimiento no lineales se han desarrollado para modelar
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los datos de crecimiento. Entre ellos, estdn el modelo logistico de 3 pardmetros (logistico
3P) [27,35,83], el modelo logistico de 5 pardmetros (logistico 5P) [50], el modelo Sigmoideo
Emax [55], el modelo de Gompertz [27,83] y el modelo de Weibull [77]. Todos estos modelos
podrian ajustar bien los datos epidémicos, por lo que apareceria un aspecto fundamental en

la modelacién estadistica, la seleccion de modelos.

Tipicamente la selecciéon del modelo de mejor ajuste dentro de todos los modelos posibles
ignora la incertidumbre de la seleccion de modelos en la estimacion e inferencia. Por estas
razon, varios autores, entre los cuales estdn Burnham & Anderson [10], Posada [65], Moon [57],
Claeskens & Hjort [18] y Lin [51] abogaron por el uso de técnicas de promedio de modelos
(model averaging) para realizar inferencias multi-modelos en los pardmetros estimados. El
promedio de modelos es un método que tiene en cuenta todos los modelos ajustados para
la estimacion de los parametros de interés. Esta basado en un promedio ponderado de los
parametros estimados obtenido de los diferentes modelos, dandoles mayor peso a esos modelos
que mejor ajustan los datos [26,45,58] . Esta pudiera ser una alternativa para la estimacién y
prediccién en tiempo real de pardmetros epidemiolégicos en brotes de dengue de una onda e
inclusive para la comparacién de brotes a través de estos pardmetros, aspecto poco abordado

en la literatura.

En ocasiones el nimero de casos acumulados reportados se colecciona para todas las areas
urbanas en una regién en particular. Muchas veces resulta de interés estimar parametros
epidemidlogos claves o estudiar la heterogeneidad o variabilidad regional de la transmisién
de la enfermedad a través del ntimero reproductivo basico Rg. La modelacién, para esti-
mar parametros epidemiolégicos, se lleva a cabo usualmente para cada area por separado,
ajustando el modelo de Richards individual para cada area especifica. Este abordaje es 1til
cuando se esta interesado en modelar el comportamiento de un area en particular o conjunto
fijo de areas, pero no es adecuado cuando las areas son consideradas como muestra de una
poblacién (quizas hipotética) y la inferencia debe centrarse en esta poblacién. Ademads, con

este abordaje se ignora la variabilidad entre las areas.

Una forma eficaz de abordar la modelacién de datos de brotes de dengue cuando interesa
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tener en cuenta la estructura urbana de la poblacién en una regién, es decir la transmisién
entre areas en una regién determinada o estimar el comportamiento promedio de una area,
y la variabilidad entre y dentro de las dreas, seria utilizando un modelo no lineal con efectos
mixtos, no utilizados hasta el momento para la modelacion de este tipo de datos en brotes de

dengue.

En la modelacién de datos de brotes de dengue cuando hay més de una onda de infeccién,
se ha propuesto el empleo de una variacion del modelo de Richards: El modelo de Richards
multi-etapas, el cual hace distinciéon de dos puntos importantes en el tiempo, el acmé de la
epidemia y los puntos de retorno. Recientemente, Hsieh [35,38-40] demostr6 su utilizacién
para modelar brotes multiondas de SARS, dengue, Zika, pHIN1 y Ebola con el fin de estimar

los parametros epidemioldgicos claves.

El procedimiento del modelo de Richards multi-etapas, utilizado por Hsieh [35,38-40] requiere

de 5 pasos:

1. Ajustar el modelo de Richards al nimero de casos acumulados en semanas sucesivas
utilizando una rutina de minimos cuadrados estandar. Para brotes de una sola onda,
la estimacién de los pardmetros 6 = («,7, k,n) convergerd en cuanto la trayectoria se

aproxime a la capacidad de carga «.

2. Si los pardmetros estimados permanecen convergente hasta que no sean detectados mas
nuevos casos, el brote tiene solo una onda. Sin embargo, si las estimaciones comienzan
a divergir desde una valor fijo, uno sabe que ha ocurrido el punto de retorno que denota

el inicio de una segunda fase.

3. Localizar el punto de retorno, t,,i,, que separa las dos fases en forma de S de una

epidemia como el minimo local de la curva de incidencia.

4. Ajustar el modelo de Richards a la curva de casos acumulados nuevamente, pero comen-
zando desde t,,;, + 1, la unidad de tiempo después del inicio de la segunda fase. Los
pardmetros estimados 6 = («,~,k,n) convergerdn nuevamente en cuanto la curva se

aproxime a la capacidad de carga para la segunda fase.
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5. Repetir los pasos 2-4 en los eventos que ocurran mas fases hasta que termine el brote.

El procedimiento del modelo de Richards multi-etapas propuesto por Hsieh [35,38-40] con-
sidera los segmentos sucesivos de casos acumulados en forma de S de forma separada, con-
stituyendo esto desde nuestro punto de vista una limitacién. Una alternativa a esta lim-
itaciéon podria ser proponer una metodologia que permita la estimacién de los parametros
epidemiolégicos teniendo en cuenta los segmentos de la curva epidémica simultaneamente y

haciendo uso de otros modelos no lineales para realizar inferencias multimodelos.

Otro aspecto revisado en la literatura relacionado con los modelos fenomenolégicos, fue el
método de estimacion llevado a cabo para estimar los parametros. En los trabajos de
Hsieh [35-38,40-43], que utilizan el modelo de Richards, los pardmetros fueron estimados
con herramientas de aproximacion minimo cuadratica utilizando los software SAS o Matlab
v los intervalos de confianza de los parametros fueron obtenidos empiricamente utilizando
subrutinas de estimacién minimo cuadratica. La estadistica inferencial formal del ajuste
minimo cuadratico estd basada en asumir errores independientes, distribuidos normalmente

con varianza constante.

En los trabajos de Ma y cols. [54], los pardmetros fueron estimados utilizando el método de
maxima verosimilitud y asumiendo que la incidencia durante cada periodo de reportes sigue
una distribucién de Poisson. Ellos ademads, utilizaron este enfoque para estimar los intervalos
de confianza de los parametros a través de la verosimilitud perfil. Finalmente, en los trabajos
de Chowell y cols. [14-17] las estimaciones de los pardmetros del modelo fueron obtenidas
ajustando la curvas por minimos cuadrados no lineales utilizando el algoritmo de Levenberg-
Marquardt en el MATLAB. La incertidumbre de los pardmetros se cuantificé simulado 200
realizaciones estocésticas de las curvas de mejor ajuste usando bootstrap paramétrico, con
estructura de error Poisson. Las curvas epidémicas simuladas fueron utilizadas para obtener

los intervalos de confianza del 95% para cada pardmetro.

A pesar que en la literatura revisada no se encontraron métodos de estimacién de los pardmetros

de los modelos fenomenoldgicos por el enfoque Bayesiano aplicados a brotes de dengue, en los
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trabajos de Firat y cols. [27] se discute el enfoque Bayesiano como una alternativa al andlisis
clésico de modelos no lineales para datos de crecimiento de codornices japonesas y se com-
paran las estimaciones de los parametros de tres modelos no lineales: Gompertz, Richards y
logistico; utilizando ambos enfoques. Por el enfoque Frecuentista se aplica el método de los
minimos cuadrado no lineales utilizando el método iterativo de Gauss-Newton con la ayuda del
software SAS. Por el enfoque Bayesiano, las muestras a posteriori de los parametros del mo-
delo requieren de técnicas de muestreo por el método de Monte Carlo con cadenas de Markov
y fueron obtenidas por el programa WinBUGS. Se asumié distribucién a priori Normal para
todos los parametros del modelo y distribucién a priori no informativa para la varianza de los

residuos.

1.4 Descripcion de los datos en la modelacion

En la presente tesis se utilizaron datos de los casos de dengue reportados en los brotes ocurridos
en la Habana en 2001-2002 y en 2006-2007. La aplicacién de cada modelo requirié la seleccién
de un conjunto de datos diferentes. Para todos los modelos, los casos confirmados se agruparon

por semanas epidemiolégicas de acuerdo a la fecha de primeros sintomas.

Para la modelacién de brotes de una onda teniendo en cuenta la incertidumbre de modelos
utilizando varios modelos no lineales se seleccionaron los datos del brote de 2001/2002, en las
areas de salud 726 de Julio” y ”Jorge Ruiz Ramirez” del municipio Playa (Figura 5.4, Anexo

2). Estos datos también fueron utilizados para mostrar el uso del paquete de R, DengueRT

Para explorar diferentes enfoques metodolégicos para la modelacién teniendo en cuenta la
incertidumbre en la comparacién de brotes se utilizaron los datos de casos reportados de los

brotes del 2006 y 2007 ocurridos en el municipio La Lisa (Figura 5.5, Anexo 2).

Los datos de casos reportados acumulados durante el brote del 2006 en las siete areas de salud
del municipio Plaza, enumeradas como: 1 (715 y 18”), 2 (”19 de Abril”), 3 (”Corynthia”),
4 ("Moncada”), 5 ("Puentes Grandes”), 6 ("Plaza”) y 7 ("Rampa”), fueron utilizados para

ilustrar la modelacién de la heterogeneidad de la transmision entre areas de una misma regién
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(Figura 5.6, Anexo 2).

Finalmente, se utilizaron los datos de los casos reportados para toda la provincia La Habana
en el brote de 2001,/2002 para ilustrar una nueva alternativa metodolégica para la modelacién

de brotes multiondas (Figura 5.7, Anexo 2).

1.5 Conclusiones parciales

El dengue ha emergido como un importante problema de salud a escala mundial. Los de-
terminantes epidemiolégicos del dengue han sido explorados con frecuencia utilizando mo-
delos matematicos. Dentro de los modelos matematicos més utilizados estdn los modelos

matematicos de transmisién y los modelos fenomenolégicos.

A pesar de la popularidad en el uso de los modelos de transmision del dengue, estos se
ven obstaculizados por la notable incertidumbre en los parametros epidemiolégicos y por la
dificultad de estar en un contexto de datos limitados. Una alternativa en esta situacién es
hacer uso de los modelos fenomenolégicos, los cuales hacen supuestos generales acerca de la
forma de la curva de incidencia, utilizan pocos parametros y tienen la ventaja que solo necesita

de los datos de incidencia o los datos de casos acumulados.

Existen diferentes métodos estadisticos que hacen uso de los modelos fenomenoldgicos para la
estimacién de pardmetros epidemiolégicos claves en brotes de dengue. En el capitulo se hace

una revisién de estos métodos senalando sus principales limitaciones y alternativas.
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Capitulo 2

Incertidumbre de modelos de brotes

de una onda

2.1 Introduccion

El desarrollo de herramientas estadisticas para la estimacién y prediccion de pardmetros en
epidemias de enfermedades infecciosas emergentes y reemergentes representa una prioridad
para las autoridades de salud en su trabajo para prevenir y mitigar las amenazas de en-
fermedades [79]. Entre los modelos fenomenoldgicos méas utilizado para la modelacién de
datos de enfermedades infecciosas se encuentra el modelo de Richards. En particular, Hsieh
y cols. [35,42] propuso utilizar este modelo para estimar y realizar predicciones en tiempo
real del acmé, tamano final de la epidemia y el niimero reproductivo basico Ry en brotes de

dengue de una onda.

Sin embargo, una gran variedad de modelos fenomenolégicos no lineales se han desarrollado
para modelar los datos de crecimiento, los cuales podrian ajustar bien los datos de brotes
epidémicos de dengue. Usualmente, uno sigue el procedimiento de estimacién llamado post-
seleccién, es decir, selecciona el modelo de mejor ajuste de un conjunto de modelos candidatos
e ignora la incertidumbre de la seleccién del modelo en la estimacién y en la inferencia. Por
esta razoén, varios autores han abogado por estimar los pardmetros primarios en el modelo
utilizando la técnica de promedio de modelos (model averaging) y realizar inferencia multi-

modelos.
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En este capitulo se propone una metodologia para analizar los datos de un brote de dengue de
una onda y estimar el tamano final de la epidemia, el punto de retorno y realizar predicciones
en tiempo real utilizando varios modelos en el que los parametros se estiman a través del
promedio de modelos. El método propuesto se aplica al brote de dengue que ocurrié en dos

areas de salud del municipio Playa en La Habana, durante el brote de dengue del 2001/2002.

2.2 Modelos no lineales y métodos de estimacién

Sea Y; el nimero de casos acumulados notificados en el tiempo t. En esta investigacion en
un primer escenario se asume que Y; tiene distribucién normal asintética con media pu(t, )
y varianza o2, Y; ~ N(u(t,0),0?) y en un segundo escenario, y a modo de comparacién, se
asume que Y; ~ Poisson(u(t,0)). Aqui, u(t,0) es la estructura de la media o el modelo no

lineal conocido a utilizar y @ el vector de parametros a ser estimados.

Asumir que la variable Y; tiene distribucién normal asintética implicara que los valores predi-
chos por el modelo no sean enteros, pero en nuestro caso no es un problema ya que estos
pueden ser aproximados al entero méas cercano. Ademads, como los datos estan cerca de cero
solo al inicio del brote y estos aumentan con el tiempo por ser datos acumulados; asumir Y;
con distribuciéon normal asintética tampoco traera problemas ya que solo se podrian obtener
valores predichos negativos al inicio de la epidemia, lo que en nuestra situacién no tiene
grandes consecuencias. Tedricamente, este supuesto estd basado en que la distribucion limite
de una distribucién de Poisson (Poisson(\)) cuando A — oo es la distribucién normal. De

todas formas siempre serd necesario chequear los supuestos del modelo.

El modelo de Richards pertenece a la familia de modelos no lineales. Su expresiéon analitica
aparece en la tabla 2.1 y el vector de pardametros a ser estimado, como se ha senalado por
Hsieh y cols. [35,42], es 8 = (a,7,k,n), donde « es el tamano final de la epidemia, ~ es la
tasa de crecimiento intrinseca per cdpita de la poblacién infectada, k es el exponente de la

desviacion de la curva logistica estandar y 7 es el acmé de la epidemia.
Ademsds del modelo de Richards, la Tabla 2.1 presenta un conjunto de cinco modelos no
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lineales. Note que todos estos modelos estan en escala del tiempo calendario (para t = 1 es
la primera semana epidemiolégica en la que ocurrié el brote). El modelo logistico de tres
pardametros (logistico 3P) es un caso especial del modelo de Richards cuando el exponente
k = 1. En el modelo logistico 3P, la curva de crecimiento es simétrica alrededor del punto
de méxima tasa de crecimiento (acmé de la epidemia) y tiene periodos iguales de crecimiento
lento y rdpido. El modelo de Gompertz es otro caso especial del modelo de Richards cuando
v — 0 y se utiliza con frecuencia en situaciones donde el crecimiento no es simétrico alrededor
del punto de inflexién. Hay muchas variantes del modelo de Weibull, la que utilizamos en este
trabajo es una modificacion del modelo de Gompertz cuando su variable independiente esta

en escala logaritmica.

Los modelos Sigmoideo Emax y logistico de cinco parametro (logistico 5P) son comtinmente
utilizados en los modelos de dosis-respuesta. El modelo Sigmoideo Emax se obtiene por
una transformacién matemaéatica del modelo logistico 3P y rescalando la variable independi-
ente por una transformacién logaritmica. El modelo logistico 5P también es obtenido resca-
lando la variable independiente a través de una transformacién logaritmica y haciendo una
reparametrizacién, de modo que el modelo evaluado en su punto de inflexién (7) alcance el

50% de la respuesta méxima.

Note que para todos los modelos en la tabla 2.1 el acmé (n) y el tamano final de la epidemia
o son pardmetros en el modelo y que la primera derivada de p(t,0), ' (t,0) = w, es el
nimero de casos en el tiempo ¢, es decir, la incidencia en el tiempo ¢t. Excepto para el modelo

logistico 3P, ,u,/ (t,0) no es simétrica respecto al acmé de la epidemia.

2.2.1 Meétodos de estimacion

Existen varios métodos para estimar el vector de pardmetros en los modelo no lineal presen-
tados previamente. En este epigrafe se presentan algunos de estos procedimientos: Minimos
cuadrados no lineales con los métodos iterativos Gauss-Newton y Newton, minimos cuadrados

generalizados y el método de méxima verosimilitud para datos normales y no normales [77].

Suponga que se tienen n observaciones (z;,y;),? = 1,2, ...,n, el modelo no lineal con relacién
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Tabla 2.1: Modelos no lineales propuestos para el ajuste de brotes de dengue.

Modelos u(t,6) 1 (t,0)
%
. a _ (r®)
Richards [1+k.e*74k‘(t*">]% yu(t) {1 ( - ) J
Logistico 3P T Yu(t) [1 - HS)}

s ag—a _ky _ _ pt)—ay 1
Logistico 5P a+ mr@ oy 2lu(t) — o1 = (=) *]
Sigmoideo Emax  aq + % t(ﬁ‘;ﬁ“) 2lu(t) — ao)[1 - %]
Gompertz 4P ag+ (a —ag)e™* " —[u(t) — aglin[E2]
Weibull a+ (ap — a)e= )" 2 [u(t) — ain[LE=2]

funcional f conocida es de la forma:
yi = f(z:,0%) + € (2.1)

donde E(¢;) = 0 para 1 < i <mn, y el verdadero valor 6* de 6, 8* € © C RP

Minimos cuadrados no lineales

El estimador minimo cuadratico 6, se obtiene al minimizar la suma de cuadrados:

n

SO) =Y (i — f(2i,0)* = |y — £(0)[ fcOCRP (2.2)
=1

donde
Y = (1, 0)"
fi(0) = f(zi,0)
£(0) = (f1(0), f2(0), .., f2(0))"

Bajo condiciones de regularidad, que incluyen que los errores ¢;,1 < 7 < n sean independiente

5(6)

e idénticamente distribuidos con varianza o2, tenemos que 0 y s2 = (n—p)

son estimadores

consistentes de 6* y o2, respectivamente.

Si se denota

ruo) = 210 - [(240) ”
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F. =F, (6 F, = F,.(0) (2.4)
cuando f(z;,0) es diferenciable con respecto a 6, tenemos las ecuaciones

o =Y hO)0ED | im0 rmns @9

=1

lo que equivale a tener la ecuacién
0=FI(y —f(0) =FTe (2.6)

Igual que en la teorfa de los modelos lineales, si Py = F, (FTF.)_lf?T es la matriz idempotente
que proyecta ortogonalmente R™ sobre el espacio columna de F., la ecuacion anterior deriva

en la ecuaciéon normal para el modelo no lineal
Prpé =0 (2.7)

Al ser f(z,0) una funcién no lineal en 6, en la mayoria de los casos no pueden ser resueltos
analiticamente. Esto obliga al uso de métodos iterativos para la solucién del problema. Los

procedimiento més utilizados son el de Gauss-Newton y el de Newton.

Método de Gauss-Newton. Este procedimiento se basa en la aproximacién lineal de la

funciéon mediante un desarrollo de Taylor de primer orden de la funcién f.

Si se denota 0@ a una aproximacién del estimador de minimos cuadrados 6 del modelo no

lineal 2.1. Para 6 cercano a 0(® sabemos que es vélida la aproximacién lineal de Taylor
£(0) ~ £(0@) + FL (6 — ) (2.8)
donde F¥ = F, (§(@).

Asi, al vector de residuos r(f) =y — £(#) lo podemos aproximar por r(6(®) — FEa)(G —9la)),

que sugiere la aproximacién

S(0) ~ r(0@)Tr(0@) — 2r(0@)TEW (9 — 0@) + (0 — 9N TFITED (9 — 0@)  (2.9)
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El lado derecho tiene un minimo con respecto a # cuando
0 — 0@ = (FYTFO) RO (0@) = 5@ (2.10)

Asi, dada una aproximacién 0(%) | la siguiente podria ser
glatl) = gla) 4 5@) (2.11)

Este procedimiento es el que se conoce como el método de Gauss-Newton. Para 61 cercano

a 0* y el tamaiio de la muestra suficientemente grande, tenemos que 0(*) — 6 cuando a — .

Método de Newton. Este es un método mas general que el de Gauss-Newton y se basa
en el desarrollo de Taylor de segundo orden de S(0)

Si se denota

05(0)
= — 2.12
g(0) = (212)
al gradiente de S(6) y
025(0)
=2 2.1
H(0) = 5547 (2.13)
al Hesiano de S(6), tenemos la aproximacién cuadratica
1
S(0) = S(0') + g0 )0~ 0') + 5 (0 — 0)TH(O) (0 ~ o) (2.14)

Como

9 2 f.
e N I

Si se utiliza como aproximacién de H((®) su valor esperado en 6

9%5(0) T
E (8089T) =2F, (0)F.(0) (2.16)
El minimo con respecto a 6 en la aproximacién cuadrética (2.14) ocurre cuando
~1
9 _pla — _ {H(g(w)} g(0) = — [H'g],_,u (2.17)

Asi, el paso es 6(@) = — [H'g] 0—0(a)
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Minimos cuadrados generalizados

Este método se utiliza para resolver el problema de regresiéon no lineal cuando se tiene

Var(e) = 0>V, donde V es una matriz definida positiva conocida.

En esta situacion, se tiene que minimizar la suma de cuadrados
Suoc(0) = [y —£(0)]" V™ [y — £(0)] (2.18)

Usando la descomposicién de Cholesky de la matriz V, se puede transformar el modelo no

lineal en un problema de minimos cuadrados ordinarios (MCO).

Si V = UTU es la descomposicién de Cholesky de V, con U una matriz triangular superior,

llamando R a (UT)~!, se tienen que

Ry = Rf(0) + Re (2.19)

Si Z =Ry, K(0) = Rf(0) y n = R(e), se tiene

Z=K(0)+n (2.20)
Con E(n) = RE(¢) = 0y Varn] = e2RVR! = ¢21,,

Asi, la suma de cuadrados del método de minimos cuadrados generalizados (MCG), es la

misma que la del método de minimos cuadrados ordinarios (MCO) del problema transformado.
Suca(0) =y —£O)]" V' [y - £(0)] = [Z - K(9)]" [Z - K(0)] (2.21)

y el estimador MCO (éMco) para el modelo transformado, es el estimador MCG (é moa) del

modelo sin transformar.

Si se denota Ko (0) = %KT({O) = R%fT@ = RF,(0), una aproximacién para el valor minimo del

problema de minimos cuadrados generalizados se obtiene entonces mediante
6 — 6@ = (FTVIFY) IRV (y — £(0@)) = 6@ (2.22)

Esto se lleva al método iterativo #(@t1) = g(@) 4 §5(a) donde
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§la)  — (FE‘I)TVleE‘I))leE‘I)TVfl(y _ f(e(a)))
_ 2.23
= (xR KO (Z - K(0@)) 22

donde la tdltima ecuacién es el método de Gauss-Newton para el modelo transformado.

Estimadores de maxima verosimilitud

El estimador de méaxima verosimilitud, 6y, de 8 puede obtenerse maximizando la funcién

de verosimilitud.

Suponga que los errores ¢; son independientes e igualmente distribuidos, .i.d. y que tienen

distribucién N (0, 0?), entonces se tiene que la funcién de verosimilitud es

n

TN
L(y ‘9,02) = (2m0?) " 2exp (—; Z (yi J;(Q i,9)) ) (2.24)

i=1

v la funcién log-verosimilitud esta dada por

l(07 02) = _%ZOQ(QWUQ) - # Z?:l(yi - f(wu 9))2
= —%log(27r) - %log(aQ) - ﬁS(Q)

(2.25)

Dado o2, La log-verosimilitud es méxima con respecto a # cuando S(#) es minimo. O sea, que
el estimador de méxima verosimilitud de € resulta ser el estimador de minimos cuadrados no

lineales, Ogyv = Oprco

2 _ S@rmv)

- v Ogpry maximizan la

2
Dado 0, se tiene que % = 0 cuando 0% = %-

Luego, 6
funcién de log-verosimilitud I(#, o?) y bajo condiciones apropiadas de regularidad de la funcién
fs éEMV) es asintéticamente eficiente. Cuando los datos no son normales, el estimador de

maxima verosimilitud no coincide con el de los minimos cuadrados por la dependencia de la

funcién de verosimilitud L de £(0), es decir L(f(9)).

En este caso, se supone que el modelo es suficientemente regular como para que el EMV de
Or v resulte ser solucién de

0

oL < of )T OL (2.26)

00 \oeT) of
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Si 0@ es la a-ésima aproximacién de éEMV, dado el desarrollo de Taylor de g—g en éEMV,
tenemos que la estimacién (@) = 9(@) 4 §(@) egta dada por
&L \ ' oL
_ et — 5@ 2.27
[ ( 00007 ) 00 ] ( )
f(a)
El método de Newton falla ya que la matriz —&’2;79% no es definida positiva para todo §(*). El

algoritmo de Fisher reemplaza dicha matriz por su valor esperado

0*L
—~ =F!GF, 2.2
[ 0969T] -G (2.28)
donde
oL OL
G=E|——+ 2.29
[3f of T] (2:29)
es una matriz definida positiva.
Esto da origen al algoritmo de Fisher
-1 0L
platt) = g(a) 4 [(F?GF.) ! 8] (2.30)
89 g(a)

2.3 Incertidumbre, seleccién y promedio de modelos

En la seccién previa, fueron presentados seis modelos no lineales los cuales pueden ser utiliza-
dos para la estimacién de pardmetros epidemioldgicos y para hacer predicciones en tiempo
real. En esta seccién para tener en cuenta la incertidumbre de modelos, se describe el método
de promedio de modelos (PM) [9,10,18] , que combina las estimaciones de los diferentes mo-
delos antes descritos. La idea es utilizar un promedio ponderado de las estimaciones de los
parametros obtenidas utilizando cada uno de los modelos alternativos en lugar de utilizar las
estimaciones obtenidas con un solo modelo. En el marco del promedio de modelos, se ajusta
un conjunto R modelos candidatos My, Mas,..., Mgk al conjunto de datos para obtener las
estimaciones de los pardmetros de todos los modelos HAl, HAg,..., é}. Un procedimiento post-
seleccién [18,51] implica que se necesita primeramente seleccionar el modelo con mejor bondad
de ajuste a los datos, por ejemplo M;, y estimar 6 a través de HAl La seleccién del modelo

puede estar basada en un criterio de informacién. Sin embargo, este procedimiento no tiene en
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cuenta la incertidumbre de modelos porque la estimacion estd basada en un solo modelo. Las
técnicas de promedio de modelos permiten estimar el componente en 6 utilizando informacién
obtenida de todos los modelos ajustados y en cierta forma tener en cuenta la incertidumbre de
modelos. Supongamos que el Criterio de Informacién de Akaike (AIC, [1]) es utilizado para
la seleccion de los modelos. Como los valores individuales AIC no son interpretables, ya que
ellos contienen contantes arbitrarias y estdn muy afectado por el tamano de la muestra, para
un conjunto de R modelos candidatos My, Ms,..., Mg, Burnham y Anderson [9] propusieron
rescalar los AIC a

AAIC; = AIC; — AIC min, i=1,..,R (2.31)

Aqui, AIC),;, es el valor de AIC més pequeno entre el conjunto de los R modelos. Las
diferencias de AIC, AAIC;, son interpretadas como la pérdida de informacién cuando el
modelo M;, en lugar del mejor modelo M,,;,, es utilizado para aproximar el modelo real
desconocido. Burnham y Anderson [10] definieron los pesos de Akaike por:

erp (—%AAIC})

( ) Zf;l exp (—%AAICi)

(2.32)

Los pesos de Akaike w; (AIC') pueden ser interpretados como los pesos de evidencia de que el
modelo M; es el mejor modelo dado un conjunto de R modelos y dado que uno de los modelos
en el conjunto debe ser el mejor modelo. El modelo no lineal con el mayor peso de Akaike (es
decir, el de minimo AIC) es considerado como el modelo con mejor bondad de ajuste a los

datos.

Basados en Burnham y Anderson [10], se puede calcular el estimador promedio de modelos

para el acmé (7pys) v el tamano final de la epidemia como sigue:

R

Apyv =Y wi (AIC) 1, (2.33)
=1
R

apy =Y wi (AIC) ;. (2.34)

=1

Donde 7; y @; son las estimaciones del acmé y del tamano final de la epidemia del i-ésimo mo-

delo respectivamente. El estimador para la varianza npys y apys de los estimadores anteriores
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estan definidos respectivamente como:

2

var (Mpa) [Zwl (AIC) \/var (0;| M;) + (0; 77PM)2] , (2.35)
2

var (Gpar) [sz (AIC) \/@ (onZ-H(oz-—apM)?] . (2.36)

Note que se puede reemplazar el criterio AIC por otro criterio de informacién tales como

BIC, KIC y calcular los pesos de los modelos basados en estos criterios.

La deduccién de estas las férmulas se muestra para el estimador de la varianza apy;. Ignorando

que los w; necesitan ser estimado, la varianza de apys puede ser expresada como:

Var (@py) = $FL 0B @ — apu)? |Mi]

+Y S wiw B (@ — apu) (@ — apar) [Mi, Mj]
i#j

(2.37)

El primer término, el error cuadratico medio de @; dado el modelo M;, puede ser escrito como:
B [(@ — apy)? |Mi| = B[@ — ol Mi] + (i — apar)® = Var (@] M) + (i = apn)® (2:38)

Es decir, la suma de la varianza condicional Var (a;|M;) de a; dado el modelo M; y el sesgo
al cuadrado de «a; con el pardmetro promedio de modelo para el tamano final de la epidemia

apps. El término de la covarianza puede ser escrito como:

B (@ — apa) (@ — apan) [Ms: M5] = piy [ [(@ — apan 1M B [(@ — apan) 35

_ pz.j\/ (Var (@ M;) + (i — apM)Q) (Var (@1M;) + (o — apM)Q)

(2.39)
donde p;; representa la correlacién a través de modelo de &; con @, con respecto a apps. Por

lo tanto,

Var(&pM):Zflw [Var(oaz!M) (a —OKPM)Q}

+Zz ;Z 1wlepw\/(Var (a;| M) + (o — apM)2> <Var (| M;) + (o — apM)2>

(2.40)
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Si se asume que la correlacién entre dos modelos es constante p;; = p y haciendo una pequena

transformacién la formula se transforma en:

Var(apy) = (1-p) [Zf;l w? [Var (a;| M) + (o — OéPM)zﬂ

R 512 (2.41)
+p [21:1 Wi \/VC”' (@il M) + (i — apar) }
Si se asume correlacién perfecta, es decir, p = 1, entonces se obtiene:
R 2
~ ~ 2
Var (Gpar) = [Z w; \/ Var (@5 M;) + (i — apar) ] (2.42)
i=1

Como los pesos de los modelos estén basados en el AIC (o en cualquier otro criterio de
informacién) el procedimiento de promedio de modelos descrito anteriormente asegura que las
estimaciones de los parametros acmé y tamano final de la epidemia, y sus errores estandar,

seran dominados por el modelo o los modelos con mejor bondad de ajuste.

2.3.1 Cuantificacion de la incertidumbre de los parametros

El procedimiento que se ha descrito puede ser utilizado para ajustar los modelos a la incidencia
acumulada mas que a la incidencia de intervalo correspondiente. Matematicamente, las curvas
acumuladas y de intervalo cargan la misma informacién, pero estadisticamente hablando, se
esperan resultados diferentes de los dos enfoques. Los calculos de la verosimilitud asume
que los errores en las observaciones individuales son estadisticamente independientes. Este
supuesto es particularmente inapropiado para curvas acumuladas, donde cada observacién

contiene todos los casos de las informaciones previas.

Para cuantificar la incertidumbre en la estimacion de los parametros fueron construidos inter-
valos de confianza generando conjuntos de realizaciones de la curva estimada por el promedio
de modelos C(t) utilizando bootstrap paramétrico [24]. Cada realizacién de nimero acumu-
lado de casos notificados C;(t) (i = 1,2,...,m) se genera como sigue: Para cada observacién
C(t) para t = 2,3,...,n unidad de tiempo (por ejemplo, semana) se genera una nueva obser-
vacién C;(t) para t > 2 (Cy(t) = C1(t)) la cual es extraida de una muestra de la distribucién
Poisson con media C'(t) — C(t — 1) (el incremento semanal en C(t) desde la semana t — 1 a la

semana t ). La realizacién correspondiente del nimero acumulado de notificaciones de dengue
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estd dado por Cy(t) = 23:1 C;(j), donde t = 1,2,...,n. De esta forma, el acmé y el tamafo
final de la epidemia son estimados de cada una de las 1000 curvas epidémicas simuladas. La
distribucién del acmé y tamano de la epidemia estimados se pueden utilizar para construir

los intervalos de confianza del 95%.

2.3.2 Propuesta de procedimiento

En este epigrafe se propone un procedimiento para la estimacion y prediccién en tiempo real
de los pardmetros epidemioldgicos, acmé y tamano final de la epidemia. Se utilizaron varios
modelos en el que los parametros se estiman a través del método de promedio de modelos
para tener en cuenta la incertidumbre de la seleccién del modelo en la estimaciéon y en la

inferencia. Este aspecto confirma la novedad de la presente investigacion.

El procedimiento consiste en:

e Ajustar cada uno de los seis modelos no lineales tratados (Richards, logistico 3P, logistico
5P, Sigmoideo Emax, Gompertz 4P y Weibull) al nimero acumulados de casos repor-
tados en semanas sucesivas asumiendo distribucion Normal asintética y de Poisson.
Para brotes de una sola onda, la estimacion de los pardmetros convergerd en cuanto la

trayectoria se aproxime a la capacidad de carga.

e Tener un cuenta un criterio de informacién (AIC,BIC, KIC, etc.) para calcular los

pesos de los modelos basados en estos criterios de acuerdo a las férmulas 2.31 y 2.32 .

e Estimar o hacer predicciones en tiempo real puntuales y por intervalo de confianza de
los parametros, acmé y tamano final de la epidemia, utilizando un promedio ponderado

de modelos de acuerdo a las formulas 2.33-2.36.

e Hacer una validacién de los escenarios considerados (andlisis de estadisticos de bondad

de ajuste, un analisis de los residuos, etc.)

e Construir intervalos de confianza para cuantificar la incertidumbre en la estimaciéon

de los parametros generando conjuntos de realizaciones de la curva estimada por el
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promedio de modelos utilizando bootstrap paramétrico, de acuerdo a los pasos explicado

en el epigrafe 2.3.1.

Este procedimiento se implementé en el paquete de R, DengueRT, elaborado como parte de

esta investigacion y que se explica con detalles en el Capitulo 5.

2.4 Aplicacion de la metodologia

2.4.1 Estimaciéon usando métodos del promedio de modelos

Todos los modelos discutidos anteriormente fueron ajustados al brote de dengue de una onda
en las dreas 726 de Julio” y ”J. R. Ramirez”. Los modelos fueron ajustados al niimero acu-
mulado de casos reportados semanales y los pardmetros, acmé y tamano final de la epidemia,
fueron estimados para cada drea utilizando el paquete de R, DengueRT'. Las tablas 2.2 y 2.3
muestran las estimaciones de los pardametros, los criterios de informacion de Akaike y los pe-
sos de Akaike para todos los modelos no lineales utilizados para calcular las estimaciones por
promedio de modelos para el acmé y tamano final de la epidemia, asumiendo que el nimero
acumulado de casos reportados tienen distribucién Normal y de Poisson respectivamente. Note
que se obtuvo mejor bondad de ajuste cuando se asume que el niimero acumulado de casos
reportados se distribuyen normalmente. Los otros resultados seran analizados considerando
esta suposicién. Las figuras 5.8 y 5.9 (Anexo 3) visualizan los valores predichos acumulados
y de incidencia obtenido para los modelos ajustados a los datos completos en cada area de

salud, junto con los valores observados.

Para el area ”26 de Julio”, el modelo de Richards, el modelo logistico 5P y el modelo logistico
3P tuvieron AIC notablemente méas bajos que los modelos Sigmoideo Emax, Gompertz y
Weibull (Ver tabla 2.2). La estimacién por promedio de modelos del tamafio final de este brote
fue de 375.09 cases (IC 95%: 372.13, 378.05) con un acmé cerca de las 15.79 semanas (IC 95%:
15.43, 16.14) después del inicio del brote. Las estimaciones por intervalos de confianza para
estos pardametros utilizando bootstrap fueron respectivamente (IC 95%: 373.61, 376.02) y (IC
95%: 15.63, 15.68). El modelo de Richards tiene un peso de Akaike igual a 0.9738, mientras
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que los pesos obtenidos para los otros modelos son relativamente pequenos, lo que implica
que la estimacion por promedio de modelos estara dominada por el modelo de Richards para

esta area de salud.

Tabla 2.2: Estimaciones de parametros de interés obtenidas para los seis modelos no lineales

y sus estimaciones por promedio de modelos asumiendo distribucién Normal.

Areas Modelos Acmé (n) Tamario final(«) AlIC Pesos
(IC 95%) (IC 95%) w; (AIC)
Richards 15.80 (15.55, 16.05) 375.08 (372.75, 377.42) 214.06 0.9738
Logistico 3P 14.93 (14.79, 15.08) 378.29 (374.47, 382.10) 247.82  4.558E-08
26 de Julio Logistico 5P 15.15 (15.03,15.27) 375.37 (372.13, 378.01) 221.29 0.0262
Sigmoideo Emax 15.04 (14.85, 15.23) 380.35 (375.40, 385.29) 261.18  5.702E-11
Gompertz 4P 13.98 (13.73, 14.23) 380.91 (374.49, 387.33) 280.71  3.277E-15
Weibull 14.05 (13.77, 14.33) 385.42 (376.23, 394.61) 294.75  2.928E-18
PM (IC 95%) 15.79 (15.43, 16.14) 375.09 (372.13, 378.05) - -
Richards 13.75 (13.29,14.20) 343.83 (339.90,347.76) 234.73  6.544E-04
Logistico 3P 13.17 (12.99,13.35) 346.07 (341.79,350.35) 240.67  3.349E-05
J. R. Ramirez  Logistico 5P 13.38 (13.23,13.53) 346.27 (342.63,349.92) 220.79 0.6971
Sigmoideo Emax 13.36 (13.21,13.50) 348.00 (344.43,351.58) 222.46 0.3021
Gompertz 4P 12.33 (12.14,12.52) 347.97 (343.60,352.35) 238.48  1.001E-04
Weibull 12.37 (12.16,12.58) 353.66 (347.23,360.08) 250.10  3.003E-07

PM (IC 95%) 13.37 (13.18, 13.56) 346.80 (341.81, 351.78) - -

Ahora se presentan los resultados para el area ”J. R. Ramirez”. En contraste con lo obtenido
para el area 726 de Julio”, el modelo logistico 5P fue encontrado ser el modelo con menor
AIC (AIC = 220.79) y los valores de AIC de otros modelos no lineales estan relativamente
cerca. Se puede notar que los pesos de Akaike para los modelos logistico 5P, Sigmoideo Emax
y Richards fueron 0.6971, 0.3021 y 6.544F-04 respectivamente. Por lo que las estimaciones
de estos pardametros obtenidas por promedio de modelos son dominadas por la estimaciones
obtenidas por estos tres modelos. El tamano final observado en el area ”J. R. Ramirez” es
igual a 355 casos reportados. La estimacién por promedio de modelos fue 346.80 casos (IC
95%:341.81,351.78) y la estimacién para el acmé fue de 13.37 semanas (IC 95%:13.18,13.56).
Las estimaciones por intervalos de confianza para estos parametros utilizando bootstrap fueron

respectivamente (IC 95%: 345.30, 347.52) y (IC 95%: 13.37, 13.40).
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Tabla 2.3: Estimaciones de parametros de interés obtenidas para los seis modelos no lineales

y sus estimaciones por promedio de modelos asumiendo distribucién Poisson.

Areas Modelos Acmé (n) Tamaifio final(a) AlIC Pesos
(IC 95%) (IC 95%) w; (AIC)

Richards 15.85 (15.30, 16.40) 375.01 (364.75, 385.27) 248.6 0.9987
Logistico 3P 15.08 (14.76, 15.40) 383.57 (373.26, 393.88) 262.0 0.0012

26 de Julio Logistico 5P 15.08 (14.77, 15.38) 377.10 (367.05, 387.15) 269.4 3.039-05
Sigmoideo Emax 15.05 (14.70, 15.40) 389.99 (377.85, 402.13) 288.6  2.058E-09
Gompertz 4P 13.68 (13.38, 13.98) 392.32 (380.09, 404.56) 310.9  2.959E-14
Weibull 16.27 (15.90, 16.65) 377.10 (367.05, 387.15) 267.4  8.261E-05
PM (IC 95%) 15.85 (15.16, 16.54) 375.02 (361.99, 388.04) - .
Richards 14.51 (13.92, 15.10) 341.74 (331.88, 351.60) 251.6 0.92572
Logistico 3P 13.45 (13.09, 13.81) 354.01 (343.68, 364.35) 277.8  1.893E-06

J. R. Ramirez  Logistico 5P 13.43 (13.11, 13.76) 343.29 (333.17, 353.41) 259.6 0.022
Sigmoideo Emax 13.39 (13.04, 13.74) 351.97 (340.56, 363.37) 262.7 0.004
Gompertz 4P 12.23 (11.92, 12.53) 352.91 (341.66, 364.16) 274.0 1.266E-05
Weibull 14.50 (14.10, 14.90) 342.94 (333.27, 352.62) 257.5 0.048

PM (IC 95%)  14.48 (13.69, 15.27) 341.87 (329.31, 354.43) - -

2.4.2 Prediccién en tiempo real

La metodologia propuesta por promedio de modelos es particularmente 1til para la prediccién
en tiempo real ya que se utiliza solo parte de los datos para predicciones a largo plazo. En
este caso, no se quiere basar la estimacién en un solo modelo. Las estimaciones puntuales y
por intervalos de confianza al 95% para el acmé y tamano final de la epidemia para todos los
modelos no lineales y por promedio de modelos usando diferentes intervalos de tiempo en las
areas de salud 726 de Julio” y ”J. R. Ramirez” se presentan en las tablas 5.2, 5.3, 5.4 y 5.5

(Anexo 3) respectivamente.

Para el drea 7”26 de Julio” la estimacién por promedio de modelos para el acmé de la epidemia
se estabiliza a partir de la semana 19 en adelante (ver tabla 5.2). Esto indica que las autori-
dades de salud pudieran detectar el acmé de la epidemia 3 semanas después de su ocurrencia.
Ademas, las estimaciones por promedio de modelos para el tamano final de la epidemia se
estabiliza alrededor de las semanas 19 6 20 (ver tabla 5.3). Esto indica que aproximadamente

4 meses antes del fin de la epidemia esta valiosa informacién puede estar disponible para las
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autoridades de salud.

Para el area de ”J. R. Ramirez”, la estimacién por promedio de modelos para el acmé se
estabiliza en la semana 16-17 (ver la tabla 5.4 y el panel de la derecha de la figura 2.1). La
estimacion puntual para el acmé en la semana 17, 13.36, es muy similar a la estimacion si son
utilizados todos los datos 13.37 (ver la tabla 5.4). El tamarfio final observado de la epidemia es
355 casos. Los modelos logistico 5P, Sigmoideo Emax y el modelo de Richards (con pesos de
Akaike de 0.6971, 0.3021 y 6.544E-04, respectivamente) todos subestiman el tamafio final de
la epidemia. Como resultado, la estimacién por promedio de modelos se estabiliza lentamente
a la estimacién 346.88 (IC 95%:341.81,351.78) de la semana 34 (ver la tabla 5.5, el panel de
la izquierda de las figuras 2.1 y 2.2). Note que si se utiliza el limite superior del intervalo de
confianza para el tamano final como peor escenario, la estimaciéon por promedio de modelos
para el limite superior estd en el rango 365.51 en la semana 17 hasta 351.78 en la semana 34.
Por lo tanto, en la mitad de la epidemia pudieran ser reportadas a las autoridades de salud,

estimaciones precisas del tamano final de la epidemia.
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Figura 2.1: Cambios en el tiempo de las estimaciones del tamano final y acmé de la epidemia

utilizando todos los modelos y por promedio de modelos en el drea ”J. R. Ramirez”.
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Figura 2.2: Predicciones por promedio de modelos para las curvas epiémicas acumulativa y

de incidencia usando diferentes periodos de tiempo en el area ”J. R. Ramirez”.

Nota Durante la realizacién de esta investigacién se realizé una generalizacién de la metodologia
propuesta a brotes de Zika en varias ciudades de Colombia, cuyos resultados fueron publicado
en la Revista Epidemiology & Infection. Algunas salidas de la aplicacién de la metodologia
propuesta a estos datos de brotes de Zika en Colombia son mostrados en las figuras 5.10 y

5.11 (Anexo 4).

2.5 Conclusiones parciales

La modelacién de un brote de una onda requiere usar un modelo no lineal de crecimiento para
estimar los parametros epidemioldgicos de interés. En este estudio hemos mostrado que varios
modelos no lineales; Richards, logistico 3P, logistico 5P, Sigmoideo Emax, Gompertz 4P y
Weibull; pueden ser utilizados para modelar los datos. Alternativamente, se puede aplicar una
metodologia de modelos promedios que use una estimacién de parametros ponderadas basada
en la probabilidad posterior. Es esta investigacién, se aboga por el uso de la metodologia de
promedio de modelos ya que no ignora la incertidumbre relacionada a la seleccién de modelos,

la cual es ignorada cuando se conduce una inferencia y estimacion post seleccién.
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Se ha mostrado que la metodologia de promedio de modelos puede ser utilizada para llevar
a cabo estimaciones en tiempo real del acmé y predicciones para el tamafio final de la epi-
demia. En la aplicacién al brote del 2001/2002, estimaciones relativamente precisas para estos
parametros pudieran ser dadas a las autoridades de salud cuatro meses antes del fin de la epi-
demia. Ademads, para las predicciones en tiempo real la metodologia de promedio de modelo
ofrece un atractivo enfoque de modelacién ya que los datos disponibles representan solo una
parte de los datos del brote y tiene en cuenta un conjunto de modelos y las predicciones en
tiempo real son dominadas por el modelo (los modelos) con mejor bondad de ajuste a los
datos. Esa es la principal ventaja del uso de la metodologia de promedio de modelos. Por eso,

segun nuestra opinién, es apropiado en esta situacion tener en cuenta varios modelos posibles.

Predecir la tendencia de una epidemia a partir de datos limitados durante las etapas tempranas
de una epidemia puede ser algunas veces enganoso. No obstante, la prediccién temprana de
la magnitud de un brote epidémico es mas importante que los estudios retrospectivos. La
metodologia propuesta en este capitulo no permite la predicciéon del acmé de la epidemia
sino la estimacién. Esto es debido al hecho que los modelos no lineales presentados en este
capitulo ajustan pobremente los datos en las etapas iniciales de los brotes, es decir, cuando
el acmé puede ser predicho. Como se observé en otros momentos en la prediccién en tiempo
real, el prondstico parece ser muy vulnerable al tiempo de prediccién, especialmente durante
las frases tempranas de la epidemia. Tan pronto los datos incluyen este punto de inflexién
y un corto intervalo de tiempo después, el ajuste de la curva y las predicciones futuras del
numero de casos seran bastante precisas. A pesar de esta limitacién, el presente estudio ofrece
substancialmente una estrategia de modelacién para implementar prondsticos en tiempo real

de una epidemia en el medio de su curso.
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Capitulo 3

Modelacion de brotes de una onda

en diferentes regiones

3.1 Introduccion

El capitulo anterior se centré en la modelacion de brotes de dengue una onda basado en casos
acumulados en una regién determinada con el objetivo de estimar pardmetros epidemiolégicos
claves. En este capitulo se proponen diferentes métodos estadisticos para la estimacién de
parametros epidemiolégicos en brotes de una onda pero cuando estan coleccionados datos de

casos acumulados para dos o mas regiones.

Un aspecto que pudiera interesar a los epidemidlogos es la comparaciéon de brotes de dengue
basado en las estimaciones de parametros epidemiolégicos cuando se cuentan con los datos
de casos acumulados de dengue en dos regiones o con los datos de la misma regién en dos
momentos determinados. Este es un tema que no ha sido abordado con profundidad en la
literatura relacionada con brotes de dengue. En este capitulo se proponen diferentes enfoques
metodoldgicos basados en abordajes Frecuentista y Bayesiano que permitan tener en cuenta
la incertidumbre de modelos en la comparacién de brotes epidémicos de dengue, basado en la
estimacién de los tres pardmetros epidemiolégicos claves: el acmé de la epidemia, el tamano
final y el nimero reproductivo béasico Ry. Los métodos Frecuentistas hacen una extension de
los modelos logistico de tres parametro y el de Richards y utilizan el promedio de modelos. Los

métodos Bayesianos utilizan el modelo Bayesiano jerarquico y ademas, se utiliza un promedio
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Bayesiano de modelos aplicando seleccién Gibbs de variable.

Algunas veces los reportes de casos acumulados se coleccionan para todas las areas urbanas en
una region en particular, y para los epidemidlogos resulta de interés estimar los pardmetros
epidemiolégicos claves o estudiar la heterogeneidad regional de la transmisién de la enfer-
medad. La modelacién, para estimar parametros epidemiolégicos, se realiza usualmente para
cada area por separado, pero cuando el interés consiste en estimar el comportamiento prome-
dio de un area en particular en la poblacién, y la variabilidad entre y dentro de las areas, se
propone un modelo no lineal con efectos mixtos. En este capitulo, se describen dos enfoques
que proporcionan estimaciones de tres parametros epidemioldgicos claves. El primer enfoque,
el clasico, consiste en ajustar un modelo no lineal individual para cada area por separado. En
el segundo enfoque, la propuesta, se utiliza un modelo no lineal con efectos mixtos, el cual

tiene en cuenta la heterogeneidad entre las areas.

3.2 Incertidumbre de modelos en la comparacion de dos brotes

3.2.1 Enfoque Frecuentista

Sea Y; una respuesta aleatoria que representa el nimero acumulado de casos reportados en el
tiempo t. En este caso, se considera el supuesto que la respuesta Y; tiene distribucién normal

asint6tica con media u(t, ) y varianza o2, es decir, Y; ~ N (u(t, ), ?).

Como en el capitulo anterior, para describir la relacién entre el niimero acumulado de casos
reportados y el tiempo y para estimar pardmetros epidemioldgicos claves se pueden utilizar
varios modelos no lineales. En este caso se supone que la estructura de media es el modelo
logistico 3P o el modelo de Richards (Ver Tabla 2.1) porque con estos modelos es posible

estimar el pardmetro epidemiolégico mas importante Ry.

Como el objetivo es comparar los tres pardmetros epidemioldgicos de los dos brotes de dengue,
estos modelos fenomenolégicos no distinguen entre los brotes. En esta seccién se extienden

estos modelos y se propone un modelo que tenga en cuenta ambos brotes. Para incorporar los
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dos brotes en el modelo, se define una variable dicotémica que toma el valor 1 para un brote

y cero para el otro, esto es

0 1.brote
I = (3.1)
1 2. brote
Ademas, se asume una dependencia lineal de los parametros del modelo. En el caso donde se

considera como estructura de la media al modelo logistico de tres parametros, la dependencia

lineal de los modelos del parametro puede ser expresada de la siguiente forma:

a=ai+ P11
Y=m+ B2 * I (3:2)
n=m+Bsx I
Note que los parametros (51,82 v B3 pueden ser interpretados como las diferencias entre el
tamano final, la razén de crecimiento y el acmé de la epidemia entre los dos brotes respecti-

vamente.

Similarmente, cuando se considere como estructura de la media al modelo de Richards, la

dependencia lineal delos parametros del modelo puede expresarse como:

a=or+p1*1;

=y + B2 * [,
TN 2 * Iy (3'3)
n=mn+ B3 * I
k:k1+,84>kft

Una ventaja de este modelo, es que permite probar la diferencia entre los parametros epi-
demiolégicos claves de los dos brotes de dengue. Formalmente, para cada uno de los parametros

se puede probar la hipotesis:

Hy;:8;=0
Hy;:p; #0

Para estimar los pardmetros de este modelo se pueden utilizar los mismos métodos descritos

(3.4)

en el capitulo 2. Para estimar estos pardmetros y probar estas hipdtesis se pueden auxiliar

del procedimiento NLMIXED del software SAS.
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Promedio de modelos: enfoque tradicional

Al modelo expuesto previamente (M) se le pueden imponer ciertas restricciones dependiendo
de las diferentes combinaciones con la presencia o no de los ;. Cuando se considera como
estructura de la media el modelo logistico de tres pardmetro, se obtienen 8 modelos My,
k=1,2,...,8 (Ver Tabla 3.2.1). En el caso, donde se considere el modelo de Richards como

estructura de media se obtienen 16 modelos.

Modelos (M) Restricciones

My -

My B2 =0

M B3 =0

M, P2=0,83=0
Ms p1=0

Mg p1=0,52=0
Mz f1=0,63=0
Mg B1=0,82=0,83 =0

Con estos modelos se puede llevar a cabo el procedimiento de promedio de modelos expuesto
en el capitulo 2, por lo que esta variante asegura que las estimaciones de los pardmetros sean

dominados por el modelo o los modelos con mejor bondad de ajuste.

3.2.2 Enfoque Bayesiano

Hasta aqui los parametros de los modelos para la comparacion de los brotes han sido estimado
dentro del marco Frecuentista. En este epigrafe se propone estimar los parametros dentro del

marco Bayesiano.

Modelo jerarquico Bayesiano

Los modelos M}, se pueden ajustar y estimar los pardmetros basados en un enfoque Bayesiano,
para ello se propone utilizar un modelo Bayesiano jerarquico. Sea Y; el nimero acumulado

de casos reportados en el tiempo t una variable con distribuciéon normal asintética. Por lo
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que se asume el siguiente modelo jerarquico normal para esta variable. En la primera etapa
del modelo se asume una verosimilitud Normal (se considera a modo de ilustracién cuando la

estructura de media es el modelo logistico 3P),

Yy ~ N(p(t), 7)

_ a+p1*1]t]
plt] = o a AT

(3.5)

En la segunda etapa del modelo se especifican distribuciones a priori no informativas inde-
pendientes para los parametros. La segunda etapa puede ser expresada como:
a~ N(0,74)
v~ N(0,7y) (3.6)
n~ N(0,7,)
Para completar las especificaciones del modelo de probabilidad, en la tercera etapa se asume

la distribucién de los hiperparametros:
T, Tas Ty, Ty ~ gamma(0.001,0.001) (3.7)

Utilizando el modelo Bayesiano jerarquico, se puede tener una segunda variante para comparar
los parametros de ambos brotes teniendo en cuenta la incertidumbre de modelos. Esta variante
consistiria en aplicar la técnica de promedio de modelos a los 8 modelos My, k = 1,2,...,8
(6 16 si se utiliza el modelo de Richards) utilizando el criterio de informacién de desviacién

(DIC) para el calculo de los pesos segin las férmulas 2.31 y 2.32 presentadas en el capitulo 2.

Una vez especificado el modelo Bayesiano jerarquico, este puede ser ajustado usando los
métodos de Monte Carlo con Cadenas de Markov (MCMC). Los métodos MCMC proporcionan
un desarrollo unificado dentro del cual muchos problemas complejos pueden ser analizados
usando un software genérico [30]. Existen muchas formas de construir cadenas de Markov,
pero los métodos maés usados son: el algoritmo Metropolis-Hastings y el algoritmo muestreador

de Gibbs. Estos algoritmos se encuentran implementados en el software WinBUGS .

Algoritmos Metropolis-Hastings

El algoritmo de Metropolis-Hastings es un método MCMC para obtener una sucesién de

muestras aleatorias de una funcién de densidad de probabilidad de la cual, el muestreo directo
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se dificulta. Esta sucesién se constituye para aproximar la distribucion a posteriori en el caso
de la inferencia Bayesiana . La teoria de este algoritmo puede consultarse en Casella y

Robert [12] o en Liang y cols. [49].

El algoritmo consiste en generar valores de una cadena de Markov cuya distribucién esta-
cionaria, distribucién marginal de la cadena de Markov, sea la distribucién objetivo 7 ().
Esto permite buscar entre ellas, una que ademas posea otras propiedades complementarias

como, rapidez de convergencia a estacionariedad y no demasiada autocorrelacién.

El algoritmo construye una cadena de Markov apropiada definiendo las probabilidades de

transicién de la siguiente forma. Sea Q(6*|6) una distribucién de transicién (arbitraria) y sea

o(00) = TO W00 )

m(0]y)Q(0%10) ’
Algoritmo: Dado un valor inicial #(9), la t-ésima iteracién consiste en:
1. generar una observacién 6* de Q(6*|0®),
2. generar una variable u ~ U(0, 1);
3. si u < a(h*, ), hacer 8¢+ = *; en caso contrario, hacer #(t+1) = §(®),

Este procedimiento genera una cadena de Markov con distribucién de transicién:
7T(9(t+1)’9(t)) _ a(e(tJrl),Ht)Q(H(t+l)|0(t))

La probabilidad de aceptacién a(0*,0), solo depende de 7(f|y) a través de un cociente, por
lo que la constante de normalizaciéon no es necesario conocerla. Por ello, el algoritmo de
Metropolis-Hastings puede ser una herramienta muy util en la aplicacién de las técnicas
Bayesianas, donde la constante de integracién de la distribucién a posteriori no suele ser

conocida.
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Muestreador de Gibbs

Entre las técnicas MCMC el algoritmo de Gibbs es uno de los métodos més faciles de aplicar
y sin duda, el méas conocido y utilizado. En Casella y George [11] se da una introduccién clara

y concisa de este método, y en Gelfand y cols. [28] se presentan aplicaciones del mismo.

El muestreador Gibbs aproxima integrales que no pueden calcularse en forma analitica,
generando cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC), donde la transicién del origen de la dis-
tribucién () esta formada por las distribuciones condicionales completas (p(6;) = p;(6:|6-1)).
Se asume que la distribucién de interés es (@), donde el vector 6 puede descomponerse en
k > 2 subvectores, § = (61,...,0;). Cada uno de los componentes 6; de § puede ser un es-
calar, un vector o una matriz. Se considera que las distribuciones condicionales completas
m1(0;) = m1(0;/0—1) estan disponibles, pudiendo generar valores de las mismas sin excesivo

costo computacional, siendo 0; el vector (61, ...,0;—1,0;11,...,0k).

El objetivo del algoritmo de Gibbs es generar una muestra suficientemente grande para ajustar
una adecuada distribucién a posteriori. A partir de ella se podran hacer inferencias sobre los
momentos, las marginales, la distribuciéon predictiva, o cualquier otra caracteristica de la
distribucién posterior que sea de interés. El problema que se debe resolver es como tomar
una muestra de la distribucién 7, cuando los planes para la generaciéon de las muestras son
complicados o simplemente no se conoce el origen de la distribucién 7, pero es posible generar

muestras de las distribuciones m;(6;).

El algoritmo Gibbs puede ser descrito de la siguiente forma:

1. Se inicia el contador de la iteracion de la cadena en j = 1 y se asignan valores iniciales

para el vector 8(0) (0&0), - 6?,(;)))

2. Repetir hasta lograr la convergencia

{

Se obtiene un nuevo valor ) = (ng), ...,9,(5_1))’ a partir de U1 por la sucesiva

generacién de los valores:
) ~ m(61]65 7", ... 007
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05 ~ mi (0210905 Y .00V

09 ~ 7 (0165, ..., 690 )

3. Se actualiza el contador de j a j + 1 y se regresa al paso 2.

}

Cuando la cadena converge, los valores resultantes de #) son una muestra de la distribucién
. Se asume la convergencia de la cadena si misma se aproxima a una condicién de equilibrio
cuando el nimero de iteraciones se incrementa [47,53]. Las condiciones de convergencia para

el muestreador de Gibbs fueron establecidas por Smith y Robert [80].

Un valor de la distribucién de interés 7w se obtiene solamente cuando el niimero de iteraciones
de la cadena se aproxima a infinito. En la préactica esto no es posible y un valor obtenido
en una iteracion suficientemente grande se toma como una muestra de la distribucién 7. La
dificultad es la determinacién de cuan grande debera ser el niimero de iteraciones. No hay
respuesta simple a esta pregunta y los mayores esfuerzos se han orientado al estudio de las

caracteristicas de la convergencia de las cadenas [29] .

La muestra obtenida de 6 (con j — 00) es una muestra correlacionada de la distribucién a
posteriori de la cual, se puede obtener cualquier cantidad de interés. Usando la estimacién

Monte Carlo es posible encontrar:

K

~ 1 )
Bloly) = 7= > o

Jj=jo+1

La iteracién de 7 = 0 a j = jo se conoce como periodo de inicializacién (burn-in). En la
practica, se pueden simular paralelamente m cadenas, en este caso, el estimador a posteriori

de la media sera:

Jj=jo+

E(0;]y) =



Promedio de modelo Bayesiano: Seleccion Gibbs de variables

Una tercera variante, completamente Bayesiana, para la comparaciéon de brotes teniendo en
cuenta la incertidumbre de modelos consiste en conducir un promedio Bayesiano de modelos
y comparar los resultados utilizando una técnicas de simulacién: seleccién Gibbs de variable
(GVS). Si se introduce la funcién indicadora variable ¢(.), donde g(j) = 1 si 3; estd en el
modelo y g(j) = 0 si §; no esta en el modelo, se reduce el marco a uno de dimensionalidad
fija [19]. Se pueden utilizar técnicas de simulacién para estimar g(.) y los pardmetros para
todos los modelos,M, k = 1,2,...,8. Esta propuesta puede ser implementada utilizando

el software WinBUGS. A continuacién se muestran dos casos para distribuciones a priori

diferentes:
Verosimilitud
Y[t] ~ N(ult], ) 38)
ult] = atg(1)*B1+11t] '
Ite— (7 +9@)*Bo I *(t—n—g(3)*Bz+I[t])
A priori (Caso 1)
g(j) ~ Bernoulli(0.5) forj=1,2,3
o~ N(0,71),7 ~ N(0,72),1 ~ N(0,73) (3.9)
7,71, 72,73 ~ gamma(0.001,0.001)
A priori (Caso 2)
g(j) ~ Bernoulli(m;) forj=1,2,3
m; ~U(0,1) (310)

Q~ N(0771)7’Y ~ N(0’72)777 ~ N(0’7—3)
7,71, 72,73 ~ gamma(0.001,0.001)
Note que esta ultima variante tiene la ventaja que permite estimar simultaneamente los pesos

de todos los posibles modelos y los pardmetros.

3.2.3 Aplicacién: Comparacion brotes dengue, La Lisa 2006 y 2007

En esta seccién se aplican los métodos expuestos previamente para la comparaciéon de los
parametros epidemiolégicos claves de dos brotes de dengue ocurridos en el municipio La Lisa

en el 2006 y 2007. En esta aplicacién se considera que la estructura de media es el modelo
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logistico 3P. Primeramente se utilizaron los métodos propuestos del enfoque Frecuentista, la
cual consistia en utilizar los modelos My, k = 1,2, ..., 8 y aplicar el procedimiento de promedio
de modelos expuestos en el capitulo 2. En la tabla 3.1 se muestran los criterios de informacién
AIC y BIC para los 8 modelos asi como los pesos o probabilidades a posteriori. También en la
tabla 3.1 se encuentra el criterio de informacién de desviacion y las probabilidades a posteriori
cuando los modelos son ajustados utilizando el modelo Bayesiano jerarquico y aplicando el
promedio de modelos con este criterio. Note como las estimaciones para cada uno de los
criterios de informacién son dominadas por el modelo Ms, es decir cuando B2 = 0, por lo que

las estimaciones de los pardmetros serdan muy similares a las obtenidas por este modelo.

Tabla 3.1: El AIC, BIC y DIC para la seleccion de modelos. Probabilidades estimadas a

posteriori utilizando aproximaciones AIC, BIC and DIC.

Modelos (M) Restricciones AIC  BIC DIC  pi(AIC) pp(BIC) pg(DIC)
M,y - 256.9 268.3 257.646 0.347293 0.18932  0.322366
Mo B2=10 255.8 265.7 256.330 0.601946 0.694671 0.622464
Ms B3=10 263.3 273.1 263.742 0.014156 0.017175 0.015297
My B2=10,85=0 261.4 269.6 261.826 0.036604 0.098834 0.039872
M5 B1=0 336.1 3459 352.179 2.2E-18 2.67E-18 9.57E-22
Mg B =0,6=0 400.5 408.7 401.039 2.28E-32 6.16E-32 2.35E-32
M- B1=0,83=0 458.4 466.6 462.527 6.1E-45 1.65E-44 1.04E-45
Mg 81 =0,60=0,85=0 4689 4755 472316 3.2E-47 1.92E-46 7.82E-48

La tabla 3.2 muestra las estimaciones de los parametros para esta variante cuando se utilizan
los pesos de Akaike (AIC). Note como el coeficiente B2 no es significativo indicando que si se
utiliza este modelo para la inferencia, la razén de crecimiento y por ende la transmisién seria

la misma en ambos brotes.

Finalmente se muestran los resultados cuando se conduce un promedio Bayesiano de modelos
utilizando la seleccion Gibbs de variable. La tabla 3.3 muestra las probabilidades a posteriores
de los modelos con las distribuciones a posteriores segin los casos 1 y 2. Note que nuevamente,
las mayores probabilidades a posteriori corresponden con el modelo My, aunque ligeramente

menores que con los otros criterios.
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Tabla 3.2: Estimaciones puntuales y por intervalo de confianza al 95% de los pardmetros

utilizando la variante de promedio de modelos con los pesos AIC.

Pardmetros Estimaciones (IC 95% )  Sig (Pr > |t|)
Qo6 493.49 (487.17,499.81) < .0001
Qo7 186.07 (178.63,193.52) < .0001
Yo6 0.5203 (0.4967,0.5439) < .0001
Yo7 0.4871 (0.4249,0.5493) < .0001
106 9.3067 (9.1963,9.4171) < .0001
No7 9.8263 (9.4869,10.1657) < .0001
Ro 06 4.1056 (3.8427,4.3685) < .0001
Ro o7 3.7517 (3.1183,4.3851) < .0001
51 -307.42 (-317.18,-297.65) < .0001
Ba -0.0332 (-0.0997,0.0333) 0.3186
B3 0.5196 (0.1627,0.8765) 0.0055
Ro.06 — Roor  0.3539 (-0.3319,1.0397) 0.3028

La tabla 3.4 muestra las estimaciones de la media de las funciones indicadoras g(j) para los

casos 1y 2, ademéas de las medias de 7 en el caso 2 para cada uno de los j. Observe como

para cada caso, la media de g(1) = 1 indicando que los tamanos finales de las epidemias son

Tabla 3.3: Probabilidades estimadas a posteriori con distribuciones a priori (Caso 1y 2),

utilizando seleccién Gibbs de variable.

Modelos (M)

Expresién

pr(GVS) (Caso 1)

pr(GVS) (Caso 2)

M,y
Mo
M3
M,
Ms
M
Mo
Ms

9(1) % g(2) * g(3)
g(1) * [1 = g(2)] * g(3)
g(1) * g(2) = [L — g(3)]

g(1) * [L = g(2)] = [1 — g(3)]
[1—g(1)] *g(2) *g(3)
[1—g(1)] = [1—g(2)] *9(3)
[1—g(1)] % g(2) * [1 - g(3)]
[1—g(1)]*[1—g(2)] = [1 - g(3)]

0.1864744
0.5639256
0.0620256
0.1875744

0

0
0
0

0.159195

0.482205

0.089005

0.269595
0

0
0
0
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significativamente diferentes con total certeza.

Tabla 3.4: Las medias de g(j) (caso 1 y caso 2) y las medias de 7 (caso 2) utilizando la

seleccién Gibbs de variables.
g(j) Media (Caso 1) Media (Caso 2) 7 (Caso 2)

g(1) 1 1 0.6657
9(2) 0.2485 0.2482 0.4147
9(3) 0.7504 0.6414 0.5469

Las estimaciones puntuales y por intervalo de confianza al 95% para cada uno de los pardmetros
epidemiolégicos claves en los dos brotes y para cada caso utilizando la seleccion Gibbs de va-
riable se muestran en la tabla 3.5. Note como de acuerdo a estas estimaciones los parametros
B2 vy (3 no son significativos para cada uno de los casos, indicando que existen diferencias

significativas entre el acmé y tamano final de ambos brotes.

Tabla 3.5: Estimacién e intervalos creibles al 95% de los pardmetros para los casos 1 y 2,

utilizando seleccién Gibbs de variable.
Pardmetros Estimaciones (95% CI) (Caso 1) Estimaciones (95% CI) (Caso 2)

6 494.6 (487.6,501.9) 494.4 (487.5,501.5)
o7 182.4 (175.3,190.0) 182.6 (175.7,190.0)
o6 9.332 (9.205,9.462) 9.328 (9.207,9.455)
To? 9.474 (4.736,11.35) 9.627 (9.012,10.05)
Ro 06 4.074 (3.807, 4.366) 4.077 (3.813,4.365)
Ro o7 4.536 (1.361, 12.29) 4.526 (1.343,12.22)
By -312.2 (-322.1,-302.0) -311.8 (-321.4,-301.9)
Ba -0.00195 (-0.4041,0.4077) -0.00305 (-0.4084,0.405)
Bs 0.1422 (-4.639,1.989) 0.299 (-0.3405,0.7467)

3.3 Modelaciéon de datos de varias areas en una misma region

Hasta ahora hemos analizado los métodos de estimacién de parametros epidemiolégicos cuando

tenemos los datos de dos brotes de dengue. Sin embargo, en algunas veces los reportes de casos
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acumulados se coleccionan para todas las areas urbanas en una regién en particular, y para los
epidemidlogos resulta de interés estimar los parametros epidemiolégicos claves o estudiar la
heterogeneidad regional de la transmisién de la enfermedad. En esta seccién se describen los
métodos de estimacion: el enfoque clasico, la propuesta y se muestra la aplicacién de ambos

enfoques

3.3.1 Metodologia clasica: Modelo para cada area especifica

Sea Y;; una respuesta aleatoria, que representa el nimero acumulado de casos reportados
en el area de salud ¢ en el tiempo ¢;. En este estudio en un primer escenario se asume
que el nimero acumulado de casos notificados, la respuesta (Yj;), tiene distribuciéon normal
asintética con media u(t;, 0;) y varianza o2, Yi; ~ N(u(t;,0;),0%), donde u(t;, 0;) es la funcién
no lineal conocida; t; es la variable independiente y 6;) el vector de pardmetros que necesitan
ser estimados. En un segundo escenario y a modo de comparacién se asume que Yj; ~

Poisson(u(t;, ;).

La estructura de la media pu(t;,6;), la cual describe la relacién entre el nimero acumulado
de casos reportados y el tiempo, es el modelo de Richards [70], y puede ser expresado como

sigue:

Q;

[1 4 kxi.e_ki-%(tj_m‘)] k%

p(ty,0;) = , i=1,..n j=1,..,J (3.11)
Donde 6; = («;, ki, 7i,m;) es un vector de pardametros de un area especifica i a ser estimado.
El pardmetro o; es el tamano final de la epidemia, ; es la razén de crecimiento, n; es el acmé

de la epidemia y k; es el exponente de desviacion de la curva logistica estdndar.

La estimacién de los pardametros de los modelos para cada drea especifica se realiza por los
métodos expuestos en el capitulo 2, los cuales estan implementados en el software R, utilizando

las funcién gnls del paquete nlme.
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3.3.2 Metodologia propuesta: Modelo no lineal con efectos mixtos
El modelo no lineal con efectos mixtos correspondiente para el nimero acumulado de casos
reportados Y;; en el drea de salud 7 en el tiempo ¢; es

Q

[1 4 k-l.'e—ki-%(tj_m)] k%

Yij = + €ij, (3.12)
El vector de pardametros para el drea especifica es modelado como:

0; = X;0 + Z;b; (3.13)

Donde 6 es el vector de pardmetros fijos, b; es el vector de efectos aleatorios del area especifica,

X, v Z; son matrices de disefio conocido para los efectos fijos 6 y los efectos aleatorios b;,

respectivamente:
1 000 o bi1
0100 k bi2
Xi=2; = , 0= , b; = (3.14)
0010 ¥ bis
0001 n bia

De la ecuacion 3.13 sigue que el vector de pardmetros de area especifica puede ser expresada

como
o a—+ by
k; k + bjo
= (3.15)
Vi v+ bi3
M 1N+ big

Se asume que los efectos aleatorios b; estan distribuidos normalmente como b; ~ N(0,¥) y el
error dentro del grupo €;; ~ N(0, 02). Para representar la estructura de varianza-covarianza
de los efectos aleatorios W se utiliza una matriz general definida positiva.

Métodos de estimacion de parametros en un modelo no lineal con efectos mixtos

Diferentes métodos se han propuesto para estimar parametros en un modelo no lineal con

efectos mixtos. En este epigrafe se abordara un método basado en la funcién de verosimilitud
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[6]. Primeramente, se considera un modelo no lineal con efectos mixtos de forma general:
Yij :f(qSZ-j,vij)—l—eij, = 1,...,M ]: 1,...,TLZ' (316)

donde M es el nimero de grupos o areas en nuestro caso, n; es el nimero de observaciones
en el i-ésimo grupo, IV el nimero total de observaciones, f es una funcién no lineal general
diferenciable del vector de pardmetros de un grupo especifico ¢;; y de un vector de covariables
v;j, ¥ €;j es el término error dentro del grupo, el cual estd distribuido normalmente. El vector

de pardmetros de grupo especifico ¢;; se modela como
(Z)Z'j = Aije + Bz'jbi, b; ~ N(O, \I/) (3.17)

donde 6 es un vector p dimensional de efectos fijos y b; es un vector g dimensional de efectos
aleatorios asociado con el i-ésimo grupo (no varfa con j) con matriz de varianza covarianza W.
Las matrices A;; y B;; son de dimensiones apropiadas y dependen del grupo y posiblemente

de valores de algunas covariables en la observacién j-ésima.

Como los efectos aleatorios son cantidades no observadas, la estimacién de méxima verosimi-
litud en modelos con efectos mixtos estd basada en la densidad marginal de las respuestas y,

la cual para un modelo de un solo nivel de anidacién, se calcula por

b,0,0)p(b|W)db, (3.18)

p(Y 9,02,‘11) :/p(Y

donde p(Y ’0, 02,U) es la densidad marginal de Y, p(Y’ ‘b, 6,02) es la densidad condicional
de Ydado los efectos aleatorios b, y la distribucién marginal de b es p(b|¥ ). Para los modelos
no lineales con efectos mixtos resulta conveniente expresar la matriz de varianza-covarianza
de los efectos aleatorios en términos del factor de precisién A, donde ¥~ = 6 2ATA, ya que

la densidad marginal de Y se puede expresar como

AM B Y; — fi(8,0)] + || Ab|>
0,02 8) = 2T e {H DR U PR
(2mo2) 2 =1 g

donde f;(0,b;) = fi [¢i(0,b;), vi]
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Como la funcién del modelo f es no lineal en los efectos aleatorios, la integral en (3.18) ge-
neralmente no puede ser determinada analiticamente, por lo que hay que recurrir a métodos
aproximados de optimizacién numérica de la funciéon de verosimilitud. Diferentes aproxi-
maciones se han propuesto. Algunos de esos métodos consisten en tomar la expansién de
Taylor de primer orden de la funcién f alrededor del valor esperado de los efectos aleatorios

o alrededor de los modos condicionales (en A) de los efectos aleatorios.

En este epigrafe, se describe el método propuesto por Lindstrom y Bates [52]. Este método
aproxima (3.18) por la verosimilitud del modelo lineal con efectos aleatorios y es llamado
aproximacion lineal de los efectos mixtos. Este es la base del algoritmo de estimaciéon que

estd implementado en la funcién nlme del software R.

Algoritmo de Lindstrom y Bates Este algoritmo de estimacién alterna entre dos pasos,
un paso de minimos cuadrados no lineales penalizado y un paso de efectos mixtos lineales

(EML), que se describe a continuacién:

En paso de minimos cuadrados no lineales penalizado, las estimaciones actuales de A se
mantienen fijas, y los modos condicionales de los efectos aleatorios b; y las estimaciones
condicionales de los efectos fijos 6 se obtienen minimizando una funcién objetivo de minimos

cuadrados no lineales penalizadas

S (1Y = £i(0,5) > + 1401 (3.20)

=1
El paso de efectos mixtos lineales actualiza la estimacién de A basado en una expansién de
Taylor de primer orden de la funcién del modelo f alrededor de las estimaciones actuales de

0 y de los modos condicionales de los efectos aleatorios b;, los cuales seran denotados por 6(w)
7 (w)

y b, ’, respectivamente. Sean
X@o:%%y() o 2 iy
i w) pw) s i T w) plw
90T 6w B AT 160).b; (3.21)
@) = i — fi (00,00) + X6 4 2075,
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La funcién de log-verosimilitud aproximada utilizada para estimar A es

N 1
lemr = (0,0% Aly) = *glog (2m0?) — 3 M {log |2 (A)]

vt [ofe) 5] ) [ 5]} (322
donde ¥, (A) = T + 2 A-1aZ)".
Un modelo lineal con efectos mixtos puede ser expresado
yi = X0 + Z;ib; + ¢ i=1,...,.M (3.23)

b; ~ N(Ov \Ij)a € ~ N(07021)7

Una forma de obtener la funcién de verosimilitud se presenta a continuacién. El modelo

anterior (3.23) puede ser también expresado como
yi = X;0 + Z:b; + ¢ :Xie—l-tf: 1=1,....M (3.24)

donde € = Z;b;+¢;. Como los € son la suma de dos vectores aleatorios independientes con dis-
tribucién normal multivariada, ellos estan distribuidos independientemente como vectores nor-
9 Z;wZT
males multivariados con media 0 y matriz de varianza-covarianza ¢*Y; donde ¥; = I+ =5+
Entonces, de la ecuacién (3.23) se observa que los y;, son vectores aleatorios independientes
con distribucién normal multivariada con media X;0 y matriz de varianza-covarianza o2Y;.

Es decir, la funcién de verosimilitud es

n; T -1 1
-5 yi — Xi0)" X (yi — Xi0 -5
p(4i16,4,0%) = (270%) " 2 eap (< SR ) me ea)

Para un valor dado de A, los valores de § y 02 que maximizan la verosimilitud podrian

escribirse como

N 1
0(8) = (2, xTx; 1X) M XTy My,

F2(A) = ity (yi )TE 1 <yi _ Xié(A)) (3.26)

Note, como la funcién de log-verosimilitud (3.22) es idéntica a la de un modelo lineal con
efectos mixtos (3.25) en el cual el vector respuesta esta dado por ™) y las matrices de disefios

de los efectos fijos y aleatorios estdn dadas por X (w) y Z(“’), respectivamente. Entonces,
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usando los estimadores de (3.26), uno puede expresar los valores 6ptimos de 6 y o2 como
funcién de A y trabajar con la log-verosimilitud perfil de A, simplificando grandemente el

problema de optimizacién.

Lindstron y Bates [52] también propusieron un método de estimacién por méxima verosimili-
tud restringida para A, el cual consiste en reemplazar la log-verosimilitud en el paso de efectos

lineales mixtos del algoritmo alternativo por la log-verosimilitud restringida

B (0% Aly) =
2

A (3.27)
Lo (H(A), o

)T

]. S (w _ > (w
\y) - 52@1‘11 log ‘7_2Xz‘( 2, 1(A)Xz‘( ) )

g

Note que, Como Xl-(w) depende de 6(w) y ng), cambios en el modelo de los efectos fijos o
en el modelo de los efectos aleatorios implicaran cambios en el factor de penalidad para
la log-verosimilitud restringida (3.27). Por lo tanto, las log-verosimilitudes restringidas de

los modelos no lineales mixtos con diferentes modelos con efectos fijos o aleatorios no son

comparables.

El algoritmo alterna entre los pasos de minimos cuadrados no lineales penalizado y el paso
de efectos mixtos lineales hasta que se alcance un criterio de convergencia. Tales algoritmos
alternativos tienden a ser mas eficientes cuando las estimaciones de las componentes de la
varianza-covarianza (A y ¢2) no estan altamente correlacionadas con las estimaciones de los

efectos fijos ().

Estrategia de construccion del modelo con efectos mixtos

En esta seccidn, se explica brevemente la estrategia que se debe seguir para obtener el modelo
no lineal con efectos mixtos que mejor ayude a explicar la variabilidad de los pardmetros

epidemiolégicos dentro de las areas.

Un paso crucial en la construccion de modelos con efectos mixtos es decidir que coeficientes en
el modelo necesitan efectos aleatorios para tener en cuenta la variaciéon entre grupos y cuales
deben ser tratados como efectos puramente fijos. Para ello, la estrategia de modelacién es

ajustar varios modelos teniendo en cuenta en cada modelo diferentes parametros con efectos
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aleatorios. Dentro de la estrategia, una alternativa es considerar en primer lugar un modelo
sin efectos aleatorios. Luego, se deben utilizar todas las combinaciones de parametros con
efectos aleatorios. Aunque es importante mencionar, que este proceso de biisqueda se puede
reducir si se utilizan los resultados del primer enfoque, tratado en la epigrafe anterior, ya que
ese enfoque puede puede sugerir la estructura de los efectos aleatorios (pardmetros con mayor
variabilidad) y proporcionar valores iniciales de los pardmetros. En esta alternativa se sugiere

asumir que la matriz de varianza-covarianza tiene una estructura general definida positiva.

Otra estrategia alternativa de construccién del modelo es comenzar con un modelo con efec-
tos aleatorios para todos los pardmetros y entonces examinar los resultados del ajuste para
decidir cudl de los efectos aleatorios debe ser eliminado del modelo. Un problema con este
enfoque es que, cuando se asume una estructura general definida positiva para la matriz de
varianza-covarianza de los efectos aleatorios, el ntimero de pardmetros a estimar crece con
el cuadrado del niimero de efectos aleatorios. En casos donde el nimero de efectos aleato-
rios es relativamente grande al nimero de individuos (grupos, areas), se recomienda gene-
ralmente utilizar inicialmente una estructura de matriz diagonal para la matriz de varianza-
covarianza de los efectos aleatorios, para prevenir problemas de convergencia con un modelo

sobre-parametrizado.

Durante este proceso, se sugiere observar en las salidas de los resultados, las estimaciones de las
desviaciones estandar de los efectos aleatorios ya que desviaciones cerca de cero pueden sugerir
que ese parametro debe ser considerado como efecto fijo. Uno puede probar si cierto efecto

aleatorio puede ser eliminado del modelo, realizando la prueba de razén de verosimilitud.

Otro aspecto importante a observar en los resultados, es la matriz de correlaciones estimadas
de los efectos aleatorios porque puede sugerir la estructura de la matriz de varianza-covarianza.
Por ejemplo, altas correlaciones entre dos efectos aleatorios comparados con otras correlaciones
de otros efectos aleatorios sugiere que la matriz es no condicionada y que la estructura de los
efectos aleatorios puede estar sobre-parametrizado, quizas sugiriendo una estructura diagonal
en bloque. Un grafico de diagndstico 1til para evaluar la sobre-parametrizacién, es el gréafico

de dispersién de los efectos aleatorios estimados que aparecen en muchos software, en R se
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puede utilizar la funciéon pairs del paquete nlme. También se puede utilizar la prueba de
razon de verosimilitud para probar si cierta estructura de matriz de varianza-covarianza debe

ser considerada.

Finalmente, se debe chequear si los supuestos del modelo no lineal con efectos aleatorio pare-
cen validos para el modelo ajustado a los datos. Para ellos el uso de métodos gréficos pro-
porcionan las herramientas mas utiles para evaluar esos supuestos. El gréfico de los errores
estandarizados contra los valores ajustados, ayuda a evaluar el supuesto que los errores dentro
del grupo son independientes e idénticamente distribuidos con distribucién normal con media
cero y varianza o?. Si los residuos estan distribuidos simétricamente alrededor de cero con
una varianza aproximadamente constante, estos indicaria que no hay ninguna violacién de
este supuesto. Si hay un patrén diferente, no se cumpliria este supuesto y seria necesario,
quizds, utilizar funciones de la varianza (implementadas en el paquete nlme de R) para mo-
delar la heterocedasticidad. El gréafico de los errores estandarizados contra los cuantiles de la

distribucién normal ayuda a evaluar la violacion del supuesto de normalidad para los errores

dentro de los grupos.

La adecuacién del modelo ajustado se debe visualizar mejor realizando un grafico conjunto
con los valores observados y ajustado, donde se observen las predicciones de la poblacion
(cuando los efectos aleatorios son ceros) y las predicciones entre grupos (usando los efectos
aleatorios estimados). Un aspecto a tener en cuenta, es que el modelo final obtenido debe

tener sentido practico.

3.3.3 Aplicacion de las metodologias

En esta seccion se aplicardan ambos métodos a los datos. Primeramente, se discutirdn los
resultados obtenidos por ajustar modelos no lineales individuales para cada area por sepa-
rado y luego se presentaran los resultados obtenidos utilizando el modelo con efectos mixtos.
Los datos utilizados para esta aplicacién pertenecen a todas las dreas de salud primaria del
municipio Plaza, La Habana, donde se reportaron casos de dengue durante el brote del 2006

(Figura 5.6, Anexo 2).
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Modelo para un area especifica

El modelo no lineal de Richards en la ecuacién 3.11 fue ajustado para cada drea de salud por
separado usando el procedimiento NLMIXED del SAS [76] y la funcién nlsList del paquete
nlme [64] del software R [66] (Ver cdédigos Anexo 7). Las tablas 3.6 y 3.7 muestran las
estimaciones de los pardmetros maximo verosimiles de cada drea de salud especifica (y los
IC al 95% ) cuando la respuesta se distribuye Poisson y Normal asintética, respectivamente.
Note que para cada una de las dreas especificas se obtuvo mejor bondad de ajuste cuando se
asume que el nimero acumulado de casos reportados tiene distribucién Normal asintética. La
figura 5.12 (Anexo 5) muestra los modelos ajustados individuales de las siete dreas primarias
de salud cuando la variable respuesta se distribuye normalmente. Se observa una considerable

variabilidad en las estimaciones de las estimaciones de los parametros.

Aunque los modelos para las dreas de salud especifica ajustaron bien los datos, desde nuestro
punto de vista, este abordaje tiene limitaciones. Utiliza 28 coeficientes para representar los
perfiles individuales de los casos acumulados, indicados en la figura 5.12 (Anexo 5). Este
abordaje es 1til cuando se estd interesado en modelar el comportamiento de un particular o
conjunto fijo de areas, pero no es adecuado cuando las dreas son consideradas como muestra

de una (quizés hipotética) poblacién y la inferencia debe centrarse en esta poblacién.

Modelo no lineal con efectos mixtos

Como en este caso, el interés esta en estimar el comportamiento medio de un area de salud en
la poblacién y la variabilidad entre y dentro de las areas, se desarrolla un modelo con efectos
mixtos. Un paso crucial en la construccién de un modelo con efectos mixtos es decidir cuales
de los coeficientes en el modelo necesitan efectos aleatorios para tener en cuenta la variacion

entre las dreas y cuales puede ser tratado puramente como efectos fijos.

Siguiendo la estrategia de modelacién, la tabla 3.8 muestra el criterio de informacién de
Akaike (AIC) y el criterio Bayesiano de informacién (BIC) para los modelos no lineales
mixtos para todas las combinaciones de los pardmetros con efectos aleatorios asumiendo que

la variable respuesta tiene distribucién normal y Poisson respectivamente. En todos los casos
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el pardmetro «, el tamafo final de la epidemia, se consideré como efecto aleatorio por su gran

variabilidad.

Tabla 3.8: El AIC y BIC para todas las combinaciones de parametros con efectos aleatorios

asumiendo que la variable respuesta tiene distribucién Poisson y Normal.
AIC BIC

Efectos aleatorios Poisson Normal Poisson Normal

- 3123.3  1730.0 3135.5  1745.3

« 1724.2 1434.7 1723.9 1453.0
a,n 1188.5  1135.6 11882  1160.0
a, 1395.8  1410.1  1395.5  1434.5
a, k 1441.6 1438.7 1441.3 1463.1

a,n,k 11914 1124.2 1191.1 1157.7
a,n,y 1297.6  1127.8 12973  1161.3
a, k,7y 1355.5  1307.4  1355.1  1340.9
a,n,v, k 1132.8 1177.9

Los menores valores de AIC y BIC fueron obtenidos para el modelo con los pardmetros «,
k vy n como efectos aleatorios, es decir, considerando solo v como pardmetro fijo. Como el
parametro epidemiolégico primario Ry se obtiene de v, entonces la estimaciéon del parametro
Ry, v por lo tanto la transmisién, seria la misma para cada drea de salud si este modelo es
considerado, es decir, Ry = 10.58(4.22,16.94). Aunque el mejor ajuste se obtiene para este
modelo, pudiera no tener sentido desde el punto de vista epidemioldgico, en cuyo caso es mejor
utilizar para inferencia el modelo cuando los parametros con efectos aleatorios son «, eta y
v, que tiene un AIC' = 1127.8 y BIC = 1161.3 muy similar al del otro modelo. La tabla
5.6 (Anexo 5) muestra las estimaciones de los pardmetros y la matriz de correlacién de los
efectos aleatorios para estos dos modelos obtenidas utilizando la funcién nime() del paquete

nlme [64] del software R [66].

La correlacion estimada de 0.934 entre ) y v sugiere que la matriz de varianza-covarianza no
esta condicionada y que la estructura de los efectos aleatorios pudiera estar sobre-parametrizada.

La matriz del grafico de dispersion de los efectos aleatorios proporciona un diagnédstico 1til
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para evaluar los problemas de sobre-parametrizacion. La alineacién casi perfecta entre los efec-
tos aleatorios n y 7 (Figura 5.13, Anexo 6) indica que el modelo estd sobre-parametrizado.
Las altas correlaciones entre los efectos aleatorios de 1 y v y las bajas correlaciones entre estos
efectos aleatorios y el efecto aleatorio de « sugieren que la matriz bloque-diagonal ¥ pudiera
ser utilizada para representar la estructura de varianza -covarianza de los efectos aleatorios.
Para probar si una matriz bloque-diagonal ¥ pudiera ser utilizada para representar la es-
tructura de varianza-covarianza de los efecto aleatorios, se llevé a cabo una prueba de razén
de verosimilitud (tabla 5.7, Anexo 5). El valor no significativo del p-value de la prueba de
razén de verosimilitud y los valores més pequenos del AIC' y BIC corroboran la estructura

de varianza-covarianza de bloque-diagonal.

El grafico de los errores estandarizados contra los valores ajustados correspondiente al modelo
con a, 1y v como efectos aleatorios y con matriz de varianza-covarianza ¥ bloque-diagonal
presentado en el panel de la izquierda de la figura 5.14 (Anexo 5), muestra que los residuos
estan distribuidos simétricamente alrededor del cero con una varianza aproximadamente con-
stante. Esto no indica ninguna violacién de los supuestos del modelo no lineal con efectos
mixtos, excepto para algunas observaciones para el area 6 (Plaza). El gréfico de probabilidad
normal de los errores estandarizados, mostrados en el panel de la derecha de la figura 5.14 no

indica ninguna violacién de los supuestos de normalidad para el error dentro los grupos.

Una evaluacion final de la capacidad de este modelos esta dado por el grafico de las predicciones
en la figura 3.1. Para comparacién y para mostrar como los efectos individuales son tenidos en
cuenta por el modelo no lineal con efectos mixtos, se presentan las predicciones de la poblacién
(correspondientes a los efectos aleatorios iguales a cero) y las predicciones dentro de los grupos
(obtenidas utilizando los efectos aleatorios estimados). Note que las predicciones dentro de
los grupos estan en acuerdo con los casos acumulados observados, ilustrando que el modelo

no lineal con efectos mixtos puede acomodar los efectos individuales.
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Figura 3.1: Predicciones de la poblacién (poblacién), predicciones dentro de los grupos (éreas),
y numero de casos acumulados observados (puntos) contra el tiempo en semanas, para el mejor

modelo con efectos mixtos,
3.4 Conclusiones parciales

En este capitulo se proponen diferentes métodos estadisticos para la estimacion de parametros
epidemiolégicos en brotes de una onda pero cuando estdn coleccionados datos de casos acu-

mulados para dos o mas regiones.

En la situacion que se quieren comparar dos brotes de dengue a través de las estimaciones
de los parametros epidemiolégicos claves, se proponen diferentes alternativas desde el enfoque
Frecuentista y Bayesiano basados en la extensién de un modelo no lineal (Modelo logistico 3P
o modelo de Richards) que tenga en cuenta ambos brote y que permitan tener en cuenta la

incertidumbre de modelos. En el enfoque Frecuentista se utiliza el promedio de modelos y en
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el enfoque Bayesiano se utiliza el modelo Bayesiano jerarquico y un promedio Bayesiano de

modelos aplicando seleccién Gibbs de variable.

La modelacién de datos de brotes de dengue coleccionados para todas las dreas urbana de una
particular regién se lleva a cabo usualmente para cada drea por separado. En este capitulo,
se describen dos enfoques para estimar tres parametros epidemioldgicos claves: el acmé, el
tamano final de la epidemia y el nimero reproductivo basico. El primer enfoque consiste en
ajustar un modelo no lineal individual para cada area por separado y en el segundo enfoque,
la propuesta, se propone utilizar un modelo no lineal con efectos mixtos. Ambos enfoques
fueron aplicados a los datos de siete areas de salud del municipio Plaza, La Habana, durante

el brote de dengue del 2006.

Para esta particular situacién, es muy recomendado el segundo enfoque porque las areas son
consideradas como muestras de una poblaciéon y no se ignora la variabilidad entre y dentro
de las dreas. Sin embargo, el primer enfoque constituye una herramienta poderosa para la
construccién del modelo del segundo enfoque porque las estimaciones individuales pueden
sugerir el tipo de estructura de efectos aleatorios a utilizar y también proporcionar valores

iniciales de los parametros.
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Capitulo 4

Modelacion de brotes multiondas

4.1 Introduccién

Hasta ahora se han discutido métodos estadisticos para la modelacién de brotes de dengue de
una onda. En este capitulo se abordan algunos métodos estadisticos para la modelacion de

brotes multiondas, es decir cuando hay mas de una onda de infeccion.

Cuando hay més de una onda de infeccién, se propone una variaciéon del modelo de Richards:
El modelo de Richards multifases [35,38-40], el cual hace distincién entre dos tipos de punto
de retornos. Ademads del punto de inflexion de la curva inicial S que indica el primer punto
de retorno o acmé de la epidemia donde termina el crecimiento inicial exponencial, existe un
segundo punto de retorno en una curva epidémica multionda donde la razén de crecimiento
del nimero de casos acumulados comienza a crecer nuevamente, significando el inicio de una

nueva onda Hsieh [35,38-40].

El procedimiento del modelo de Richards multi-etapas propuesto por Hsieh [35,38-40] con-
sidera los segmentos sucesivos de casos acumulados en forma de S de forma separada, consti-
tuyendo esto desde nuestro punto de vista una desventaja. Una alternativa a esta limitacién
seria crear un modelo que tenga en cuenta todas las ondas epidémicas durante el brote con-

juntamente y que permita la estimacién de los parametros de cada onda simultdneamente.

FEn este capitulo se propone una nueva metodologia para la modelacion de brotes multiondas,

una variacién del modelo de Richards multi-etapas propuesto por Hsieh [35,38-40], el cual
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tiene en cuenta todos los segmentos en forma de S simultaneamente para estimar el punto de
retorno o acmé y el tamano final de cada onda epidémica. Se presenta una propuesta desde el
enfoque Frecuentista que hace uso de la verosimilitud perfil. La aplicacién de la propuesta se
muestra usando datos de la provincia La Habana del brote de dengue del 2001/2002 y ademés
se muestra su uso para evaluar el impacto de las intervenciones ocurridas para el control del

brote.

4.2 Modelacion utilizando verosimilitud perfil

En esta seccién se propone una nueva metodologia para brotes multiondas desde el enfoque
Frecuentista. Para una mejor comprensién, se presentard la metodologia para brotes de dos

ondas y luego se hara una generalizacién para brotes de tres é més ondas.

4.2.1 Modelacién de brotes de dos ondas

Sea Y}; una variable aleatoria que describe el nimero acumulado de casos reportados en el
tiempo ¢ en la onda j,j = (1,2) y 7, el punto de retorno de segundo tipo 6 el punto en el
tiempo que indica el inicio de la segunda onda . Suponga que Y;; tiene distribucién normal
asintGtica con media p(t,0) y varianza o2, Yy; ~ N(u(t,0),0%) (a modo de comparacién
se puede también asumir que Y; ~ Poisson(u(t,d))). Se supone ademds, que la segunda
onda comienza una vez que haya terminado la primera onda. De acuerdo a este supuesto,
la segunda onda tiene una asintota inferior, la cudl coincide con la asintota superior de la
primera onda. Esta restriccion se puede incluir en el modelo adicionando un nuevo parametro
ag a la estructura de media, que tiene en cuenta la presencia de una asintota inferior para la
segunda onda (Ver figura 4.1 ). Por lo que ahora la estructura de media se puede expresar

CcOo1mo:

a — g

[1+ k.e—rkit=n)]

u(t,0) = ao + (4.1)

66



200
I

150
1
it

Nimero acumulado de casos
100
1

50

Tiempo

Figura 4.1: Numero de casos acumulado para un brote de dos ondas, con una asintota inferior

para la segunda onda.

Donde el vector de pardmetros 6 = («ag, «v, 7, k,n) se define como: Sea

Iy

I
—

.

V)
~—

Entonces

ap = ag2.(1 = 1),

a =10+ as.(1 - 1),

y=mdt +72.(1 - L), (4.3)
n=m-It+n2.(1 — I),

k= kidy + ko (1 — I,).

Donde ag2 es la asintota inferior de la segunda onda y los pardmetros «j,v;j,7; y k; son los
parametros del modelo de Richards para cada una de las ondas j = 1, 2.

Otra manera de expresar la estructura de media es:

uigy = | MO ST (1.
w(t,ba) t>r
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Donde las estructuras de media de cada onda seria:

Oéj — Oéoj

:u(ta 0]) = Qapj + 1
[1 + kj,e—%‘-kj(t—nj)} kj

Sabiendo que ag; = 0 por ser la asintota inferior de la primera onda.

Una vez definido el modelo, el principal interés esta centrado en determinar el valor de 7. Para
estimar el valor de 7, nos basaremos en la verosimilitud perfil. Para obtener la verosimilitud
perfil para 7 se fija 7 = 79 y se maximiza el logaritmo de la verosimilitud de acuerdo a los
otros parametros (01 = (a1,7v1,m1,k1),02 = (o2, a2,72,712,k2)). Se repite el proceso para
diferentes valores de 79 en un intervalo dado. Los valores del logaritmo de la verosimilitud

maximizada constituyen el logaritmo de la verosimilitud perfil, es decir

lP(T()? (élﬁ éQ)) = ma$(91792)l(7'0, (917 02)) (46)

El estimador de 7, 7, es el valor de 7 que maximiza la verosimilitud perfil. Con este valor 7
podemos estimar simultdneamente los pardmetros 6, y 2 de cada una de las ondas epidémicas.
Para construir un intervalo de confianza al (1—a)100% se utiliza un resultado de la distribucién

asintotica del estadistico de razén de verosimilitud:

D(r) = 2{1(#,(01,02)) = bp(r, (01.02)) } ~ x*(1) (4.7)
Por lo tanto, intervalo de confianza de 7 al (1 — a)100% se determina de la siguiente forma:

Icl_a(T)

r:D(7) < X3_a (1)}
2{U(#, (61, 62) = Ly(r, 01,02) } < X3_a (1)}

A oA 2 1 R A A
—ty(r, (81, 0) < S0 (7, (61,6,) )

\]

\]

~

A~ A~ A 2
(7, (01, 65) > U(7, (61,0,) — 5

T

(
{
{
{

Es decir, los valores de 7 para los cuales la verosimilitud perfil (7, (01,02)) > (7, (01, 6)) —
2
XI‘TQ(I) tiene distribucién normal asintética con media p(t, §) y varianza o2, Y;; ~ N (u(t, 0), 0?)

(a modo de comparacién se puede también asumir que Y; ~ Poisson(u(t,#)))
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4.2.2 Modelacién de brotes de tres ondas epidémicas 6 mas

En el caso de un brote epidémico de dengue con més de dos ondas epidémicas, se hace una
generalizacién del modelo de dos ondas tratado previamente. Se supone igualmente que la
variable Y;; es una variable aleatoria que describe el nimero acumulado de casos reportados
en el tiempo ¢ en la onda j,7 = (1,2,3,...), la cual tiene distribucién normal asintética con
media u(t,0) y varianza o2, Y;; ~ N(u(t,0),0%) (6 Yy ~ Poisson(u(t,0))). Los puntos de
retorno de segundo tipo 7; seran, en cantidad, el nimero de ondas menos uno, por ejemplo,
en brotes de dengue de tres ondas habran dos puntos de retornos de segundo tipo, uno que
indica el inicio de la segunda onda y otro que indica el inicio de la tercera onda epidémica.
Ademsds, se supone que la n-ésima onda comienza una vez que haya terminado la onda n-1.
De acuerdo a este supuesto la asintota superior de la onda n-1 coincide con la asintota inferior
de la n-ésima onda. Se ejemplifica como pudiera ser expresada la estructura de media para
brotes de tres ondas. Para brotes de més de tres ondas seria de forma similar.

o — O

w(t,0) = apg + T (4.9)
[1+ k.emvk(t=m]k
Donde el vector de pardmetros 6 = (ag, a, 7y, k,n) se define como: Sea
1 t<n I m<t<m
I = Ip = (4.10)
0 t>n 0 t<T ort>n
Entonces
(
o = ap2-Iy2 + aoz.(1 — I — I2),
a=ai.ly +aglyp +as.(1— Iy — I9),
v =m-dun +v2-dio +v3.(1 = Iy — Ii2), (4.11)

n=m.Ia +n2.lip +n3.(1 — It — I13),
k=kiln + kolyp + ks.(1 — Iy — I12)

Donde ags v a3 son las asintotas inferiores de la segunda y tercera onda respectivamente y
los pardmetros «j,7;,n; v k; son los pardmetros del modelo de Richards para cada una de las

ondas 7 =1,2,3.

Una vez definido el modelo, el principal interés se centra en determinar los valores de 7; (7

y T2, en el caso de tres ondas) y su seleccién estd basada en los datos. Para ello se hace una
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generalizacion del método de dos ondas. Un primer paso, seria obtener una estimacion de 7,
71, utilizando los datos de las dos primeras ondas. Por supuesto que quedaria la duda hasta
que valor en el tiempo son los datos de la segunda onda porque esto es uno de los valores
que se quiere estimar. Por eso se recomienda para estimar 7 utilizar los datos posteriores al
acmé de la epidemia de la segunda onda y hacer este procedimiento para valores sucesivos en
el tiempo mientras se observe convergencia en las estimaciones de los parametros de cada una
de las ondas. Por esta razén este procedimiento puede ser utilizado para hacer predicciones

en tiempo real de los pardmetros epidemiolégicos.

Una vez obtenido el valor de 7y se necesita estimar el valor de 7. Para estimar este valor
también nos basaremos en la verosimilitud perfil condicionada dado que se conoce 71 y se
utilizan todos los datos del brote de tres ondas (6 los datos hasta la tercera onda si tiene més
ondas). Se construye la verosimilitud perfil para 75 fijando un valor para 7o y se maximiza
el logaritmo de la verosimilitud, dado que 7 es conocido, de acuerdo a los pardmetros 61, 0o
y 03. Se repite el proceso para diferentes valores de 75 en un intervalo dado. Los valores del
logaritmo de la verosimilitud maximizada constituyen el logaritmo de la verosimilitud perfil

dado que 7| es conocido, es decir
Lp(72, (01,02,03) |[71) = maz g, g, 0,1 (72, (01,02, 05) |71) (4.12)

El estimador de 72, 72, es el valor de 79 que maximiza la verosimilitud perfil ( 4.12). Con este
valor y el valor de 71 podemos estimar simultdneamente los pardametros de cada una de las
tres ondas epidémicas. Los intervalos de confianza se pueden calcular de la misma forma que
en el caso de dos ondas. Para un brote de dengue de mas de tres ondas, se repite el mismo

procedimiento.

4.3 Propuesta de procedimiento

En el epigrafe se propone un procedimiento alternativo para la estimacién y predicciéon en
tiempo real de los parametros epidemioldgicos: acmé, tamano final de la epidemia y nimero
reproductivo basico Ry, para brotes de dengue multiondas. Este aspecto constituye también

una novedad de la presente investigacién. El procedimiento consiste en:
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. Ajustar el modelo de Richards al nimero de casos acumulados en semanas sucesivas
asumiendo distribucién Normal asintética y de Poisson. Para brotes de una sola onda,
la estimacion de los parametros convergerd en cuanto la trayectoria se aproxime a la

capacidad de carga.

. Si los pardametros estimados permanecen convergente hasta que no sean detectados més
nuevos casos, el brote tiene solo una onda. Sin embargo, si las estimaciones comienzan
a divergir desde una valor fijo, uno sabe que ha ocurrido el punto de retorno que denota

el inicio de una segunda fase.

. Estimar el punto de retorno que separa las dos fases en forma de S de una epidemia
utilizando la verosimilitud perfil. Para ello es conveniente utilizar los datos posteriores

al acmé de la epidemia de segunda onda.

. Ajustar el modelo propuesto (extensién del modelo de Richards) a la curva de casos acu-
mulados de las dos fases. Los pardmetros estimados (de las dos ondas simultdneamente)
convergeran nuevamente en cuanto la curva se aproxime a la capacidad de carga para

la segunda fase.

. Repetir los pasos 2-4 en los eventos que ocurran mas fases, utilizando la verosimilitud
perfil condicionada conocidos los puntos de retornos anteriores, hasta que termine el

brote.

. Hacer una validacién de los escenarios considerados (andlisis de estadisticos de bondad

de ajuste, andlisis de los residuos, etc.)

4.4 Ejemplos de aplicacion

En esta seccion se ilustra el uso de la alternativa presentada previamente para la modelacién

de brotes multiondas a los datos de los casos reportados para toda la provincia La Habana en

el brote de dengue de 2001/2002 (Figura 5.7). Se considera solo el escenario donde se asume

que el nimero de casos acumulados tiene distribucién normal asintética.
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4.4.1 Utilizando verosimilitud perfil

Del grafico de incidencia (Figura 5.7) se observa que el brote tiene tres ondas bastante bien
definidas, por lo que se quiere estimar el nimero reproductivo bésico, el acmé y el tamano
final de cada onda epidémica asi como los puntos de retorno de segundo tipo que indican
el inicio de la segunda y tercera onda epidémica. Como primer paso, se estima el valor
de 71 utilizando la verosimilitud perfil. Para ello utilizamos los datos hasta la semana 31
del brote y se fija el valor de 7 para diferentes valores 7 = 21,22,23,24, y se calcula la
log-verosimilitud perfil para cada uno de estos valores de 7. En la tabla 4.1 se muestran

estos resultados: De la tabla 4.1 se observa que la estimacion puntual de 7 es 7y = 23.

Tabla 4.1: Verosimilitud perfil de 7; para diferentes valores.

T1 lp(11)

21 -164.3156
22 -147.9143
23 -147.5707
24 -162.1596

Para determinar un intervalo de confianza al 95% se puede apoyar en la férmula (4.8), es
decir, ICoss(r1) = {1 : bp(r1, (01, 82)) > U5, (61, 2)) — 2850} pero como U7, (61, 62)) =
—147.5707 y x2.95(1) = 3.84 entonces ICo.o5(r1) = {71 1y (71, (1, 02)) > —147.5707 — 32&} -
{7‘1 2 lp(m, (91, ég)) > —149.4907}. Para determinar el limite inferior y superior del intervalo
de confianza se realiz6 un programa en R, del cual se obtuvo que la estimacién de 7 es
71 = 23 IC95% (21.9039,23.1316). En el panel de la izquierda de la figura 4.2 se observa
graficamente este resultado.

Para estimar el otro punto de retorno 7 se utiliza la verosimilitud perfil condicionada a que
71 = 23, para ello se utilizan todos los datos del brote y se fija el valor de 7 para diferentes
valores 79 = 29, 30,31, 32,33. Luego, se calcula la log-verosimilitud perfil dado que 7, = 23
para cada uno de estos valores de 7. En la tabla 4.2 se muestran estos resultados:

De la tabla 4.1 se observa que la estimacién puntual de 7o es 7o = 31. Apoyados en la férmula

(4.8) se obtiene que ICyg5(m2) = {7’2 (7o, (61,02,05)) > —190.2491}. De aqui se obtuvo
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Figura 4.2: Log-verosimilitud perfil para los puntos de retornos. Panel de la izquierda (primer

punto de retorno 71), panel de la derecha (segundo punto de retorno 73).

que la estimacién de 7 es 7o = 31 1C95% (29.4808,31.4780). En el panel de la derecha de
la figura 4.2 se observa graficamente este resultado. Una vez estimado 7 y 79 se pueden
estimar todos los parametros de interés de cada una de las ondas epidémicas. En la tabla 4.3
se muestran las estimaciones de estos parametros epidemioldgicos claves.

Una evaluacién final de la adecuacion del modelo estd dada en la grafica de la figura 4.3,
donde se visualizan los valores predichos acumulados y de incidencia obtenido por el modelo
ajustado cuando 71 = 23 y 79 = 31. Este modelo sera utilizado para estudiar el impacto de

las medidas de control implementadas durante este brote.

4.4.2 Evaluacién del impacto de una intervencién

Para estudiar el impacto de las medidas de control estableceremos una correspondencia entre
el modelo tedrico de mejor ajuste utilizando verosimilitud perfil y las medidas de intervencién

y control implementadas.

Como parte de la prevencién del dengue y durante el brote del 2001/2002 en La Habana,

las acciones de vigilancia y de control fueron incrementédndose en varias fases (Ver figura
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Tabla 4.2: Verosimilitud perfil de 75 dado 71 = 23 para diferentes valores.

Ty lp(To|T1 = 23)
29 -192.0156
30 -188.3417
31 -188.3291
32 -192.3456
33 -195.0486

Tabla 4.3: Estimaciones puntuales y error estandar de los parametros epidemioldgicos claves

para cada una de las ondas epidémicas.

Pardmetros Estimaciones Error estandar
o1 5933.5 74.54

Qg 10812.9 67.23

o3 12886.4 21.15

m 20.543 0.06328

7o 28.201 0.3804

3 33.958 0.2553

Ro1 2.9566 0.01531
Roo 1.1187 0.02398
Ros 2.9029 0.9130

4.4). A través de la vigilancia seroldgica a principio de junio se detecta el primer caso en la

semana epidemiolégica 22 del ano 2001, primera semana de nuestro estudio. Tan pronto se

detectd la transmision de dengue, los médico de la familia realizaron visitas regulares a las

casas para buscar casos de dengue y comunicar mensajes sobre el control del dengue y del

Aedes aegypti. Las acciones de control del vector aumentaron con fumigaciones en un radio

de 100 m? alrededor de las casas de casos confirmados y comienzan a ser hospitalizados todos

los casos de dengue confirmado. En la semana 19 se refuerzan las actividades de control del

vector a nivel provincial (Ver figura 4.4). La frecuencia de los ciclos de inspeccién cambian de

bimensual a mensual, se trabaja tanto en la eliminacién de criaderos del vector como de las

formas adultas del mosquito. A pesar de los cambios en la vigilancia, la intensificacion de las
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Figura 4.3: Modelo ajustado al nimero de casos acumulado (Panel de la izquierda) y a la
incidencia (Panel de la derecha) para el brote de dengue multiondas de La Habana 2001/2002

utilizando verosimilitud perfil.

acciones de control del mosquito alrededor de los casos reportados y la politica de aislamiento
de los casos sospechosos de dengue en Hospitales, no es hasta la semana 21 (entre el 14 y 20 de
octubre) que se obtiene el pico de la epidemia (descenso del reporte de casos), lo cual ocurre
dos semanas después de ampliarse e intensificarse las acciones de control del vector en todos
los municipios de la provincia. De acuerdo, al modelo, la estimacion del acmé de la epidemia

en esta primera onda fue 7; = 20.54, muy préximo a lo ocurrido.

Durante dos semanas el nimero de reportes de casos continué decreciendo, sin embargo a
partir de la semana 23 (entre el 4 y 10 de noviembre) comienza a aumentar el nimero de
casos iniciandose una nueva onda epidémica, coincidiendo con la estimacién del primer punto
de retorno de segundo tipo 71 = 23 obtenida por el modelo. Este aumento en el ntimero de
casos reportados se debid en gran medida a que a partir de la semana 23 comenz0 el sistema de
vigilacia activo (Ver figura 4.4), inicidndose la busqueda casa a casa de casos febriles para la

deteccién de personas con sintomatologia compatible con dengue a fin de mejorar la deteccion
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2001,/2002.

y aislamiento de los casos en los hospitales especializados. Hseih y cols. [38], indican que este
aumento se puede haber debido a que en la semana 24, Cuba fue azotada por el huracan

Michelle.

Durante esta nueva onda infecciosa, el pico en el niimero de casos fue de 791 casos, que ocurrié
en la semana 28 (entre el 2 y 8 de diciembre), estando en correspondencia con la estimacién de
N2 = 28.201 de nuestro modelo. A partir de esta semana el nimero de casos vuelve a descender
como causa del sistema de vigilancia activo. Sin embargo, en la semana 31 comienza a crecer
nuevamente el nimero de casos iniciandose una nueva onda epidémica, coincidiendo con la
estimacién del segundo punto de retorno 72 = 31 obtenida por el modelo. Este aumento
a partir de la semana 31 se debié quizds al cambio en la politica de hospitalizacién, los
pacientes sospechosos de dengue fueron tratados en la casa y visitados diariamente por los

médicos de familia. Este cambio en la politica de aislamiento de los casos de dengue hace
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que se incremente la posibilidad de contacto hombre enfermo-mosquito-hombre susceptible,
aumentando posiblemente la transmisién y con esto el reporte de casos, aunque este nuevo
aumento se puede haber debido al retraso del brote en algunos municipios principalmente en

Habana Vieja [38].

Esta tercera onda epidémica tiene un pico en el niimero de casos en la semana 35, muy proxima
a la estimacién del acmé de la epidemia de esta onda obtenida por el modelo 73 = 33.958, dos
semana después de comenzada la campana intensiva (Ver figura 4.4), dirigida a eliminar la
transmisiéon con un enfoque multisectorial e interdisciplinario, con fuerte disciplina y control
de las acciones y con la participacién de todos los sectores politicos y sociales del pais [62]
[33]. Esta campana intensiva revertié definitivamente el nimero de casos, permitiendo la

eliminacién del brote en marzo del 2002.

4.5 Conclusiones parciales

En este capitulo se propone una variante metodolégica para la modelacion de brotes mul-
tiondas con el objetivo de estimar los pardmetros epidemioldgicos que ayuden a evaluar las

medidas de control implementadas durante un brote de dengue.

Desde nuestro punto de vista, el procedimiento del modelo de Richards multi-etapas propuesto
por Hsieh [35,38-40] presenta una desventaja ya que considera, para su estimacién, los seg-
mentos sucesivos en forma de S de forma separada. Por esa razén se propone un procedimiento
alternativo que permite la estimacion de los pardametros de cada onda simultdneamente. Esta

propuesta se basa en la verosimilitud perfil.

En el capitulo se ilustra el uso de la alternativa para la modelacion de brotes multiondas a
los datos de los casos reportados para toda la provincia La Habana en el brote de dengue de
2001/2002 y se establece la correspondencia entre el modelo teérico de mejor ajuste utilizando
la verosimilitud perfil y las medidas de intervencién y control implementadas durante este

brote.

En este enfoque de modelacion se utilizé como estructura de la media el modelo de Richards.

7



En futuras investigaciones se extendera esta metodologia al uso de otros modelos no lineales

para realizar inferencias multimodelos a través del promedio de modelos.
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Capitulo 5

Desarrollo de Software: Paquete de

R, DengueRT

Introducciéon

R [66] es una implementacion flexible y poderosa de fuente libre del lenguaje S desarrollado
por John Chambers y otros en los Laboratorios de la compania Bells [20,22] . A partir de
1995 comienza a ser distribuido gratuitamente bajo los términos de la licencia de GNU (Free
Software Foundation) y desde entonces, el desarrollo de R ha sido un esfuerzo de colaboracién
internacional, con trabajo aportado por voluntarios. R puede ser extendido por medio de pro-
gramas escritos por el usuario o mediante “bibliotecas” (packages) que pueden ser obtenidos

via Internet en forma gratuita [20, 25].

Uno de las fuerzas de R es la habilidad de compartir el software a través de los paquetes.
Los paquetes dan a los usuarios una manera fiable, conveniente, y estandarizada de acceder a
funciones de R, datos, y documentacién [61]. Algunas de las principales razones para crear un
paquete son i) los autores se veran obligados a pulir sus funciones, datos, codigos y, sobre todo,
documentar todo el trabajo y dar ejemplos claros; ii) es el modo maés elegante de compartir su
trabajo, los posibles usuarios del paquete agradeceran el esfuerzo de mejora y documentacién
que requiere la creacién de un paquete. El intercambio con los usuarios favorece la mejora del

c6digo; y iii) es la forma establecida para contribuir al crecimiento de R.

En este capitulo se presenta la implementacion de los métodos, propuestos en el capitulo 2, en
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un paquete de R, DengueRT [78]. Para ello, se hace una introduccién a este paquete, donde
se describen las principales funciones implementadas, los pasos para la creacion del paquete
con ayuda de RStudio [74] y el uso de la plataforma R-forge [22,82]. La visualizacién de
las funciones y graficos del paquete se muestran con los datos del brote de dengue que ocurrié
en dos areas de salud del municipio Playa en La Habana, durante el brote de dengue del

2001/2002.

5.1 Introduccién al paquete DengueRT

Una libreria o paquete es una coleccién de objetos creados y organizados siguiendo un pro-
tocolo fijo que garantiza un soporte minimo para el usuario asi como la ausencia de errores
(de sintaxis) en la programacién. Los modelos de crecimientos no lineales y el método del
promedio de modelos, discutidos en el capitulo 2, han sido implementados en el paquete de

R, DengueRT [78].

El paquete DengueRT [78] esta disponible en el Comprehensive R Archive Network (CRAN)
en el sitio Web https://cran.r-project.org/web/packages/DengueRT/, desde mayo del 2016
(Anexo 8). Para trabajar apropiadamente el paquete DengueRT [78] requiere de los paque-
tes: nlme [64], drc [71] y ggplot2 [22,86].

5.1.1 Implementacién de las funciones y datos

El primer paso para la elaboraciéon de un paquete es la creacion de todos los objetos de R:
funciones, datos, etc. Lo primero que debe hacerse es programar las funciones y preparar los
datos. El proceso de creacién vigila que no hayan errores sintacticos pero no controla si hay
errores légicos. Para el paquete DengueRT [78] se crearon originalmente 16 funciones y se

habilitaron dos bases de datos de brotes de dengue.

Las 16 funciones creadas fueron: Richardsm, logistic3pm, SigmEmaxm, gompertzm, weibullm,
logisticbpm, weight, estimFSizeMA, estimTpointMA, CIFinalsize, Clturningpoint, allmodels,
allmodelpredict, changetimeF'STP, summary y plot. Sin embargo, algunas de estas funciones

no son publicas para los usuarios.
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Las primeras seis funciones: Richardsm, logistic3pm, SigmFEmazm, gompertzm, weibullm y lo-
gisticopm estiman los pardmetros de interés, acmé y tamano final de la epidemia, haciendo uso
de la funcién gnls del paquete nlme [64], la cual ajusta modelos no lineales usando minimos
cuadrado generalizados. A pesar que estas seis funciones requieren para su funcionamiento
de valores iniciales de los pardmetros, con las funciones creadas se tuvieron en cuenta dos
opciones. Una opcién donde los usuarios pueden proporcionar los valores iniciales de los
parametros y otra, por defecto, de no utilizar valores iniciales para los parametros ya que
estos son proporcionados por funciones auto generadores de valores iniciales (selfstart func-
tions) del paquete bésico stats [66] (SSlogis, SSgompertz y SSweibull) y del paquete dre [71]
(LL4 y LL.5)

Las funciones weight, estimESizeMA, estimTpointMA, CIFinalsize y Clturningpoint fueron
programadas utilizando las férmulas 2.32 - 2.36 del capitulo 2 para el calculo de los pesos, de
las estimaciones por promedio de modelos del tamano final y acmé de la epidemia, asi como

los intervalos de confianza de estos pardmetros respectivamente.

Todas estas funciones no estan visibles en el paquete porque son ejecutadas por las fun-
ciones allmodels y allmodelpredict cuando son utilizadas para hacer un andlisis retrospectivo
o para hacer estimaciones en tiempo real. Las otras funciones publicas son las tres ultimas
changetimeFSTP, summary y plot. La tabla 5.1 presenta las principales funciones en el pa-

quete y sus descripciones.

Las funciones summary y plot son funciones genéricas, lo que significa que ellas encierran
un concepto genérico como un resumen y un grafico respectivamente. Una funcién genérica
realmente no hace ningin cédlculo en si. La implementacién de una funcién genérica para una
clase particular de objeto se llama método [87]. Estas funciones invocan métodos particulares
de la clase S3 dengue. Las clases S3 fueron creadas por John Chambers, uno de los creadores
originales del idioma de S. Esta clase se introdujo en versiéon 3 de S, de ahi su nombre.
En particular, cada una de las clases S3 tiene una lista y un nombre. Los elementos de
la lista son las variables del miembro de la clase. En el paquete creado se creé la clase

S3 denominada dengue, una lista con las salidas de los objetos allmodels, allmodelpredict y
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Tabla 5.1: Las principales funciones del paquete DengueRT.

Funcién Descripcién

allmodels () Ofrece la estimacién de parametros para cada modelo incorporado y para el
promedio de modelos del tamano final y acmé del brote epidémico.
allmodelpredict() | Ofrece predicciones en tiempo real de estos pardmetros para cada modelo
incorporado y para el promedio de modelos.

changetimeFSTP () Ofrece los cambios en el tiempo de las estimaciones del tamaiio final y el acmé
de la epidemia para cada modelo incorporado y para el promedio de modelos.
summary () Funcién genérica que produce resultados resimenes de las funciones:
allmodels(),allmodelpredict() y changetimeFSTP().

plot() Funcién genérica que produce grafico para la visualizacién de los resultados

de las funciones: allmodels(), allmodelpredict() y changetimeFSTP()

changetimeF'STP. Es decir, estas dos funciones visualizan los resultados y produce resimenes
de los objetos allmodels, allmodelpredict y changetimeFSTP de la clase S3 dengue. Una
descripcién completa de este paquete se puede encontrar en su manual y ficheros ayuda (Anexo

9).

Las bases de datos dengueoutbreakl y dengueoutbreak?2 se encuentran disponibles en el
paquete. Ellas contienen el nimero de casos reportados por semanas de los brotes de dengue
de una onda del 2001-2002 en las areas de salud “26 de julio” y “J.R. Ramirez” del municipio
Playa de la provincia La Habana, Cuba. Estas bases de datos fueron proporcionadas por el Ins-
tituto de Medicina Tropical “Pedro Kour{” (IPK). Estos conjuntos de datos fueron introduci-
dos en el paquete con la instruccién save(). Los nombres de los objetos se ponen como primer
argumento. En el argumento “file” se debe especificar la carpeta donde dejaremos los objetos.
Por ejemplo, para anadir el data.frame “dengueoutbreakl”, se grabard como “Rda” con la

instruccidn, save(dengueoutbreakl, file=“C:/..../DengueRT /data/dengueoutbreakl.Rda”).

5.1.2 Creacién del paquete DengueRT

El proceso para crear paquetes de R se describe con todo detalle en los manuales [46, 67]

del R Core Team y que se pueden ver en el CRAN. Aunque se puede crear un paquete
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unicamente desde la consola de R y la consola del sistema, es preferible utilizar un programa

como RStudio [74] que facilitard algunas tareas.

R fue disenado en un entorno Unix que incluye un conjunto de herramientas como com-
piladores, utilidades de programaciéon y rutinas de consola. Windows carece de estos com-
ponentes, de forma que se deben descargar e instalar algunos programas de software libre
equivalentes a los de Uniz. Las componentes necesarias serian 1) un conjunto minimo de
utilidades tipo Uniz, las llamadas Rtools de Brian Ripley y que ahora mantiene Duncan Mur-
doch; 2) Algunos compiladores GNU reunidos en MinGW-w64 (necesarios unicamente si su
paquete contiene cédigo C, Fortran o C++); 3) El compilador de la ayuda HTML de Microsoft
y 4) Una versién del procesador de textos TeX. La obtencién de las dos primeras componentes

se hace directamente del CRAN, seleccionando el ejecutable RtoolsXX.exe més actual.

Una vez creadas todas las funciones y datos del paquete, el préximo paso es la creacién de
la estructura de las carpetas y archivos. Para crear un nuevo paquete en RStudio se utiliza
la instrucciéon Create Project desde el ment Project o desde la barra de herramientas. Se
debe seleccionar el Type: Package, dar un nombre al paquete que serd también el nombre del
proyecto y el de la carpeta y decirle donde crearlos (carpeta y proyecto). También hay que
anadir el archivo fuente con las funciones y datos que queremos incorporar al paquete. Asi,
cuando pulsemos el botéon Create Project, se creard toda la estructura de archivos necesaria

dentro de la carpeta especificada.

El contenido de la carpeta creada es el siguiente:
1. En su nivel superior se encuentran los archivos de definicién y de informacién como:

e Read-and-delete-me: Indicaciones para la creacion del paquete.
e DESCRIPTION: Describe las caracteristicas principales del paquete.

e NAMESPACE: Carga los paquetes necesarios y exporta las funciones.
2. Algunas carpetas como:

e R: funciones del paquete.
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e man documentacién o ayuda.
e src cddigo en un lenguaje de bajo nivel (opcional).

e data bases de datos (opcional)

El proximo paso es el de editar los archivos de configuracién y documentacion del paquete.
El primero y fundamental es el archivo DESCRIPTION. Para ello debemos rellenar dife-
rentes campos, entre los que se encuentran: Package (nombre), Type (package), Title (titulo,
una sola linea), Description (descripcién del paquete, un pdarrafo corto), Author (autor,
pueden ser varios), Maintainer (la persona que mantiene el paquete con su correo electrénico),
Version (debe relacionar la versién actual), Date (opcional, debe relacionar la fecha de la
versién actual), License (una cadena tal como “GPL-3” refiriéndose al fichero del subdirec-
torio share\licenses del paquete de R), LazyData (Si se tienen objetos de datos y se pone
True, esto eliminard la necesidad de usar data() antes de usar el conjunto de datos), Depends
(lista de paquetes que se requieren para que corra el paquete, puede incluir detalles de la
versién requerida) y otros campos opcionales, para detalles ver el manual [67]. El archivo

DESCRIPTION, del paquete creado, se muestra en el Anexo 8.

Otro archivo importante es el NAMESPACE. Sirve para cargar los paquetes o librerias que
necesita nuestro paquete y para indicar qué funciones haremos publicas (con ayuda). Dentro
de las entradas mds importantes en este archivo estdn: export (se ponen las funciones que
queremos hacer visibles), import(lista de los paquetes requeridos para que corra el paquete),
importFrom (se utiliza para importar solo algunas funciones de paquetes) y S3method (se
utiliza si se utilizan funciones genéricas indicando el método S3 con la funcién y la clase). El

archivo NAMESPACE del paquete DengueRT [78], se muestra también en el Anexo 8 .

El siguiente paso, la documentacién de las funciones, es uno de los més engorrosos, pero a
la vez uno de los més importantes ya que si nuestra documentacién es confusa el paquete no
se podra utilizar correctamente. La subcarpeta man contiene los archivos de documentacién
(Rd) de cada uno de los objetos utilizables del paquete. Para cada funcién de la carpeta R,

debemos crear un archivo de documentacién (con la extension Rd) en la carpeta man. R
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utiliza un lenguaje especial para crear estos archivos de documentacién “Rd”. La instalacién
de R se encargard de trasladar este lenguaje genérico Rd a archivos HTML, de texto o LaTeX,

segln se necesite. Este lenguaje de documentacién tiene una semejanza evidente con el LaTeX.

Con la utilizacién del RStudio [74], ya tenemos una plantilla “Rd” para cada funcién de
nuestro paquete. Ahora debemos editar y rellenar la informacion requerida. El lenguaje “Rd”
consiste en una serie de instrucciones con sus correspondientes argumentos. Cada instruccién
es de la forma:\commando{arg}. El archivo “Rd” para una funcién contiene los puntos obliga-
torios \name{} (nombre del fichero ayuda), \alias{} (t6pico que usualmente incluye el nom-
bre, se puede utilizar el mismo documento de ayuda para varios objetos), \title{} (corta
descripcion del tépico), \description{} (algunas lineas describiendo el tépico), \usage{?}
(la sintaxis exacta de la funcién, mostrando sus argumentos) en la cabecera y \keyword{}
(palabras claves, elegir de una lista en el directorio /doc de R) en el pié, ademéds de los puntos
opcionales como \arguments{} (descrpcién decada argumento), \value{} (descripcion de los
valores de salida), \details{} (descripcién detallada y precisa de lo que hace la funcién),
\references{} (referencias a la literatura), \seealso{} (indicadores a los objetos de R rela-
cionados), \examples{} (ejemplos de cémo usar la funcién, deberian correr correctamente y

no tomar demasiado tiempo) en el cuerpo del archivo.

Ademas de los puntos obligatorios, se recomienda anadir las secciones \arguments{}, \value{},
\author{} y \examples{}. En todo caso la recomendacién es empezar con un minimo de
puntos y anadir los que deseemos después de depurar de errores el archivo. Los mensajes
de error de R para los archivos de documentacion pueden ser muy cripticos. Por ello es
conveniente tener mucho cuidado en los detalles de su redaccién y se recomienda crear estos
archivos de forma incremental y trabajar con una tinica funcién cada vez. Los ejemplos deben
ser ejecutables. R comprobara durante la instalaciéon que los ejemplos funcionan. Las paginas
de ayuda para conjuntos de datos siguen una estructura similar y contienen los items \name{?},
\alias{}, \doctype{}, \title{}, \description{}, \usage{}, \format{} (descripcién del
objeto, lista o marco de datos), \source{} (detalles de la fuente original), \examples{} y

\keyword{}, donde \doctype{} viene definido como data y \keyword{} como datasets. Las
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ayudas de cada una de las funciones y de los conjuntos de datos del paquete se encuentran en

el Anexo 9.

Una vez creada la documentacién de las funciones y datos el préximo paso es chequear el
paquete, es decir, verificar que no haya errores de sintaxis o no se generen advertencias (warn-
ings). RStudio [74] dispone de una pestana especifica para chequear el paquete. Si pul-
samos el icono Check se chequea el paquete y veremos los errores o advertencias. En RStu-
dio [74]también es posible chequear cada archivo Rd de forma individual ya que dispone de
un botén para ver el resultado en HI'ML. Corregidos los errores y todas las advertencias que
podamos, el siguiente paso es construir el paquete que lo podemos hacer con el icono Build &
Reload que compilara el paquete generando un archivo con extension .tar.gz (nombredelpa-
quete.tar.gz) listo para su instalacién. La instalacién del paquete con el archivo .tar no tendra
ninguna dificultad en linux. Sin embargo para instalar el paquete en otro ordenador Windows
serd mejor convertirlo al formato .zip. Con el icono More se despliega un meni que permite

crear el paquete en la version .zip en Windows con la opcién Build Binary Package.

5.1.3 Uso de la plataforma R-forge

Una herramienta muy util para la creacién de paquetes de R es el R-forge [22,82]. R-
forge [82] proporciona un conjunto de herramientas para el manejo de cédigos fuentes y varias
caracteristicas basadas en web. Este tiene como objetivo proporcionar una plataforma para
el desarrollo colaborativo de paquetes de R, software relacionados con R u otros proyectos.
Los desarrolladores de software usualmente utilizan herramientas como Subversiéon (SVN) o

Sistema de Versiones Concurrentes (CVS) para manejar los cédigos base eficientemente.

Para la creacién de paquetes es conveniente utilizar R-forge [22,82] ya que el cédigo del
paquete queda accesible remotamente, permitiendo la colaboracién en su desarrollo de distin-
tos ordenadores, por distintas personas incluso desde ubicaciones distintas; ademas el cédigo
del paquete queda gestionado bajo Subversién. Versiones, conflictos, ediciones simultaneas,
actualizaciones, etc. Se gestionan autométicamente. R-forge [82] también comprueba diaria-

mente el paquete en tres plataformas distintas y bajo dos versiones diferentes de R (produccién
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y desarrollo). Otras ventajas de esta herramienta es que aunque el paquete no esté alojado en
los servidores del CRAN, queda disponible para su instalaciéon por parte de cualquier usuario
de R, descargdandolo del enlace correspondiente. Ademds, con esta herramienta se facilita el

proceso de subir el paquete al CRAN con solo completar un pequeno formulario.

Para registrarse como nuevo usuario de R-forge, se debe pulsar el enlace New Account en
el parte superior derecha del navegador de Windows en el sitio http://R-Forge.R-project.org.
Se debe completar el formulario (Hay algunas descripciones y sugerencias para cada campo
en este sitio) y se debe pulsar después Submit. Se recibird un correo electrénico con un URL
a la direccion electrénica especificada. Después de pulsar este enlace su cuenta se verifica y
se puede registrar en el sitio Web. La pestana My Page es la pagina mas importante de en
R-forge. Ahi se puede configurar su cuenta, ver los miembros del proyecto y ver los aspectos

que le han sido asignados.

En R-forge todo estd organizado a través de proyectos. En estos proyectos es posible orga-
nizar uno o mas paquetes y otros materiales relacionados con R. Una vez registrado en este
sitio se puede comenzar su propio proyecto. Para registrar un nuevo proyecto, se debe ir al
sitio Web de R-forge, registrarse e ir a la seccion My Page. Pulse en el enlace Register
Project en el ment de la parte superior de esa pagina. Se debe llenar el formulario y some-
ter su proyecto. Después que el proyecto sea aprobado por los administradores de R-forge
serd notificado a través del correo electrénico y sera capaz de comenzar con su proyecto en

R-forge.

R-forge utiliza Subversién (SVN, http://subversion.tigris.org) para la gestién de cdédigos
fuentes. Se necesita de un cliente SVN (por ejemplo Tortoise SVN en ordenadores Win-
dows, http://tortoisesvn.tigris.org ) para aprovechar completamente el repositorio SVN. Por
razones de seguridad se utiliza una cubierta segura (secure shell, SSH) abriendo un tinel
para las cuentas de los desarrolladores, lo que significa que todo trafico en la red estd encrip-
tado. Esto significa que se tiene que configurar la maquina correctamente: 1) Descargar e
instalar el dltimo cliente Tortoise SVIN desde http://tortoisesvn.net /downloads; 2) Es sufi-

ciente utilizar la autenticacién de claves para escribir al repositorio del proyecto (si se decide
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hacer esto , ir al paso 5), pero por conveniencia es probablemente mejor generar una llave
SSH y subir la llave piiblica a R-forge y esto se hace: i) Descargando y ejecutando putty-
gen.eze en http://www.chiark.greenend.org.uk/ sgtatham/putty/. ii) Se deja marcado ssh-2
rsa y se debe pulsar generate, iii) Se guarda la llave privada utilizando el botén correspon-
diente, iv) Se marca el texto en el campo de texto Public key for pasting into OpenSSH
authorizedkeys files, v) Se copia y se pega en la configuracién de la informacién de su
cuenta shell: Ir a http://R-forge.R-project.org y registrarse, ir a My Page y luego pulsar
en Account maintenance, en parte final de esta pagina pulse en edit key en la ventana
Shell Account Information (debe ser administrador o miembro del proyecto para hacer
esto. 3) Ahora tiene que esperar hasta la préxima hora complete, las llaves son activadas una
vez solo en una hora; 4) Ahora se necesita de un agente de autenticacién como el pageant.eze.
Cargue su llave privada con pageant.exe (clic derecho en el icono de bandeja del pageant y
luego add key); 5) Finalmente chequee el repositorio utilizando el URL dado en el sitio Web
del proyecto (pestana SCM ) dentro la cuenta del desarrollador con Tortoise SVN (si este

ultimo paso falla por alguna razon, espere una hora e inténtelo nuevamente).

Para construir un paquete, simplemente coloque su paquete en el directorio pkg/ en su repo-
sitorio SVN y lo chequea. Usualmente este directorio contiene el paquete de R con el fichero
usual DESCRIPTION vy los directorios R/, man/, data/. Los paquetes son chequeados
autométicamente cada noche (Horario de Europa central), construidos y chequeado en varias
plataformas. Todos los paquetes chequeado con éxito aparecen en la pagina del proyecto en
la pestana R packages. L.os miembros del proyecto también tienen acceso a los registro de
chequeo y construccién en todas las plataformas. Los paquetes pueden ser sometidos o envia-
dos al CRAN a través de esta pagina Web de su proyecto, solo que debe ser administrador.
El paquete DengueRT, antes de ser publicado en el CRAN, se cred como el proyecto de

R-forge: DengueParmUEst.
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5.2 Visualizacion de las funciones del paquete DengueRT

En esta seccién ilustramos el uso del paquete DengueRT [78] en el conjunto de datos rela-
cionados con el brote de dengue de una onda ocurrido en las areas de salud “26 de julio”
y “J.R. Ramirez” del municipio Playa de la provincia La Habana, Cuba. Se muestran dos
ejemplos de aplicacion , el primero para estimar el acmé y el tamano final de la epidemia
permitiendo estudiar retrospectivamente el significado de varios eventos que ocurrieron en
diferentes momentos en el area de salud y evaluar el impacto de las medidas de intervencién
y control implementadas durante el brote de dengue y el segundo para hacer predicciones en

tiempo real de estos parametros de interés.

5.2.1 Estimacién de parametros. Ejemplo de aplicaciéon en dengue

Usualmente el primer paso para el uso del paquete de R, DengueRT [78], es definir el vector
incidencia y el vector tiempo. Estos son vectores de igual longitud que especifican la incidencia
(nimero de casos reportados por unidad de tiempo) y el intervalo de tiempo (desde el inicio
del brote). Las bases de datos dengueoutbreakl y dengueoutbreak?2 contienen los datos de

las dos areas de salud, respectivamente.

> library(DengueRT)

# Datos del area de salud 1
> data(dengueoutbreakl)

# Datos del area de salud 2
> data(dengueoutbreak?2)

> head(dengueoutbreakl)

Incidence Time

1 1 1
2 0 2
3 2 3
4 5 4
5 2 5
6 2 6

> head(dengueoutbreak?)

Incidence Time
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En un segundo paso, se debe decidir cudl modelo no lineal utilizar para estimar los parametros,
si sera un modelo individual de los modelos incorporados al paquete o si seran utilizados todos
los modelos no lineales. La funcién allmodels () proporciona la estimacion de los parametros
tamano final y el acmé de la epidemia para las dos opciones y, en el caso que sean utilizado
todos los modelos, ofrece el AIC de cada modelo, los pesos de cada modelo, la prediccién de
la incidencia y de los casos acumulados. Para producir un resumen de estos resultados se
utiliza la funciéon summary (). Se mostrara su uso, primero con un modelo individual y luego

con todos los modelos no lineales incorporados al paquete.

# Estimacién de los parametros utilizando el modelo de Richards
# (Area de salud 1)
> hl <-allmodels(dengueoutbreaki$Incidence,dengueoutbreakl1$Time, model="Richards")
> summary (hl)
# Salida 1
Richards model
AIC
214.0607
Parameter estimate
Value Std.Error t-value p-value
alpha 375.0832264 1.14702012 327.006667 5.761598e-58
k 2.2914315 0.23076559  9.929693 2.693529e-11
gamma  0.3284212 0.01383574 23.737170 6.951558e-22

eta 15.8038168 0.12280456 128.690793 5.126656e-45

Final size estimate:
lower est. upper

372.7468 375.0832 377.4196
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Turning point estimate:
lower est. upper

15.55367 15.80382 16.05396

En el caso que sea de interés las estimaciones del promedio de modelo se utiliza la funcién

allmodels () de la siguiente forma:

# Estimacién de los parametros utilizando todos los modelos no lineales
#(Area de salud 2)
> h2 <-allmodels(dengueoutbreak2$Incidence,dengueoutbreak2$Time,model="all")

> summary (h2)

La estimacion de los pardmetros se muestra en el siguiente panel.

# Salida 2

AIC
Richards 3P Logistic Sigmoidal Emax Gompertz Weibull
234.7269 240.6719 222.4572 238.4828 250.1002

5P Logistic
220.7851
Model weights
Richards 3P Logistic Sigmoidal Emax Gompertz Weibull
6.54415e-04 3.34912e-05 3.02130e-01 1.00063e-04 3.00323e-07
5P Logistic
6.97081e-01
Model specific and model average estimate of the final size
lower est. upper
Richards 339.8966 343.8305 347.7645

3P logistic 341.7937 346.0720 350.3503

SigmEmax 344.4335 348.0050 351.5764
Gompertz 343.5955 347.9745 352.3536
Weibull 347.2308 353.6570 360.0832

BP logistic 342.6305 346.2744 349.9184
Model averaged 341.8111 346.7956 351.7801

Model specific and model average estimate of the turning point
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lower est. upper
Richards 13.29229 13.74728 14.20227

3P logistic 12.98689 13.16641 13.34593

SigmEmax 13.20638 13.35525 13.50413
Gompertz 12.14338 12.33392 12.52446
Weibull 12.15957 12.36931 12.57904

5P logistic 13.22684 13.37713 13.52742

Model averaged 13.17956 13.37064 13.56172

Estos resultados pueden ser visualizados utilizando la funciéon plot (). Cuando el argumento
de esta funcién es un objeto allmodels, utilizando la opcion grafica, which, la funcién traza
la curva epidémica acumulada (which=1) o la curva epidémica de incidencia (which=2) con
los modelos ajustados, las estimaciones puntuales y por intervalo de confianza al 95% del
tamafo final de la epidemia (which=3) o del acmé de la epidemia (which=4). Se muestra su

uso debajo.

# Note que las opciones graficas which=3 y which=4 no son utilizadas
# cuando se utiliza un solo modelo
> hl <-allmodels(dengueoutbreaki$Incidence,dengueoutbreak1$Time, model="Richards")

> plot(hl,which=c(1,2), xlab="Weeks")

La figura 5.1, ademés de los datos del brote y los modelos ajustados, muestra la estimaciéon
puntual y por intervalo de confianza para el acmé y tamano final de la epidemia, para todos

los modelos incorporados al paquete de R.

# Figure 5.1 a y 5.1 b
> h2 <-allmodels(dengueoutbreak2$Incidence,dengueoutbreak2$Time,model="all")

> plot(h2,which=c(1:4) ,xlab="Weeks")

5.2.2 Predicciones en tiempo real. Ejemplo de aplicacion en dengue

La modelaciéon basada en el promedio de modelos, o en un solo modelo, es particularmente
util para la prediccién en tiempo real (es decir, se utiliza solo una parte de los datos para
la prediccién a largo plazo). Dada la incidencia por aparicién de los sintomas o fecha de

hospitalizacién durante el brote, se puede utilizar el paquete de R DengueRT [78] para
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(b) Intervalo de confianza 95% para el tamario final y acmé de la epidemia.

Figura 5.1: Ejemplo de salidas de la funcion plot () cuando se utilizan todos los modelos.
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pronosticar la eventual severidad de las fases actuales del brote en tiempo real estimando la
capacidad de carga. Sin embargo, la precisién depende en tener disponibles datos de incidencia
para algunos tiempos posterior al acmé de la epidemia y bajo el supuesto que no habra nuevas
ondas de infeccién en el futuro. Las dos funciones principales del paquete DengueRT 78]

para proporcionar predicciones en tiempo real son allmodelpredict () y changetimeFSTP().

Suponga que estan disponible los datos de incidencia del area de salud 1 hasta la semana 22
y se requiere obtener predicciones del tamano final y del acmé de la epidemia al finalizar la

epidemia, asi como la incidencia y el nimero de casos acumulados en la semana 30.

# Prediccién en tiempo real utilizado todos los modelos no lineales

# Datos de incidencia disponibles hasta la semana 22 (Area de salud 1)

> hrp2 <-allmodelpredict(dengueoutbreakl$Incidence[1:22],dengueoutbreak1$Time[1:22],30,
+ model = "all")

> summary (hrp2)

Los valores de AIC y los pesos de los modelos se muestran debajo.

#Salida 3

AIC
Richards 3P Logistic Sigmoidal Emax Gompertz Weibull
117.6249 160.8052 169.1075 179.6142 185.8068

5P Logistic
129.3018
Model weights
Richards 3P Logistic Sigmoidal Emax Gompertz Weibull
9.97095e-01 4.19025e-10 6.59831e-12 3.45087e-14 1.56036e-15
5P Logistic

2.90488e-03

Las predicciones especifica de cada modelo y del promedio de modelo para tamafo final y

acmé de la epidemia estan dados por:

lower est. upper
Richards 358.7022 363.4467 368.1911

3P logistic 373.0097 389.2167 405.4237
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SigmEmax 375.4903 402.4293 429.3684
Gompertz 378.5680 419.4317 460.2954
Weibull 384.1957 472.9414 561.6870
5P logistic 355.9536 362.1653 368.3770

Model averaged 357.6308 363.4429 369.2550

lower est. upper
Richards 15.79110 15.98481 16.17853

3P logistic 14.79243 15.08987 15.38731

SigmEmax 14.88398 15.31167 15.73936
Gompertz 13.77158 14.26487 14.75817
Weibull 13.75640 14.68116 15.60592

5P logistic 14.96065 15.06854 15.17643

Model averaged 15.73889 15.98215 16.22541

Model averaged prediction of the incidence at the time point 30

[1] 0.0003387103

Model averaged prediction of the cummulative number of cases at the time point 30

[1] 363.4426

Como con la funcién allmodels (), los resultados pueden ser visualizados utilizando la funciéon

plot con el mismo argumento de antes.

La figura 5.2, presenta los datos del brote hasta la semana 22 y los modelos ajustados hasta
la semana 30 cuando son utilizados todos los modelos no lineales incorporados al paquete

DengueRT.

# Figuras 5.2 a, 5.2 b

# Note que se utilizé solo las opciones de grafico which=c(1,2)

> hrp2 <-allmodelpredict(dengueoutbreakl$Incidence[1:22],dengueoutbreak1$Time[1:22],
30, model = "all")

> plot (hrp2,which=c(1,2))

La ultima funcién principal es changetimeFSTP (). Esta funcién proporciona los cambios en
el tiempo de las estimaciones del tamano final y acmé de la epidemia (para cada modelo

especifico y para el promedio de modelos) desde el punto en el tiempo solicitado hasta el
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Figura 5.2: FEjemplos de salidas de la funcion plot () cuando todos los modelos son utilizados

para llevar a cabo predicciones en tiempo real.

dltimo dato disponible. La salida de la funcién muestran dos tablas, una para el tamafo final

y otra para el acmé de la epidemia.

Suponga que los datos de incidencia en el drea de salud 2 estan disponibles hasta la semana
34 y se quiere analizar el cambio en el tiempo del tamano final y el acmé de la epidemia desde

la semana 19 hasta el fin de la epidemia.

## (Area de salud 2)

## Cambios en el tiempo desde la semana 19 hasta la semana 34 de las

## estimaciones del tamafio final y el acmé de la epidemia para cada modelos
## y la estimacién por promedio de modelos

> ctl <-changetimeFSTP (dengueoutbreak2$Incidence,dengueoutbreak2$Time,ini=19)

> summary(ctl)

Los cambios en el tiempo de las estimaciones del acmé de la epidemia se muestran debajo (las
filas representan los datos utilizados para la estimacion del pardmetro del modelo, es decir,
en la primera fila fueron utilizadas las primeras 19 semanas, en la segunda fila las primeras

20 semanas, etc.).

Changes over time of the parameter estimates for the turning point
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1-19
1-20
1-21
1-22
1-23
1-24

1-25

1-29
1-30
1-31
1-32
1-33

1-34

Richards logistic3P

14.
14.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.

02646
01093
99784
98775
97135
94743
92910
90808
88672
86482
84430
82680
80606
78789
76829
74728

13

13

13.

13
13
13
13
13
13

13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.

.28732
.18380
12017
.07874
.06464
.06954
.07124
.07927
.08937
10104
11203
12088
13285
14289
15415
16641

SigmEmax

13

13

13.

13.
13.
13.
13.
13.
13.

.46911
.38643
33196
. 29457
.28186
.28617
.28634
.29210
.29952
.30822
31618
32214
33095
33802
34619
35525

Gompertz

12

12

12

12

12

12

12

12

12

12

12

12

12

12

12

12

.53888
.43053
.36903
.33237
.31760
.31541
.31251
.31328
.31529
.31809
.32071
.32259
.32564
.32803
.33083
.33392

Weibull logisticbP Model averaged

12

12.

12.

12.

12.

12.

12.

12.

12.

12.

12.

12.

12.

12.

12.

12.

.94928
67944
53247
44737
40741
39158
37788
37164
36850
36740
36678
36587
36666
36702
36797
36931

13

13

13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.
13.

Como antes, la funciéon plot() puede ser utilizadas para la

.22999

.25221

26291
26822
27937
29529
30523
31606
32618
33583
34412
35049
35802
36408
37047
37713

13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13

visualizacién de

.31139
.30232
.29506
. 28977
.29288
.30502
.31152
.32045
.32928
.33797
.34530
.35075
.35701
.36165
.36615
.37064

los resultados

(con las opciones which=5 para el tamano final y which=6 para el acmé de la epidemia).

# Figuras 5.3 a, 5.3 b

# Note que son utilizadas las opciones graficas which=c(5,6)

# Datos de incidencia disponibles hasta la semana 34

# Se requiere analizar el cambio en el tiempo desde la semana 19

> ctl <-changetimeFSTP (dengueoutbreak2$Incidence,dengueoutbreak2$Time,ini=19)

> plot(ctl,which=c(5,6))

5.3 Conclusiones parciales

Todos los modelos no lineales de crecimiento y el método de promedio de modelos presenta-

dos y discutidos en el capitulo 2 estdn implementados en el paquete de R, DengueRT [78],

el cual estd disponible en el Comprehensive R Archive Network (CRAN) en el sitio Web
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Figura 5.3: Ejemplos de salidas de la funcion plot() cuando el argumento es un objeto

changetimeFSTP con las opciones de grdfico which=c(5,6).

https://cran.r-project.org/web /packages/DengueRT/. En este capitulo se hace una intro-
duccién a este paquete, describiendo como se implementaron las funciones y como se creé el

paquete desde el RStudio [74] y con el uso de la plataforma R-forge [82].

El paquete DengueRT [78] incluye las funciones principales allmodels (), allmodelpredict ()
y changetimeFSTP() para el calculo de los resultados, la funcién summary () para producir
resumenes de los resultados y la funcién plot () para visualizar los resultados. Las principales
caracteristicas y las funcionalidades del paquete DengueRT han sido ilustradas utilizando
dos conjuntos de datos correspondientes a un brote de una onda de dengue ocurrido en un

municipio de La Habana en el 2001-2002.

Como las funciones implementadas en este paquete requieren solo de los datos de incidencia,
el uso de este paquete puede ser extendido a otras enfermedades infecciosas tales como Zika,
H1N1, SRAS, Ebola, etc. Este enfoque de modelacién y su implementacién en el paquete de
R, DengueRT [78] pudiera ser una valiosa herramienta para los decisores de salud piblica

para enfrentar futuros brotes de enfermedades.
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Conclusiones

e La metodologia propuesta basada en el uso de promedio de modelos mostré su utilidad
para la estimacién y prediccion en tiempo real de pardmetros epidemiolégicos en brotes
de dengue de una onda y tiene la ventaja de que incorpora la incertidumbre implicita

en la seleccién de modelos.

e La metodologia disenada para la modelaciéon de brotes multiondas utilizando la vero-
similitud perfil, a diferencia de la metodologia cldsica, permite estimar los parametros

epidemioldgicos de cada onda simultaneamente.

e Para la comparacién de brotes de dengue de una onda se proponen tres enfoques
metodoldgicos que tienen en cuenta la incertidumbre de modelos utilizando el promedio
de modelos Frecuentista y Bayesiano a través de los modelos jerarquicos y de la seleccién
Gibbs de variables. Este ultimo enfoque resulta mas eficiente ya que permite estimar

simultdneamente los pesos de todos los posibles modelos y los parametros.

e La utilizacién de un modelo no lineal con efectos mixtos constituye una forma eficaz
de tener en cuenta la heterogeneidad de la transmisién dentro de areas en una misma
regiéon. El modelo no lineal individual para cada area puede sugerir el tipo de estructura

de efectos aleatorios y los valores iniciales de los pardmetros a utilizar en el modelo mixto.

e Se mostro la aplicabilidad de las metodologias propuestas en la estimacién y prediccién
en tiempo real de pardmetros epidemiolégicos a los datos de brotes de dengue ocurridos

en Cuba (2001-2002, 2006, 2007) y a un brote de Zika ocurrido en Colombia (2015-2016).

e El paquete DengueRT creado en R y disponible en el CRAN, permitié implemen-
tar computacionalmente la metodologia disenada para la estimacién y prediccién de

parametros epidemiolégicos en brotes de dengue de una onda.
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Recomendaciones

e Extender la metodologia para la modelacién de brotes de dengue multiondas al uso de
otros modelos no lineales para realizar inferencias multi-modelos a través del promedio

de modelo.

e Extender la metodologia del uso del modelo no lineal con efectos mixtos para tener
en cuenta la heterogeneidad entre las dreas al uso de otros modelos y a la modelacién

jerarquica bayesiana.

e Incorporar a los modelos propuestos para las dreas urbanas de una misma regién los

métodos de estimacion para areas pequenas y métodos de imputacion de datos faltantes.

e Incorporar nuevas funciones al paquete de R, DengueRT para la implementacion las

diferentes metodologias presentadas en esta investigacion.

e Crear una interfaz grafica del paquete para los epidemiolégicos, de modo que facilite la
aplicaciéon de los modelos propuestos y la introduccion en la préactica de los resultados

de la investigacion.
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Anexo 2

Datos utilizados en la modelacion
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Figura 5.4: Incidencia y casos acumulados para el brote de dengue 2001/2002 en las dreas ”26

de julio” (paneles superiores) y ”J.R. Ramirez” (paneles inferiores), La Habana, Cuba
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Anexo 3

Salidas del ejemplo de aplicacion del Capitulo 2

GeveTTeRATIZ? 2
g :
R4 £
o 7 37 L
2 8 b
& rhi
S i o | 1
B { g - i
s » @ e Al g
§ s H - ]
s o H g 84 w
Z 2 /
B i 4 Real data I3 s 5
| ; - = Richards model 14 il y
£ - —- 3P logistic model < i [y
5 o 1 - — - Sigmoidal Emax model 4 Y
© 219 4P Gompertz model p 1
ﬁé’ -~ Weibul o
5 5P logistic model 29 ; 1
%4 - = Model averaging ﬂr T‘\\
B A4 £ e
o = o eabaall i EE RN TR
T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Week Week

Figura 5.8: Area 726 de Julio”. Panel de la izquierda: ntmero acumulado de casos y los

modelos ajustados. Panel de la derecha: datos de incidencia y los modelos ajustados.
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Anexo 4

Salidas del procedimiento a los datos de Zika en Colombia
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Figura 5.10: Prediccién de los casos de incidencias y acumulados basados en seis modelos no lineales
para el brote de Zika en cuatro ciudades colombianas, La predicciéon es hecha cuando se utilizan todos

los datos para la estimacién de los pardmetros del modelo.
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A Turning point estimates by model B Turning point estimates by MA C  Final size estimates by model D Final size estimates by MA
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Figura 5.11: Estimacién de pardmetros para el acmé y tamano final del la epidemia, a partir
de los modelos no lineales bajo estudio (estimacién puntual), a partir del promedio de modelo
(estimacion puntual e IC 95%) por ciudad. Las lineas discontinuas representan los valores
observados. La escala de tiempo en todas las figuras presenta la ultima semana en el periodo

de estimacién.
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Anexo 5
Salidas de los ejemplos de aplicacion del Capitulo 3
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Figura 5.12: Numero acumulado de casos observados y ajustados por el modelo de Richards
asumiendo respuesta normal para las siete areas de salud del municipio Plaza, La Habana,

afectadas por el brote de dengue del 2006.
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Tabla 5.6: Estimacion de los pardmetros y la matriz de correlacién de los efectos aleatorios

para los modelos con a, 1, k (a) y a,, i, v (b) como efectos aleatorios.

Parametro

a

Estimacién (s.e)

Parametro

b

Estimacién (s.e)

Efectos fijos:

Efectos fijos:

408.61 (33.72)

o 408.52 (33.68) e (
k 0.4826 (0.054) k 0.4803 (0.060)
v 0.9084 (0.079) y 0.9106 (0.090)
n 13.5347 (0.3946) n 13.5334 (0.3856)
Varianza Varianza
o? 39.6327 (4.65) a? 40.5256
Efectos aleatorios Matriz de correlacién Matriz de correlacién
SD(bi1) 87.78 (23.55) o k SD(bi1) 87.9001 (23.55) e o
SD(b;2) 0.028 (0.012) k  0.333 SD(b;3) 0.039 (0.012) v 0.364
SD(bia) 1.0162 (0.27) n  0.557 0.957 SD(bia) 0.9887 (0.27) n  0.570 0.952

Tabla 5.7: Prueba de razén de verosimilitud para el modelo con matriz de varianza-covarianza

¥ definida positiva contra el modelo con matriz de varianza-covarianza bloque-diagonal.

Modelo AIC BIC Log Ver. Test Razén V. p-value
Modelo 1 (¥ definida positiva) 1065.17 1097.99  -521.58
Model 2 (¥ Bloque-diagonal)  1064.28 1091.13  -523.14 1 vs 2 3.1132 0.2108
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Anexo 6

Graficos de diagnéstico del modelo no lineal con efectos mixtos
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Figura 5.13: Gréfico de dispersién para las estimaciones de los efectos aleatorios del modelo

con «, 'y v como efectos aleatorios.
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Figura 5.14: Gréfico de dispersion de los errores estandarizados (Panel izquierdo) y gréfico de

la probabilidad normal de los residuos (Panel derecho) para el modelo con ¥ bloque diagonal.
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Anexo 7

Caddigos en SAS y R para la aplicacién del Capitulo 3

A: Ajustando modelos para cada area especifica

En SAS, estos modelos pueden ser estimado utilizando la rutina PROC NLMIXED

*xxx Health Area 15 y 18;

proc nlmixed data=d;

parms alpha=416, k=0.4856 , gamma=1 eta=13.8628 s2=10 ;
mu = alphax*((1+k*exp(-gamma*k* (semana-eta)))**(-1/k));
model aculby18 ~ normal(mu,s2);

estimate ’RO’ exp(gammax*(19/7));

run;

*xxx Health Area 19 abril;

proc nlmixed data=d;

parms alpha=519, k=1, gamma=1 eta=14 s2=1;

mu = alphax*((1+k*exp(-gamma*k*(semana-eta)))**(-1/k));
model acul9abril ~ normal (mu,s2);

estimate ’RO’ exp(gammax*(19/7));

run;

*xxx Health Area Corynthia;

proc nlmixed data=d;

parms alpha=378, k=1, gamma=1 eta=14 s2=1;

mu = alphax*((1+k*exp(-gamma*k* (semana-eta)))**(-1/k));
model acucorinthy ~ normal (mu,s2);

estimate ’RO’ exp(gammax*(19/7));

run;

*x**x Health Area Moncada;

proc nlmixed data=d;

parms alpha=425, k=1, gamma=1 eta=14 s2=1;

mu = alpha*((l+k*exp(-gammaxk* (semana-eta)))**(-1/k));

model acumoncada ~ normal (mu,s?2);
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estimate ’RO’ exp(gammax(19/7));

run;

*xxx Health Area Puentes Grandes;

proc nlmixed data=d;

parms alpha=215, k=1, gamma=1 eta=14 s2=1;

mu = alpha*((1+k*exp(-gamma*k*(semana-eta)))**(-1/k));

model acupgrande ~ normal (mu,s2) ;

estimate ’RO’ exp(gammax*(19/7));

run;

*xxx Health Area Plaza;

proc nlmixed data=d;

parms alpha=399.14 k=0.49 gamma=0.86 eta=12 s2=10.4814 ;
mu = alphax*((1+k*exp(-gamma*k* (semana-eta)))**(-1/k));

model acuplaza ~ normal (mu,s2*s2);

estimate ’RO’ exp(gammax*(19/7));

run;

*x**x Health Area Plaza;

proc nlmixed data=d;

parms alpha=455, k=1, gamma=1 eta=14 s2=10;

mu = alpha*((l+k*exp(-gammaxk* (semana-eta)))**(-1/k));

model acurampa ~ normal (mu,s2);
estimate ’RO’ exp(gammax*(19/7));

run;

O adicionando la sentencia BY en la rutina PROC NLMIXED

proc nlmixed TECH=TRUREG data=d ;

by areas;

parms alpha=400, k=0.63, gamma=0.25 eta=13 s=1000;
mu = alpha*((1+k*exp(-gamma*k+*(week-eta)))**(-1/k));
model cumcases ~ normal(mu,s);

estimate ’RO’ exp(gammax*(19/7));

predict mu out=predicted2;

0DS output ParameterEstimates=Parameterestimates2;
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run;

En R, estos modelos pueden ser estimado utilizando la funcién nlsList ()

####Data

areasplaza2006mixed<-read.delim2("areasplaza2006mixed.txt")

datmixed.new<-groupedData( cumcases ~ week | areas,data = areasplaza2006mixed)

# ###fit individual models
fit.Fix<-nlsList(cumcases~alpha/((1+k*exp(-gammaxk*(week-eta))) " (1/k)),data=datmixed.new,
start=1list (alpha=406.5163,k=0.6897,gamma=0.6652, eta=13.8964)

summary (fit.Fix)

####Graph individual fitted models

plot(augPred(fit.Fix) ,layout=c(3,3),aspect=0.8,col=1, col.line=2,pch=20)

B: Abordaje con modelos con efectos mixtos

En SAS, se pueden ajustar estos modelos utilizando la rutina NLMIXED

*Mixed model with random effects: alpha, k, eta and Cov matrix positive-definite;
proc nlmixed TECH=TRUREG data=d;

parms alpha0=406.7452, k0=0.5176, gamma=0.8627 eta0=13.5590 gl11=87 g22=0.03 g33=1 g21=0
g31=0 g32=1 s2=100;

alpha=alphaO+ul;

k=k0+u2;

eta=etal+u3;

mu = alpha*((l+k*exp(-gammaxk*(week-eta)))*x(-1/k));

model cumcases ~ normal (mu,s2);

random ul u2 u3"normal([0,0,0], [gll*gll, g21,g22*g22,g31,g32,g33*g33]) subject=areas
out=efectosaleatorio;

estimate ’RO’ exp(gammax*(19/7));

predict mu out=output_randoml;

run;

En R, se requiere el uso de la funcién nlme()

library (nlme)
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#### Model with no random effects
fit.mixed0<-nls(cumcases™alpha/((1+k*exp(-gamma*k*(week-eta)))~(1/k)),

data = datmixed.new,start=list(alpha=402.36,k=0.7704,gamma=0.8966,eta=13.8608))
summary (fit.mixed0)

#### Mixed model with 1 random effect: alpha
fit.mixed1<-nlme(cumcases~alpha/((1+k*exp(-gammaxk* (week-eta))) (1/k)),

data = datmixed.new,

fixed=alphatk+gamma+eta ~ 1,random=alpha” 1,start=c(406.52,0.6897,0.6652,13.8964),
method="ML")

summary (fit.mixed1)

#### Mixed model with 2 random effects: alpha+k and Cov matrix positive-definite
fit.mixed21<-nlme (cumcases~alpha/((1+k*exp (-gamma*k* (week-eta))) ~(1/k)),

data = datmixed.new, fixed=alphatk+gammateta ~ 1,random=alphatk ~ 1,
start=c(402.36,0.7704,0.8966, 13.8608) ,method="ML")

summary (fit.mixed21)

#### Mixed model with 2 random effects: alphatgamma and Cov matrix positive-definite
fit.mixed22<-nlme(cumcases~alpha/((1+k*exp(-gammaxk*(week-eta))) (1/k)),data = datmixed.new,
fixed=alphatk+gamma+eta ~ 1,random=alpha+gamma ~ 1,start=c(402.36,0.7704,0.8966,13.8608),
method="ML")

summary (fit.mixed22)

#### Mixed model with 2 random effects: alphateta and Cov matrix positive-definite
fit.mixed23<-nlme (cumcases~alpha/((1l+k*exp (-gammaxk* (week-eta))) ~(1/k)),

data = datmixed.new, fixed=alphatk+gammateta ~ 1,random=alphateta ~ 1,
start=c(402.36,0.7704,0.8966, 13.8608), method="ML")

summary (fit.mixed23)

#### Mixed model with 3 random effects: alphatk+eta and Cov matrix positive-definite
fit.mixed31<-nlme(cumcases~alpha/((1+k*exp(-gammaxk*(week-eta))) "~ (1/k)),

data = datmixed.new, fixed=alpha+k+gamma+eta ~ 1,random=alphatk+eta ~ 1,
start=c(402.36,0.7704,0.8966, 13.8608), method="ML")

summary (fit.mixed31)

#### Mixed model with 3 random effects: alphatk+gamma and Cov matrix positive-definite
fit.mixed32<-nlme(cumcases~alpha/((1l+k*exp(-gammaxk* (week-eta))) ~(1/k)),

data = datmixed.new, fixed=alphatk+gammateta ~ 1,random=alphatk+gamma ~ 1,
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start=c(402.36,0.7704,0.8966,13.8608) , method="ML")

summary (fit.mixed32)

#### Mixed model with 3 random effects: alphatetatgamma and Cov matrix positive-definite
fit.mixed33<-nlme(cumcases~alpha/((1+k*exp(-gammaxk*(week-eta))) (1/k)),

data = datmixed.new, fixed=alphatk+gammateta ~ 1,random=alpha+gamma+eta ~ 1,
start=c(402.36,0.7704,0.8966, 13.8608) ,method="ML")

summary (fit.mixed33)

#### Mixed model with 4 random effects: alphatk+etatgamma and Cov matrix positive-definite
fit.mixed4<-nlme(cumcases~alpha/ ((1+k*exp(-gammaxk*(week-eta))) " (1/k)),

data = datmixed.new, fixed=alphatk+gammateta ~ 1,random=alphatk+gammateta ~ 1,
start=c(402.36,0.7704,0.8966, 13.8608) ,method="ML")

summary (fit.mixed4)

Cddigos en R para algunas tablas y figuras de la aplicacion

#### Pairs plot for the random-effects estimate, Figure 5.12

pairs(fit.mixed31)

#### Model31l with Covariance matrix Block diagonal

fit.mixed3lupdate <- update( fit.mixed31, random = pdBlocked(list(k + eta ~ 1, alpha ~ 1)) )
summary (fit.mixed31lupdate)

#### Likelihood ratio test, Table 3.10

anova(fit.mixed31,fit.mixed31update)

#### Scatter plot of standardized residual versus fitted values, panel izquierdo Figura 5.13
plot(fit.mixed31update,id=0.05,adj=-1)

#### Normal plot of standardized residual, panel derecho Figura 5.13
qgnorm(fit.mixed31lupdate)

#### plot of the augmented predictions, Figure 3.2

plot (augPred(fit.mixed31lupdate,level = 0:1), key=list(text = list(c("Population",
"Individual (Area)","Observed")), lines = list(type=c("1","1","p"), pch=20, col=c(2,4,1),
1ty=c(1,2,1)),columns=3), layout=c(3,3), aspect=0.8, col=1, col.line=c(2,4),1lty=c(1,2),

pch=20, xlab="Weeks", ylab="Cumulative number of reported cases")
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Anexo 8

Archivo DESCRIPTION del paquete DengueRT

Package: DengueRT

Type: Package

Title: Parameter Estimates and Real-Time Prediction of a Single Dengue Outbreak
Version: 1.0.1

Date: 2016-04-19

Author: Carlos Sebrango, Lizet Sanchez, Ziv Shkedy, Ewoud De Troyer
Maintainer: Carlos Sebrango <sebrango@uniss.edu.cu>

Description: Provides functions for parameter estimation and real-time
predictions of a single dengue outbreak taking into account model
uncertainty using model averaging.

LazyData: true

Depends: R (>= 2.10), ggplot2, nlme, drc

License: GPL-3

Archivo NAMESPACE del paquete DengueRT

export(allmodels,allmodelpredict,changetimeFSTP)
import (nlme,ggplot2,drc)

S3method (summary,dengue)

S3method (plot,dengue)

importFrom("grDevices", "dev.new")
importFrom("graphics", "legend", "lines", "plot")

importFrom("stats", "AIC", "D", "coef", "nls", "predict", "qt")
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Anexo 9

J/ R The Comprehensive R Archive..

€ @ https//cranr-projectorg
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Vista del sitio Web, descargas y ayuda del paquete DengueRT
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DengueRT: Parameter Estimates and Real-Time Prediction of a Single Dengue Outbreak
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Provides functions for parameter estimation and real-time predictions of a single dengue outbreak faking into account model uncertainty using model averaging

Version: 101
Depends: R (2 2.10), geplot?, nlme, drc
CRAN Published 2016-05-13
Mirrors Author. Carlos Sebrango, Lizet Sanchez, Ziv Shkedy, Ewoud De Troyer
s ncus?
Whare new Maintainer Carlos Sebrango <sebrango at uniss.edu.cu>
Task Views
Fow License GPL3
NeedsCompilation: no
About R CRAN checks:  DengueRT results
R Homepage
The R Journal Downloads:
Software Reference manual: DengueRT pdf
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R Binaries
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Contributed
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Figura 5.15: Vista de la pagina Web del paquete DengueRT en el CRAN.

|package
DengueRT

Mumber of downloads

Date

Figura 5.16: Descargas del paquete DengueRT en el ano 2017.

En las siguientes paginas se muestra la ayuda del paquete DengueRT tal y como aparece en el sitio

Web https://cran.r-project.org/web/packages/DengueRT/.
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Package ‘DengueRT’

May 13, 2016

Type Package

Title Parameter Estimates and Real-Time Prediction of a Single Dengue

Outbreak

Version 1.0.1
Date 2016-04-19
Author Carlos Sebrango, Lizet Sanchez, Ziv Shkedy, Ewoud De Troyer

Maintainer Carlos Sebrango <sebrango@uniss.edu.cu>

Description Provides functions for parameter estimation and real-time predictions of a single dengue

outbreak taking into account model uncertainty using model averaging.

LazyData true

Depends R (>=2.10), ggplot2, nlme, drc
License GPL-3

Repository CRAN
Repository/R-Forge/Project dengueparmest

Repository/R-Forge/Revision 10
Repository/R-Forge/DateTimeStamp 2016-05-12 13:58:47
Date/Publication 2016-05-13 00:50:06

NeedsCompilation no

R topics documented:

Index
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Plot . 11
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2 allmodelpredict

allmodelpredict Real-time predictions of the final size and the turning point at the end
of the epidemic, the incidence and the cumulative number of cases in
future observations.

Description

This function provides real-time predictions of the final size and the turning point at the end of the
epidemic for each built-in model and model averaged, as well as the incidence and the cumulative
number of cases in future observations. Also this function, when all the built-in models are used,
gives the AIC of each model, the model averaged weights and predicted incidence and cumulative
cases.

Usage

## Object of the S3 class dengue
allmodelpredict(inc,time,pred, start=NULL,model)

Arguments
inc,time Vector of equal length specifying incidence (number of reported cases per time
unit) and time interval (from the start of outbreak).
pred Number of observation in which the incidence and the cumulative number of
cases will be predicted.
start A list with the starting values of the model to be used for fitting the data. If
model="all" the imput must be a list of a list with the starting values of Richards,
3P logistic, Sigmoid Emax, Gompertz, Weibull and 5P logistic model parame-
ters. By default, the initial values are provided by self-starting functions (see
argument start in allmodels function).
model The nonlinear model to be used for fitting the data. Built-in models are "Richards"",
"Logistic3P", "SigmEmax", "Gompertz", "Weibull" and "Logistic5P" (see argu-
ment model in allmodels function). If model = "all" the parameter estimate
will be done taking into account all built-in models via model averaging.
Value

An object with the parameter estimate for each built-in model and model averaged estimate for final
size and turning point of outbreak. It is a list:

Incidence All the available incidences

Time All the available time points

PredTime Period of time for which the prediction is required

AIC The AIC for each built-in model and model averaged

tTable A table with parameter estimates and t test. It is not available when all the model

are used.
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Weights Model averaged weights. It is not availabe when is used only one built-in model

FinalSize 95% confidence interval and point estimate of the final size of outbreak for each
built-in model and model averaged estimate

TurningPoint 95% confidence interval and point estimate of the turning point of outbreak for
each built-in model and model averaged estimate

Predict Predicted cumulative cases for each built-in model
PredictMA Predicted cumulative cases for model averaged
PredInc Predicted incidence for each built-in model
PredMAInc Predicted incidence for model averaged

function.type Name of the function

model. type models used to estimate

Generic functions such as plot and summary have methods to show the results of the fit

Author(s)

Carlos Sebrango, Lizet Sanchez, Ziv Shkedy

References

K. Burnham, D. R. Anderson, Model Selection and Multimodel Inference: A Practical Information
- theoretic Approach, 2nd Edition, Springer-Verlag, New York, 2002.

G. Claeskens, N. L. Hjort, Model selection and model averaging, Cambridge University Press,
2008.

Examples

## Not run:
## (data example 1)
data("dengueoutbreak1™)

## Using only the information until time point 20

## Prediction of the final size and turning point at the end of epidemic,

## the incidence and the cumulative number of cases in the observation

## number 36 using only the Richards model
allmodelpredict(dengueoutbreaki$Incidence[1:20],dengueoutbreak1$Time[1:20], 36,
model = "Richards")

## Using only the information until time point 22

## Now using all built-in model, Prediction of the final size and turning point
## at the end of epidemic, the incidence and the cumulative number of cases

## in the observation number 30
allmodelpredict(dengueoutbreaki$Incidence[1:22],dengueoutbreak1$Time[1:22], 30,
model = "all")

## End(Not run)

## (data example 2)
data("dengueoutbreak2")
## Using only the information until time point 18, Prediction of the final size and
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## turning point at the end of epidemic, the incidence and the cumulative number
## of cases in the observation number 31 using only the 3P logistic model

allmodelpredict(dengueoutbreak2$Incidence[1:18],dengueoutbreak2$Time[1:18], 31,
model = "logistic3P")

## Not run:

## Using only the information until time point 20

## Now using all built-in model, Prediction of the final size and turning point
## at the end of epidemic, the incidence and the cumulative number of cases
## in the observation number 30
allmodelpredict(dengueoutbreak2$Incidence[1:20],dengueoutbreak2$Time[1:20], 34,
model = "all")

## End(Not run)

allmodels Parameter estimate for each built-in model and model averaged esti-
mate for final size and turning point of outbreak.

Description

This function gives the parameter estimate for each built-in model and model averaged estimate for
final size and turning point of outbreak. Also this function, when all the built-in models are used,
gives the AIC of each model, the model averaged weights and predicted incidence and cumulative
cases. This function is used retrospectively, that is, when all the data are available.

Usage

## Object of the S3 class dengue
allmodels(inc,time,start=NULL,model)

Arguments
inc, time Vector of equal length specifying incidence (number of reported cases per time
unit) and time interval (from the start of outbreak).
start A list with the starting values of the model to be used for fitting the data. If

model= "all" the imput must be a list of a list with the starting values of Richards,
3P logistic, Sigmoid Emax, Gompertz, Weibull and 5P logistic model parame-
ters. By default, the initial values are provided by self-starting functions.

* 3P Logistic model uses SSlogis selfstart function from the stats package.

» Sigmoid Emax model uses LL.4 selfstart function from the drc package.

* Gompertz model uses SSgompertz selfstart function from the stats package.

* Weibull model uses SSweibull selfstart function from stats package.

* 5P Logistic model uses LL.5 and LL.4 selfstart functions from drc package.

 Richards model uses SSlogis selfstart function and some ideas of SSRichards
selfstart function from NRAIA package now archived.



allmodels 5

model The nonlinear model to be used for fitting the data. Built-in models are "Richards",
"Logistic3P", "SigmEmax", "Gompertz", "Weibull" and "LogisticSP". If model
= "all" the parameter estimate will be done taking into account all built-in mod-
els via model averaging.For all built-in model, C(t) represents the cumulative
number of reported cases at time t and also the turning point (eta) and the final
size of epidemic (alpha) are parameters in the models. The model expressions
of each built-in model are given as follow:

* The Richards model is given by the expression:
C(t)=alpha/[1+k.exp(-k.gamma.(t-eta))] (1/k)

Where
gamma: Per capita growth rate or intrinsic growth rate.
k: Exponent of the deviation from standard logistic curve.

* The three parameter logistic model (3P Logistic ), proposed by Verhults, is
given by the expression:

C(t)=alpha/[ 1 +exp(-gamma.(t-eta))]

Where
gamma: Per capita growth rate or intrinsic growth rate.

e The Sigmoid Emax model is given by the expression:
C(t)=beta + (t"n)(alpha-beta)/(t*n + eta”n)

Where
n: Slope factor or Hill factor.
beta: Lower asymptote.

* The Gompertz model is given by the expression :
C(t)=beta+(alpha-beta).exp(-exp(-gamma(t-eta)))
Where

gamma: Per capita growth rate or intrinsic growth rate.
beta: Lower asymptote.

The Weibull model is given by the expression:
C(t)=alpha + (beta-alpha).exp(-(t/eta)"k)

Where
k: Shape factor.
beta: Lower asymptote.
* The five parameter logistic model (5P Logistic ) is given by the expression:

C(t)=alpha + (beta-alpha)/[1+(2"(1/g)-1).(t/eta)" k] g

Where
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g: Asymmetry factor.
k: Shape factor.
beta: Lower asymptote.

Value

An object with the parameter estimate for each built-in model and model averaged estimate for final
size and turning point of outbreak. It is a list:

Incidence All the available incidences

Time All the available time points

AIC The AIC for each built-in model and model averaged

tTable A table with parameter estimates and t test. It is not available when all the model
are used.

Weights Model averaged weights. It is not availabe when is used only one built-in model

FinalSize 95% confidence interval and point estimate of the final size of outbreak for each

built-in model and model averaged estimate

TurningPoint 95% confidence interval and point estimate of the turning point of outbreak for
each built-in model and model averaged estimate

Predict Predicted cumulative cases for each built-in model
PredictMA Predicted cumulative cases for model averaged
PredInc Predicted incidence for each built-in model
PredMAInc Predicted incidence for model averaged

function.type Name of the function

model . type models used to estimate

Generic functions such as plot and summary have methods to show the results of the fit

Author(s)

Carlos Sebrango, Lizet Sanchez, Ziv Shkedy

References

K. Burnham, D. R. Anderson, Model Selection and Multimodel Inference: A Practical Information-
theoretic Approach, 2nd Edition, Springer-Verlag, New York, 2002.

J. MacDougall, Analysis of dose responses Studies: Emax model, in: N. Ting (Ed.), Dose Finding
in Drug Development, Statistics for Biology and Health, Springer New York, pp. 127, 2006.

G. Claeskens, N. L. Hjort, Model selection and model averaging, Cambridge University Press,
2008.

D. Ratkowsky, Handbook of nonlinear regression models, Marcel Dekker, New York, 1990.

F. Richards, A flexible growth function for empirical use, Journal of Experimental Botany 10 (29),
pp 290-301, 1959.

Y.H. Hsieh, Temporal trend and regional variability of 2001-2002 multiwave DENV-3 epidemic in
Havana City: did Hurricane Michelle contribute to its severity?, Tropical Medicine and International
Health, Vol. 18, no. 7, pp 830-838, 2013.
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A. Tsoularis, J. Wallace, Analysis of logistic growth models, Mathematical Biosciences, Vol. 179,
no. 1, pp 21-55, 2002.

J. Liao, R. Liu, Re-parameterization of five-parameter logistic function, Journal of Chemometrics
23 (5), pp 248-253, 2009.

Examples

## (data example 1)

data("dengueoutbreak1™)

## Not run:

## Parameter estimate for Richards model (for Incidence data example 1)
allmodels(dengueoutbreakl$Incidence,dengueoutbreak1$Time,
start=1ist(alpha=375,k=2.38,gamma=0.76,eta=16), model="Richards")

## End(Not run)

## or

pl1<-allmodels(dengueoutbreaki$Incidence,dengueoutbreak1$Time, model="Richards")
## summary function for a allmodels object

summary(p1)

## plot function for a allmodels object

plot(p1,which=c(1,2))

## Not run:
## Parameter estimate for each built-in model and model averaged
##testimate for final size and turning point of outbreak

allmodels(dengueoutbreakl$Incidence,dengueoutbreak1$Time,
start=list(list(alpha=375,k=2.38,gamma=0.76,eta=16),
list(alpha=375,gamma=1,eta=16),list(alpha=380,eta=13,beta=7,n=5),
list(alpha=380,eta=20,beta=0,gamma=1),list(alpha=410,eta=12,beta=11,k=3),
list(alpha=380,beta=4,g=1,eta=13,k=15)), model="all")

## or
allmodels(dengueoutbreakl$Incidence,dengueoutbreak1$Time,model="all")

## (data example 2)

data("dengueoutbreak2")

# Parameter estimate for 3P Logistic model
allmodels(dengueoutbreak2$Incidence,dengueoutbreak2$Time,
start=list(alpha=375,gamma=1,eta=16), model="logistic3P")

## or
allmodels(dengueoutbreak2$Incidence,dengueoutbreak2$Time,model="1ogistic3P")

## Parameter estimate for each built-in model and model averaged estimate
##for final size and turning point of outbreak

##for Incidence data example 2
allmodels(dengueoutbreak2$Incidence,dengueoutbreak2$Time,
start=1list(list(alpha=355,k=1,gamma=1,eta=14),
list(alpha=355,gamma=1,eta=14), list(alpha=355,eta=13,beta=10,n=6),
list(alpha=355,eta=11,beta=20,gamma=1),list(alpha=355,eta=12,beta=22,k=3),
list(alpha=355,beta=15,g=1,eta=13,k=10)),model="all")

## or
allmodels(dengueoutbreak2$Incidence,dengueoutbreak2$Time, model="all")

## End(Not run)
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changetimeFSTP

Changes over time of the final size and turning point estimates for each
built-in model and model averaged.

Description

This function provides the changes over time of the final size and turning point estimates (for spe-
cific models and model average) from the time point required until the last time point available.
The output of the function are two tables, one for final size and the other for turning point. the rows
represent the data used for the estimation of the model parameters.

Usage

## Object of the S3 class dengue
changetimeFSTP(inc, time, ini, start = NULL)

Arguments

inc,time

ini

start

Value

Vector of equal length specifying incidence (number of reported cases per time
unit) and time interval (from the start of outbreak).

Time point from which is required to see the changes over time of the final size
and turning point estimates

A list with the starting values of the model to be used for fitting the data. If
model="all" the imput must be a list of a list with the starting values of Richards,
3P logistic, Sigmoid Emax, Gompertz, Weibull and 5P logistic model parame-
ters. By default, the initial values are provided by self-starting functions.

An object with the changes over time of the final size and turning point estimates for specific models
and model average. It is a list:

Incidence
Time

Period

FSchangetime

TPchangetime

function. type

model. type

All the available incidences
All the available time points

Time period required to see the changes over time of the final size and turning
point estimates

A Table with the changes over time of the final size for the time period required

A Table with the changes over time of the turning point for the time period
required

Name of the function

models used to estimate

Generic functions such as plot and summary have methods to show the results of the fit.
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Author(s)

Carlos Sebrango, Lizet Sanchez, Ziv Shkedy

References

K. Burnham, D. R. Anderson, Model Selection and Multimodel Inference: A Practical Information-
theoretic Approach, 2nd Edition, Springer-Verlag, New York, 2002.

G. Claeskens, N. L. Hjort, Model selection and model averaging, Cambridge University Press,
2008.

Examples

## Not run:
## (data example 2)
data("dengueoutbreak2")

##Time point from which is required to see the changes over time
##of the final size and turning point estimates:20

t2<-changetimeFSTP(dengueoutbreak2$Incidence,dengueoutbreak2$Time, 20)

##summary function for changetimeFSTP object
summary (t2)

## plot function for changetimeFSTP object
plot(t2,which=c(5,6))

## End(Not run)

dengueoutbreak Incidence data of the 2001/2002 single dengue outbreak in the health
area "26 de julio", Havana City, Cuba.

Description

This data set gives the incidence (Reported dengue cases) in each time point (in weeks) of the
2001/2002 single dengue outbreak in the health area "26 de julio" of the Playa municipality, Havana
City, as compiled by the Institute of Tropical Medicine "Pedro Kouri", Havana City, Cuba.

Usage

data("dengueoutbreakl”)

Format
A data frame with 36 observations on the following 2 variables.

Incidence a numeric vector, representing the incidence of the outbreak.

Time anumeric vector, representing the time vector in weeks.
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Source

Institute of Tropical Medicine "Pedro Kouri", Havana City, Cuba.

dengueoutbreak?2 Incidence data of the 2001/2002 single dengue outbreak in the health
area "J. R. Ramirez", Havana City, Cuba.

Description

This data set gives the incidence (Reported dengue cases) in each time point (in weeks) of the

2001/2002 single dengue outbreak in the health area "J. R. Ramirez" of the Playa municipality,

Havana City, as compiled by the Institute of Tropical Medicine "Pedro Kouri", Havana City, Cuba.
Usage

data("dengueoutbreak2")

Format
A data frame with 34 observations on the following 2 variables.

Incidence anumeric vector, representing the incidence of the outbreak.

Time anumeric vector, representing the time vector in weeks.

Source

Institute of Tropical Medicine "Pedro Kouri", Havana City, Cuba.

DengueRT Parameter Estimates and Real-Time Prediction of a Single Dengue
Outbreak

Description

The DengueRT package uses the incidence data from a single dengue outbreak and provides func-
tions to estimate the final size, the turning point of the epidemic and to conduct a real-time pre-
diction for these parameters using several nonlinear models taking into account model uncertainty
using model averaging. Graphical tools for a visualization of the results are also included.

Details

Package: DengueRT
Type: Package
Version:  1.0.1

Date: 2016-04-19
License: GPL-3
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Author(s)

Carlos Sebrango, Lizet Sanchez, Ziv Shkedy, Ewoud De Troyer

Maintainer: Carlos Sebrango <sebrango@uniss.edu.cu>

References

K. Burnham, D. R. Anderson, Model Selection and Multimodel Inference: A Practical Information-
theoretic Approach, 2nd Edition, Springer-Verlag, New York, 2002.

J. MacDougall, Analysis of dose responses Studies: Emax model, in: N. Ting (Ed.), Dose Finding
in Drug Development, Statistics for Biology and Health, Springer New York, pp. 127, 2006.

G. Claeskens, N. L. Hjort, Model selection and model averaging, Cambridge University Press,
2008.

D. Ratkowsky, Handbook of nonlinear regression models, Marcel Dekker, New York, 1990.

F. Richards, A flexible growth function for empirical use, Journal of Experimental Botany 10 (29),
pp 290-301, 1959.

Y.H. Hsieh, Temporal trend and regional variability of 2001-2002 multiwave DENV-3 epidemic in
Havana City: did Hurricane Michelle contribute to its severity?, Tropical Medicine and International
Health, Vol. 18, no. 7, pp 830-838, 2013.

A. Tsoularis, J. Wallace, Analysis of logistic growth models, Mathematical Biosciences, Vol. 179,
no. 1, pp 21-55, 2002.

J. Liao, R. Liu, Re-parameterization of five-parameter logistic function, Journal of Chemometrics
23 (5), pp 248-253, 2009.

plot Plots for a visualization of the results

Description

plot is a generic function used to produce plots for a visualization of the results of the functions:
allmodels, allmodelpredict and changetimeFSTP from the S3 class dengue. The function invokes
particular methods of the S3 class dengue.

Usage
## S3 method for class 'dengue'
plot(x, which = c(1, 2), xlab ="", ...)
Arguments
X An object for which a plot is desired. It could be any of the following objects:

allmodels, allmodelpredict and changetimeFSTP
which Different graph options, from 1 to 6.
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plot

Option 1 gives a plot with the cumulative number of cases and fitted models
for each built-in model and model averaged. This option is only available
for allmodels and allmodelpredict objects.

Option 2 gives a plot with the incidence and fitted models for each built-in

model and model averaged. This option is only available for allmodels and
allmodelpredict objects.

Option 3 gives a plot with the final size 95% confidence interval and point
estimate for each built-in model and model averaged. This option is only
available for allmodels and allmodelpredict objects when all models are
used.

Option 4 gives a plot with the turning point 95% confidence interval and
point estimate for each built-in model and model averaged. This option is
only available for allmodels and allmodelpredict objects when all models
are used.

Option 5 gives a plot with the change over time of the final size estimates
for each built-in model and model averaged. This option is only available
for changetimeFSTP objects.

Option 6 gives a plot with the change over time of the turning point es-

timates for each built-in model and model averaged. This option is only
available for changetimeFSTP objects.

xlab A title for the x axis. It is not necesarry for options 3 y 4.

Additional arguments affecting the plot produced. Arguments to be passed to
methods, such as graphical parameters (lines, segment, etc)

Details

When the which options 1, 2, 5 and 6 are used, the plot displays all fitted models with the following
colours: (Richards (red), 3P logistic (green), Sigmoid Emax (dark blue), Gompertz (clear blue),
Weibull (pink) and 5P logistic (yelow))and the fitted model via model averaging (gray colour).
The which options 1, 2, 3 and 4 are only used with the allmodels and allmodelpredict objects. The
which options 5 and 6 are only used with the changetimeFSTP object.

Author(s)

Carlos Sebrango, Lizet Sanchez, Ziv Shkedy

References

K. Burnham, D. R. Anderson, Model Selection and Multimodel Inference: A Practical Information-
theoretic Approach, 2nd Edition, Springer-Verlag, New York, 2002.
G. Claeskens, N. L. Hjort, Model selection and model averaging, Cambridge University Press,

2008.

Examples

## Not run:
## (data example 1)

data("dengueoutbreakl™)
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## plot function for a allmodels object

##Richards model

ee<-allmodels(dengueoutbreakl$Incidence,dengueoutbreak1$Time, model="Richards")
plot(ee,which=c(1,2))

## (data example 2)

data("dengueoutbreak2")

##using all built-in models
ee2<-allmodels(dengueoutbreak2$Incidence,dengueoutbreak2$Time, model="all")
plot(ee2,which=c(1,2,3,4))

##plot function for allmodelpredict object

##3P logistic model (Incidence data example 2)

## information avalaible to the time point 20

## observation to predict: 30
ee3<-allmodelpredict(dengueoutbreak2$Incidence[1:20],dengueoutbreak2$Time[1:20], 30,
model="logistic3P")

plot(ee3,which=c(1,2))

##using all built-in models (Incidence data example 2)

## information avalaible to the time point 22

## observation to predict: 30
ee4<-allmodelpredict(dengueoutbreak2$Incidence[1:22],dengueoutbreak2$Time[1:22],30,
model="all")

plot(ee4,which=c(1,2,3,4))

## End(Not run)

##plot function for changetimeFSTP object
## See example changetimeFSTP function

summary Result summaries of the functions

Description

summary is a generic function used to produce result summaries of the functions: allmodels,
allmodelpredict and changetimeFSTP from the S3 class dengue. The function invokes particular
methods of the S3 class dengue.

Usage
## S3 method for class 'dengue'
summary (object, ...)
Arguments
object An object for which a summary is desired. It could be any of the following

objects: allmodels, allmodelpredict and changetimeFSTP.
Additional arguments affecting the summary produced.
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Value

The form of the value returned by summary depends on the object of the S3 class dengue. In the
case of allmodels returns the AIC, model averaged Weights and model averaged estimates for the
final size and turning point of outbreak. If the object is allmodelpredict to the returned value is
added a prediction of the incidence and cumulative cases in the required future observation. When
the object is changetimeFSTP function the returned values are two tables with the changes over
time of the final size and turning point for the time period required.

Author(s)

Carlos Sebrango, Lizet Sanchez, Ziv Shkedy, Ewoud DE Troyer

References

K. Burnham, D. R. Anderson, Model Selection and Multimodel Inference: A Practical Information-
theoretic Approach, 2nd Edition, Springer-Verlag, New York, 2002.

G. Claeskens, N. L. Hjort, Model selection and model averaging, Cambridge University Press,
2008.

Examples

## Not run:
## (data example 1)
data("dengueoutbreak1”)

## summary function for a allmodels object

##Richards model (Incidence data example 1)
ee<-allmodels(dengueoutbreakl$Incidence,dengueoutbreak1$Time, model="Richards")
summary (ee)

## (data example 2)

data("dengueoutbreak2™)

##using all built-in models (Incidence data example 2)
ee2<-allmodels(dengueoutbreak2$Incidence,dengueoutbreak2$Time, model="all")
summary (ee2)

##summary function for allmodelpredict object

##3P logistic model (Incidence data example 2)

## information avalaible to the time point 20

## observation to predict: 30
ee3<-allmodelpredict(dengueoutbreak2$Incidence[1:20],dengueoutbreak2$Time[1:20], 30,
model="logistic3P")

summary (ee3)

##using all built-in models (Incidence data example 1)

## information avalaible to the time point 22

## observation to predict: 30
eed4<-allmodelpredict(dengueoutbreaki$Incidence[1:22],dengueoutbreak1$Time[1:22], 30,
model="all")

summary (ee4)

## End(Not run)
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##summary function for changetimeFSTP object
## See example changetimeFSTP function
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