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Introduccidn

La vigilancia sindrémica

Vigilancia sindromica

Consiste en el andlisis de datos relacionados con la salud que preceden al

diagndstico con el objetivo de detectar o prever posibles brotes de enferme-
dades.

En las granjas se registran, de forma sistemdtica y continua, multitud de
datos de diversa indole (ambientales, sanitarios, productivos, - - - ).

@ Algunos de ellos pueden usarse como indicadores del estado de salud
de una poblacién de estudio.
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Introduccién
La mortalidad registrada en granja (MTg)

La MTg puede ser unos de esos indicadores puesto que es capaz de
senalar una amplia variedad de problemas de salud animal. Ademis
es facilmente cuantificable, objetiva, presenta una dmplia cobertura de la
poblacién diana, se automatiza y actualiza de forma facil y continua y su
seguimiento es econdmicamente viable [1] [2] [3] [4].

Variable recogida que muestra la MTg

El nimero de bovinos muertos recogidos semanalmente a nivel de granja en
subpoblaciones de distinto tamaiio.
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Introduccidn

Estudios previos

En un trabajo inicial [5] se evalud el potencial de los datos de mortali-
dad registrados en granja como componente de vigilancia sindrémica. Se
demostré que:

1. El anélisis de la informacién recogida en granja debia realizarse agru-
pando por tipo de produccidn.

2. El andlisis de la informacién agrupada semanalmente era suficiente
para detectar un pico de mortalidad anémalo y poder implementar
medidas sanitarias (si es preciso).
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Introduccidn
Objetivos

Mejorar metodoldgicamente el trabajo [5] desarrollando los siguientes items:

1. Creando un sistema dindmico que permita el almacenamiento, filtrado,
depuracién y la integracién de los datos de mortalidad y de la poblacién
en una Unica base de datos.

2. Estudiando y comparando de diferentes estrategias de modelizacién
para series temporales procedentes de subpoblaciones distintas.
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Construccidn del sistema de dinamizacién

Proceso disenado como propuesta para construir el sistema dindmico

RECOLECCION DE DATOS ALMACENAMIENTO ANALISIS Y MODELIZACION

Libro de
Registro
Explotacion
Revisado

ANALISIS DESCRIPTIVO

MODELOS ARIMA

(estimacién + prediccién)

BASE DE DATOS
REGISTROS FINAL
Periodo 2005 a 2013 ==
CARCASAS
——— Codigo Filtrado
——————— REGA-LRE DOl

POBLACION
BOVINA

Periodo 2006 a 2013 MODELOS INAR

(estimacion + prediccion)

Municipio

Figura : Esquema sobre el proceso de
recoleccién, almacenamiento e integracién de
los diferentes conjuntos de datos.
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

i Por qué son necesarios otro tipo de modelos de series temporales?

El anélisis de la MTg como componente de vigilancia sindrémica necesita
realizarse a diferentes escalas geogréficas (CCAA, provincias, municipios,
comarcas, - - ).

o El anélisis de los datos a gran escala puede realizarse con modelos tipo
ARIMA, pero no el de muchos datos a pequefia escala (pocos recuentos
con muchos ceros).

@ Sin embargo, en algunos casos, para detectarse un pico anémalo de
mortalidad es necesario irse a nivel de drea pequeia.
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
El modelo INAR(1)
El operador thinning binomial o thinning

El operador thinning es tal que si X es una variable aleatoria no negativa y
p € [0,1) entonces

X
poX = Z B,’(p),
i=1

donde {Bj(p)} es una secuencia de variables aleatorias Bernoullii.i.d de X,
y P(Bi(p)) = p.

Si se considera X = x, entonces p o x sigue una distribucién Binomial con
ndmero de éxistos igual a x. Es decir, p o X|X = x ~ Binomial(x, p).
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

El modelo INAR(1)
La ecuacién

El proceso INAR(1) {X;;t € Z} se expresa por medio de la ecuacién en
diferencias,

Poisson(\)
=
Xt = pP o th]_ + Wt (1)
—_———

Binomial(p1,x¢—1)

donde p € [0,1) y W; son variables aleatorias discretas, no negativas i.i.d
con los dos primeros momentos centrales finitos.
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
El modelo INAR(1)
La funcién de probabilidad

Si P(X: = x¢|Xt—1 = x¢—1, 60) es la funcién de probabilidad de X; condicio-
nada a la observacidn previa, 6 es el vector de pardmetros tal que 6 = (p, \)
y m = min(x¢—1, Xt) entonces,

Poisson(\)
—
)\thkef)\
(Xt — k)' '

o X
P(X: = x¢| Xe—1 = x¢—1,0 Z ( = 1) _ p)xt—l—k

k=0

Binomial(xt—1,p)
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

El modelo INAR(1)
La funcién de verosimilitud

Funcién de verosimilitud para t > 2

T

L(Xu@) = H P(Xt = Xt|Xt—1 = Xt—179)
t=2

Funcién de log-verosimilitud para t > 2

T m _ )th k)\Xt
/(xt,e)z—(T—l)HZ’”(Z KI(x; — k)! xtl—k)>

t=2 k=0
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
El modelo INAR(k)
La ecuacién y el operador thinning

El proceso INAR(k) se entiende como una extensién del proceso INAR(1),
asi que las caracteristicas entre ambos se asemejan. La expresiéon de un
proceso INAR(k) es la siguiente,

Binomial(p2,x¢—2) Poisson(\)
—— =N
Xe= proXee1 + proXio 4o+ prpoXek + Wi (2)
—— ——

Binomial(p1,x¢—1) Binomial(pi,x¢—k)

P1,°*+ , Pk son parametros fijos tales que 0 < p1,---,px < 1. Ahora el
operador thinning es pj o X;_; = Z,X:T Bi(pj).
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

El modelo INAR(k)
La funcién de probabilidad

Si my = min(x¢—1,xt), -+ y mg = min(x¢_x, Xt — i1 — -+ - — ix) entonces,

Binomial(x¢—1,p1)

my X0 .
'D(Xt = Xt|Xt—1 =Xt—1, 0 5 Xk = Xt—k79) = Z ( tl 1)P1(1 - ﬂl)xt_l_’l

=0 N 1
my x my X
_ i —k —
> ( tl 2>P2(1 —pa)yEE N ( t, )Pk(l = i)
=0 N 2 =0k

Binomial (x¢—k,p«)

e M e —(irt+ik)
O — (Rt i)

Poisson(\)
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
El modelo INAR(k)
La funcién de verosimilitud

Si P(X: = x¢|Xe—1 = X¢—1,-++ , Xt—k = Xt—k, 0) es la funcién de probabi-
lidad de x; condicionada a las k observaciones previas, entonces la funcién
de verosimilitud de x; es

T

L(Xtae) = H P(Xt = Xt|Xt—1 =Xt—1," " Xe—k = Xt—kye)-
t=k+1
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

El modelo INAR(k)
Prediccién del valor medio (valores puntuales)

Tomando esperanzas en la expresion 2 y suponiendo que py = E(X;) se
obtiene la siguiente relacién recurrente,

E(P(X))
~~
Pe = prft—1 +p2pe2+-+ prpe—k + A
~—— S——
E(B(p1,xt—1)) E(B(pk:xt—k))
Utilizando u: = m para obtener los primeros valores, se subs-

tituyen los pardmetros por los estimadores de maxima verosimilitud y se

obtiene [i;.

16 / 38
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
El modelo INAR(k)
Prediccién del valor medio (intervalos de confianza)

El método delta

Si Ft = F¢(p1,p2, -, ) es una funcién de los pardmetros p1,p2, -+ , A,
su varianza se calcula usando la siguiente expresion

o —

V(ﬁt) - VﬁttiVﬁt,

siendo X la funcién de varianzas y covarianzas. Para estimar VF;, como

no se pueden calcular las derivadas directamente, se usa la aproximacién de
. f(x+h)—f(x)
primer grado Q(h) = =———=.

o EI IC aproximado serd F; £ z1_a 4/ V(F).
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

El modelo INAR(k)
Prediccién del valor bruto (distribucién de Xj«)

Dadas n observaciones xi, - - - , x,, de cara a hacer predicciones, se necesita
conocer la distribucién de X, 1. Se procede de la siguiente manera:

1. Se supone un modelo INAR(5) y k=1

Xnt1 = proXp+p20Xp_1+p3oXy 2+ psoXy3+ps0Xy_a+Wyia.

2. Se escribe la expresion de X412 a partir de los valores conocidos X,
Xn—17 e 7Xn—4'
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

El modelo INAR(k)
Prediccién del valor bruto (distribucién de Xj«)

Xnt2 = proXny1+p20Xy+p3oXo_1+ psoXo_o+ psoXo_z+ W(Apy2)
=pro(proXa+proXo1+p3oXeo+psoXy3+psoX, 4
+ W(Apt1)) + p20 Xa+ p3 0 Xoo1 + pa o Xo—z + ps 0 Xo—z + W(Apt2)
= (p2 + p2)Xn + (p1p2 + p3)Xo—1 + (p193 + pa)Xo—2 + (p1pa + ps) Xn_3
+ (p1p5)Xn—a + W(p1Ani1 + Any2)-

Distribucién de X,

Xnv2 = B(pi + p2,xa) + B(p1p2 + p3, Xn—1) + B(p1p3 + pa, Xn—2)
+ B(p1pa + p5, Xn—3) + B(p1ps, xn—a) + P(p1Ani1 + Ani2).
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

El modelo INAR(k)
Prediccién del valor bruto (distribucién de Xj«)

3. El proceso descrito en 2. se realiza para k =3,4 y 5.

4. La distribucién de X,k para k > 5 se puede obtener de la misma
manera teniendo en cuenta que X, se expresara de la siguiente forma:

Xngk = f o Xo 4 gx o Xn1 + b o Xp—o + k0 Xo—z + myc o Xoa + W(Ai ).

Se observa que se satisface la siguiente relacién recursiva para k > 5
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

El modelo INAR(k)
Prediccién del valor bruto (distribucién de Xj«)

Ecuaciones recursivas

fkr1 = pifx + pafe—1 + p3fe—2 + pafe—3 + psfi—a
8k+1 = P18k T P28k—1 T P38k—2 + PaBk—3 T P58k—4
hiy1 = prhe + pahi—1 + p3hk—2 + pahx_3 + pshk_4
Ikt1 = prlc + palk—1 + p3lc—2 + palk—3 + psli—a
Mi+1 = P1My + P2Mk—1 + P3Mk—2 + PaMi_3 + PsMy_4
k1 = P1AK T P2k 1 + p3Ae o+ padi 3 + psAp_g + Akt
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

El modelo INAR(k)
Prediccién del valor bruto (coeficientes de simetria y curtosis de X,1«)

Se aproxima la distribucién de X, x para k =1,2,--- usando las curvas de
Pearson. En [7], Stephens y Butler explican como aproximar la distribucién
de una suma de k Binomiales independientes (S) mediante una distribucién
de Pearson usando los momentos de S y sus coeficientes de simetria y
curtosis.

Amanda Fernéndez Fontelo (UAB) Modelos INAR para el anlisis de la MTg 20 de enero de 2015 22 /38



Innovaciones metodoldgicas del proyecto

El modelo INAR(k)
Prediccién del valor bruto (coeficientes de simetria y curtosis de X,1«)

Los cuatro primeros cumulantes de la suma de k distribuciones Binomiales
independientes con pardmetros (p;, x,—;) para i = 1,--- , k y una distribu-
cién de Poisson de pardmetro A son K7, K5, K3 Y Kj.

Coeficientes de simetria y curtosis de X, a partir de los «;

Los dos primeros momentos, media y varianza, corresponden con /@1 y k3, el

= Ba.

KX
coeficiente de simetria con —35 =
K
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

El modelo INAR(k)
Prediccién del valor bruto (eleccién de la curva de Pearson)

(VBi/a(B2+3))°
(4B212—3P1112)(2B2—351—6)) '

Si definimos k = X

Tipo Parametros
I k<028;,—381—-6<0
I b1=0,06<3
"l 20, —361—6=0
v 0<kr<l
\% k=1
VI k>1
VII B61=0, B> >3

Tabla : Tabla de decisién para la eleccién de la
curva de Pearson mds apropiada.
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

Ejemplo de analisis

Evolucién y cobertura de la subpoblacién de estudio

Se exponen los resultados obtenidos para el andlisis realizado sobre la serie
para los bovinos de leche en la regién D.

Explotacién | Region Variable [ 2006 | 2007 | 2008 ] 2000 | 2010 | 2011 [ 2012 | 2013 |
Nimero de granjas NA 4 1 4 4 4 4 3
Niimero de granjas monitorizadas NA 3 3 3 4 2 2 1
Niimero de bovinos NA 782 874 647 506 225 160 20
Niimero de carcasas NA 60 46 50 70 30 27 3
Porcentaje de cobertura NA 75,0% | 75,0% | 75,0% | 100,0% | 50,0% | 50,0% | 33,3%

Figura : Cobertura y evolucién anual de la
subpoblacién DAF de la regién D.
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
Ejemplo de analisis
Evolucién y comportamiento de la serie

Numero de carcasas
IN
L

T T T T T T T T
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

Periodo de seguimiento

Figura 8.26: Serie del miimero de carcasas recogidas semanalmente en las explotaciones
DAF de la region D.

[Minimo | QN [ Mediana | Media | Qs | Maximo | Desv. Stand.
o ] [0 Jom [ 1 | 8 129

Tabla 8.17: Descriptivos bisicos del nimero de carcasas rr‘rngyd as semanalmente en las
explotaciones DAF de la
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
Ejemplo de analisis
Funciones ACF y PACF de la serie

Lag (semanas)

PACF
S

00 ‘M [l “|.|‘ \Il ‘TI| {‘||||"||" |||||II -

T I e T T
0 10 20 30 40 50

Lag (semanas)

Figura 8.27: Funciones ACF y PACF del mimero de carcasas registradas semanalmente en
las explotaciones DAF de la regién D.
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
Ejemplo de analisis
Estudio de la tendencia y/o estacionalidad de la serie

Explorando la tendencia y/o estacionalidad de la serie

Para estudiar si la serie temporal tiene tendencia y/o estacionalidad se esti-
ma el siguiente modelo por MCO:

estacionalidad

log(Y:) = Bo + ﬂlt + Basin (252 ) + B3cos (252 ) + Basin (227r6t> + Bscos (2—?) +ét,

tendencia
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
Ejemplo de analisis
Estudio de la tendencia y/o estacionalidad de la serie

Modelo MCO estimado

o (Y, ont
log (Y:) = 0,89 — 0,002t + 0,32cos <5”2)

Estimador Error estandar Pr(>|t|)

Bo 0,89 0,12 0,00
p1 —0,002 0,001 0,03
B3 0,32 0,09 0,00

Tabla : Técnicas de deteccién de tendencia y/o
estacionalidad anual y/o semestral de la serie DAF en la regién
D (los O de la serie se han omitido).
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
Ejemplo de analisis
Estimacién del modelo INAR

N =F(3.1) AIC 1 B
INAR(3) 2026 - -
INAR(4) A 2225 - -
INAR(5) 2424 - -
INAR(3) 224 /
INAR(4) A = Pothieos(35) 9490 v
INAR(5) 26,23 -
INAR(3) 2419 v
INAR(4) ), = cfothitthacos() 9610 v v
INAR(5) 2813 v

Tabla 8.19: Seleccién del modelo INAR para el niimero de carcasas recogidas
semanalmente en las explotaciones DAF de la regién D.
El simbolo v indica que el parametro es estadisticamente significativo en el modelo para A;.
El simbolo X indica lo contrario.
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto

Ejemplo de analisis
Seleccién del modelo INAR

Modelo INAR seleccionado

Se estima por MV el siguiente modelo INAR

Xe=0,130Xe_1 +0,100 X;_5 + 0,09 0 X;_3 4 ¢~ %003-0.004t+033cos(35)

p1 P2 P3 Bo f1 B2
Estimador puntual 0,13 0,10 0,09 -0,003 —0,004 0,38
Limite inferior IC 0,06 0,02 0,02 -0,31 —0,006 0,15
Limite superior IC 0,20 0,18 0,17 0,30 —0,003 0,61

Tabla : Estimadores puntuales e intervalos de confianza
(95 %) para los pardmetros del modelo INAR para el nimero de
carcasas recogidas semanalmente en las explotaciones DAF de
la regién D.
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
Ejemplo de analisis
Validacién del modelo (residuales brutos)

Lag (semanas)

Lag (semanas)

Figura : Funcién ACF y PACF de los residuales brutos del
modelo INAR seleccionado
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
Ejemplo de analisis
Validacién del modelo (validacién cruzada)

! ]
ikl

N

Numero de carcasas

n
il MMM N

T T T T T T T T
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

N W

\
\

o \

Periodo de seguimiento

Figura : Prediccion (95 % de confianza) del nimero medio
de animales registrados semanalmente durante el dltimo afio y

medio de seguimiento en las explotaciones DAF de la regién D.
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Innovaciones metodoldgicas del proyecto
Ejemplo de analisis
Validacién del modelo (validacién cruzada)

Numero de carcasas

N

T (
Wbl” w

“ Il L M

4 |u4
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

o

Periodo de seguimiento

Figura : Prediccion (99 % de confianza) para el ndmero de
carcasas registradas durante el dltimo afio y medio de
seguimiento en las explotaciones DAF de la regién D.
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Conclusiones

1. Con los datos a gran escala se es mas capaz de detectar picos de gran
magnitud. Si este analisis se limita a las grandes regiones se pue-
den ignorar sucesos importantes que tengan lugar en subregiones
mas pequenas.

2. Los modelos ARIMA no son una herramienta adecuada para el anélisis
de datos a pequena escala, pero si los modelos INAR que son un sis-
tema capaz de aportar mucha informacién de una subregidn pequefia
proporcionando diagndsticos muy precisos.
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Conclusiones

3. El uso de los modelos INAR es util cuando las subregiones con las
que se trabaja son claramente pequeias. Aunque la programacién
de las rutinas requiere tiempo y es algo farragosa, éstas convergen con
rapidez devolviendo resultados en un tiempo razonable.

4. Cuando las poblaciones empiezan a ser grandes, los modelos
INAR usados hasta el momento no son una buena alternativa
porque las rutinas tardan demasiado tiempo en proporcionar cualquier
tipo de resultado.
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