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Resumen

Ha sido ampliamente evidenciada la influencia de la variabilidad climatica en la
dindmica de la incidencia de malaria en las regiones tropicales. En este trabajo se
desarroll6 una metodologia derivada de los modelos Autorregresivos de Retardos
Distribuidos (ADL), con el objetivo de extraer la influencia de las variables climaticas
sobre la incidencia de malaria en el nororiente de Venezuela mediante un modelo de
retardos distribuidos (DL). Al residuo del modelo de retardos distribuidos se le ajusta un
modelo lineal espacio-temporal de tipo autorregresivo y los parametros del modelo son
ajustados mediante un algoritmo MCMC derivado del algoritmo de Hasting-Metropolis.
El modelo mas idoneo para representar la influencia de las variables climaticas fue un
modelo logaritmico bivariado, usando la precipitaciéon acumulada en combinacién con
El Nifio como regresores, mientras que el orden del autorregresivo al que mejor se
ajustd el residuo fue 2. La optimizacion cumplié su proposito ya que a pesar de

incrementar la varianza del residuo, redujo el p-valor del test de Ljung-Box.
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1. Introduccion

La malaria se puede considerar la enfermedad parasitaria tropical mas importante en el
mundo', y la enfermedad transmisible que mas muertes causa a excepcion de la
tuberculosis. Més de 120 millones de casos clinicos y mas de 1.5 millones de muertes
ocurren cada afio en el mundo®. A pesar de los esfuerzos hechos para reducir su
transmision ha habido poco progreso en las zonas de riesgo. De hecho, si la incidencia
de la malaria contintia en su tendencia de permanente aumento, la tasa de mortalidad
puede duplicarse en los proximos veinte afios. Las estadisticas precisas se desconocen
porque muchos casos ocurren en areas rurales, donde el acceso a los sistemas de salud
se hace dificil. A causa de esto, una buena proporcion de los casos permanecen no

registrados.

En Latinoamérica, la malaria constituye un serio problema de salud publica. Segun la
OPS, para 1999, 208 millones (44,1% de la poblacidon) vivian en zonas expuestas a
alglin riesgo de transmision’. De ellos, 77 millones (16,3% de la poblacion) viven en

zonas expuestas a un riesgo

moderado o elevado de M"”%;TF
transmision. En Venezuela se ha S i

observado en los ultimos afios e Ay R ey : R
un incremento sostenido en el

registro de casos de malaria. b

Segl:ln el Boletin A:: J:Ja;:z:re’n'::a":@
Epidemiologico N° 22 del 2010 AREAS DE RIESGO
SEGUN LP.A. x 1000 habis,
.. . , ALTO (=10}
del Ministerio de Salud no sélo ] e
- MEDIANG (6-9) ST Ny
An. darling

el dengue tuvo un incremento

An. brazifiennsis

BAJD (0-5)

sustancial en Venezuela.

Fig. 1: Areas de riesgo en Venezuela
Durante el 2010, se han Fuente: Dep. de Estadistica. Div. de epidemiologia. Direccion

duplicado el nimero de casos de de Vigilancia Epidemiologia Sanitario Ambiental.

malaria que se dieron en el mismo periodo en el 2009. Las areas de riesgo se ubican en

' Who, 2009. World Malaria Report 2008.

2 Breman J, The ears of the hippopotamus, 2001.

3 Situacion de los Programas de Malaria en las Américas, Boletin Epidemioldgico, Vol. 22 No. 1, marzo
2001



la region de Guayana (Amazonas y Bolivar), area del golfo de paria (Sucre) y el

piedemonte andino (Apure, Barinas y Tachira) (Fig. 1).

1.1. Breve descripcion de la enfer medad

La malaria puede ser causada por una o varias de las diferentes especies de
Plasmodium: Plasmodium falciparum, Plasmodium vivax, Plasmodium malariae,
Plasmodium ovale o Plasmodium knowlesi. En Venezuela, los casos registrados son de
Plasmodium falciparum y Plasmodium vivax. Para el presente estudio, solo se usaron
los registros de P. vivax para la region nororiental del Estado Sucre (Figura 1).
Plasmodium vivax es uno de los parasitos causantes de la mas frecuente y extensamente
distribuida forma de malaria benigna en Latinoamerica y en Venezuela, aunque no es

tan virulenta o mortal como lo es Plasmodium falciparum, la més letal de las cuatro

parasitosis.

El ciclo de vida del Plasmodium
consta de 4 fases bdsicas: zigoto,
esporozoitos, merozoitos y
gametocitos. Los esporozoitos se
desarrollan en las glandulas salivales

de la hembra de mosquitos del genero

Anopheles y pasan al hombre durante
Fig. 2: Ciclo de vida del Plasmodium. la picadura del mosquito. Si el
1-zigoto, 2-esporozoitos, 3-merozoitos, 4-gametocitos. . . .

mosquito infectado pica a una
segunda persona sana, los esporozoitos entran a la persona a través de la saliva del
mosquito y migran hacia el higado, donde maduran y se convierten en merozoitos, los
cuales penetran el torrente sanguineo ¢ infectan los globulos rojos. Los parasitos se
multiplican dentro de los globulos que, al cabo de 48 a 72 horas, se rompen e infectan
mas globulos rojos. Los primeros sintomas se presentan por lo general de 10 dias a 4
semanas después de la infeccion, aunque pueden aparecer incluso a los 8 dias o hasta 1

afio después de ésta. Luego, los sintomas de la enfermedad ocurren en ciclos de 48 a 72

horas.

La malaria esta restringida a ciertos tipos climaticos, dado que el parasito

(Plasmodium), asi como su vector (Anopheles), requieren climas calidos (mayor a 21 °C



para Plasmodium), humedad mayor a 80% para mosquitos adultos y habitat de
humedales adecuados para que los mosquitos en su estado larval (o pre-adulto)

completen su desarrollo.

1.2. Antecedentes

La influencia del clima sobre la incidencia de la malaria ha sido ampliamente
documentada. En Baton & Ranford-Cartwright (2005) se menciona que la duracion del
desarrollo del Plasmodium en el mosquito es dependiente de la temperatura. Por
ejemplo, el desarrollo de P. falciparum puede tomar 14 dias a 26 °C pero toma 30 dias a
20 °C. Esa relacion entre el desarrollo del Plasmodium y la temperatura es mencionada
también en Stressman (2010), donde ademas se discute sobre la importancia de la
disponibilidad de agua en el desarrollo del Anopheles, ya que sus larvas requieren sitios
donde el agua este presente por al menos 10 a 14 dias. En Paaijmans et al. (2010)
usando un modelo de desarrollo basado en la influencia de la temperatura sobre el
desarrollo de P. falciparum, se muestra que las fluctuaciones de la temperatura diurna
en torno a temperaturas medias superiores a 21 °C pueden acelerar el desarrollo del
parésito, en cambio cuando éstas ocurren alrededor de temperaturas menores a 21°
pueden desacelerar el desarrollo, comparado a lo que ocurre cuando las temperaturas
son constantes. En Althizer et al (2006) se muestra como la estacionalidad puede afectar
la dispersion y persistencia de enfermedades infecciosas (incluida la malaria) y que la
respuesta a nivel poblacional del parasito puede variar de simples ciclos anuales a
fluctuaciones mas complejas de varios afios. En Basurko et al (2011), mediante analisis
de correlacion cruzada se comprueba la influencia de las variables meteorologicas y el
nivel del rio sobre la incidencia de malaria. En Colén-Gonzalez (2011) se hace uso de
modelos de regresion lineal multiple para estudiar la relacion entre la variabilidad
climatica y la incidencia de dengue. En Sdez-Séez (2007) se estudia la influencia de la
precipitacion y la temperatura sobre la incidencia de malaria y variables climaticas en el
estado Sucre, Venezuela, en donde se recomienda que dada la dindmica de la
transmision de la malaria, los andlisis de la relacion entre las variables climaticas y la

incidencia de la enfermedad deben examinarse a escalas de tiempo menores que un mes.

En la Gltima década se ha dado mayor importancia al factor espacial en el estudio de la
incidencia de la malaria. En Barrera et al (1998) se hace uso de Sistemas de

Informacién Geografica (SIG) y Sensores remotos para hacer un andlisis espacio-



temporal de la dinamica de malaria en el estado Sucre. En Briét (2008) se reporta una
correlacion espacial significativa entre la estacionalidad de la precipitacion y la
estacionalidad de la malaria en un estudio hecho en Sri Lanka. En Parham (2010) se
plantea que un modelo mas realista de la transmision de la malaria necesita la seleccion
de una escala mas apropiada para desarrollar una mejor prediccion. Varios autores mas
han propuesto modelos espacio-temporales de la incidencia de malaria tales como
Barrera et al (1999), Rogers J et al (2002), Hoshen & Morse (2004), Saez-Saez (2007),
Chowell et al (2009), Grasso et al (2010) y Grillet et al (2010).

1.3. Hipdétesisde investigacion y objetivos

Como ya ha sido referido en los antecedentes la incorporacion del clima se hace de vital
importancia en la modelizacion de la malaria. Asimismo incorporacion del factor
espacial suministra un enfoque mas realista de la dinamica de la enfermedad ya que esta
no ocurre en un entorno homogéneo, si no muy diverso en el espacio y el tiempo. De
modo tal que la pregunta central de este trabajo de grado seria. ;La dindmica de la
malaria en una localidad puede ser explicada a partir de la dindmica de variables
meteorologicas como precipitacion y temperatura (influencias exdgenas) asi como por
la dinamica de la malaria en otras localidades (influencia espacio-temporal)? En esta

pregunta se pueden extraer las dos hipotesis de investigacion de este trabajo de grado:

e La dindmica de la malaria puede ser explicada a partir de la dindmica de
variables meteoroldgicas.
e La dinamica de la malaria en cualquier localidad puede ser explicada a partir de

la estructura espacio-temporal de la dindmica regional de la malaria.

El objetivo de esta tesis es plantear un modelo que puede verificar ambas hipotesis. El
modelo que planteo para verificar esta hipotesis estaria derivado de un modelo ADL o
autorregresivo con retardos distribuidos, el cual pertenece a la familia de modelos
dindmicos lineales, siendo una de sus propiedades mas destacables que los estimadores
de los coeficientes del modelo son insesgados, es decir que el estimador se corresponde
a su esperanza. El modelo ADL ofrece la ventaja de poder separar la influencia
exdgena, la cual seria manejada por el componente de retardos distribuidos, de la
influencia espacio-temporal, la cual seria tratada mediante una combinacion lineal de
autorregresivos de las distintas localidades. Este modelo sera tratado con mas detalle en

la seccion correspondiente al marco tedrico.



Algo que debe ser tomado en cuenta es el comportamiento del residuo o perturbaciones
(z), ya que segun el teorema de Gauss-Markov, al estimar un modelo de regresion
lineal, si las perturbaciones son no correlacionadas, idénticamente distribuidas e
independientes de las variables explicativas, entonces los estimadores minimos
cuadraticos son Optimos o de minima varianza dentro de la clase de los estimadores
centrados que son funciones lineales de las observaciones. Se hace necesario verificar

que el residuo cumpla las hipotesis:

e El residuo z se distribuye como un ruido blanco, es decir que es no
correlacionado e idénticamente distribuido.

e Elresiduo z es ortogonal a las variables explicativas.

(En caso de que esto no ocurra los parametros del modelo pueden ser ajustados de
modo que el residuo pueda cumplir estos requisitos? Para ajustar los parametros del
modelo de modo que cumpla ambas hipotesis se implementd un método derivado del

algoritmo de Hasting-Metropolis.

Con la metodologia que se presenta se busca:

e Establecer un modelo de regresion que relacione la dindmica de la incidencia de
malaria con variables meteorologicas y climaticas (variables exogenas)..

e A partir del residuo estimar un modelo espacio-temporal lineal, que explique
como se relaciona la dindmica de una localidad con la de las demas localidades.

e Ajustar mediante un método MCMC los parametros del modelo de modo que

cumpla con los supuestos necesarios de un modelo lineal.
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2. Marco Tedrico

El procedimiento inicial consistio en 3 fases

e Se estimo la influencia de las variables exdgenas sobre la incidencia de malaria
mediante un modelo de regresion lineal multiple.

e Se estimd la influencia temporal (es decir la influencia de las observaciones
previas) mediante un modelo ARMA(p,q).

e Se estimo la influencia espacial (es decir, la influencia de las observaciones de

otras localidades) mediante un modelo de regresion lineal multiple.

Posteriormente los parametros espacio-temporales (fase 2 y 3) seran ajustados mediante

un algoritmo de Hasting-Metropolis modificado.

2.1. Factor es exdgenos

La influencia de las variables exdgenas (tales como variables climaticas y otros factores
que pudiesen influir en la dindmica de la enfermedad) sobre la incidencia parasitaria
{1} se expresa mediante un modelo de retardos distribuidos RD(r,..., r5). Su expresion

estaria dada por

H, = ﬂ* +Zzlﬂi,jxi,t—j

siendo {x;,} la i-ésima variable exdgena del modelo, y 7; el nimero méximo de retardos
para {x;;}. Los coeficientes f;; y [ se estiman mediante una regresion multiple. La
bondad de ajuste para cada modelo RD(ry,..., 75), usado se medira mediante su
coeficiente de determinacion corregido por el nimero de grados de libertad R?, ya que
éste tiene la ventaja sobre el estadistico R* en que penaliza el niimero de variables

regresoras y por lo tanto, los r, muy grandes. Este estaria definido como

n-—1

E2=1—(1—R2)m

De modo tal que R* < R*.
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De este modo, la incidencia de malaria (y;) queda expresado como una combinacioén

lineal de las variables exogenas (xj;), mas un residuo (w;). Se calcula la serie {w;}

restando {4} a {y:}.

Vi =MW
Tk

v, =B+ Z BiXiuy + W,

i=l j=0

2.2. Influencia espacio-tempor al

La influencia temporal se representd ajustando a la serie {w,} un modelo AR(p,q). De
tal forma que {y;} se ajust6é a un modelo autorregresivo de retardos distribuidos (ADL)

de la forma
p . &
Y :Z(/’iWFﬁL '8 +Zzﬂi,1xi’f*/ +e’
i=1 i=l j=0

donde ¢,...¢, son los coeficientes del modelo autorregresivo y e, es un ruido blanco de

varianza . Aunque en el trabajo previo al residuo se le ajusté un modelo ARMA,

para la metodologia que se sigue en este trabajo se prefiere ajustar a un modelo
autorregresivo. Si bien con un ARMA se podria obtener un mejor ajuste, la funcion de

verosimilitud se hace mas dificil de desarrollar.

La influencia espacial se incorpora cambiando la formulacion clésica del modelo

autorregresivo por la siguiente

P
_ !
Wt - z¢k,iwk,t—i + Zk,t
i=1

siendo

U
Wir = MiWee T zleLk ek AV

donde A;; son los pesos que tiene las series {y;,} y la misma {wy, } sobre la dindmica de

{Wi:}, mientras ¢,...¢, son los coeficientes del modelo autorregresivo estimados

anteriormente. De modo que
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P
Wit = z . (ﬂ“k,kwk,t—j + Z,GLk Iek Vi) ) T2y
=

Esto puede ser reescrito de tal modo que

Wee = k,k¢’(B) Wi, T ZleLk /1k,l¢’(B) Ve T2k,

siendo ¢'(B)=dz+...+4,z" .

Para estimar los coeficientes A;; primero escribamos la expresion anterior de forma

matricial, quedando
W=V x] *)

siendo W, :(wp+1,...,w,+]), /1=(21,...,ﬂk_l,ﬂk,/tkﬂ,...,ﬂw) y
I ¢,(B)y1,t ¢’(B)yk—1,t ¢’(B)Wk,t ¢l(B)yk+1,t ¢’(B)y\Lk\,t |
'(B)yl,t—l ¢'(B)yk—l,t—l ¢'(B)Wk,t—] ¢,(B)yk+l,t—l ¢'(B)J’M,H

‘/jl(B)yl,p ¢’(B)yk—1,p+1 ¢’(B)Wk,p+1 ¢'(B)yk+1,p+1 ¢’(B)y\Lk\ﬂp+l_

Pre-multiplicando a ambos lados de la expresion (*) por V', obtenemos
Z = V_IWHI

Una vez estimado A , se puede calcular el predictor p w,, que esta definido como

pPW,., =VxA

Al restar pw,,, a w, se obtiene el residuo {z;;} que debe cumplir las siguientes

+1

condiciones

> {z,}~WN(0,07)
>z, Ly Vklel yz, 6 Lw,
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W, ~N(@,.T.)

De este modo ,donde T, =I-0) y @&, =VxA.

Asi la funcion de verosimilitud estaria dada por

L(vT/kIO',f,G)k):

1 I . _p
(272_)71/2 o CXp| — 26271 Wi _wk”
k k

donde Oy es un vector formado por los parametros del modelo (¢ y Ax)

2.3. Optimizacion mediante un mé&odo MCMC.

Al estimar por separado los coeficientes autorregresivos, ¢@i,...¢, y los coeficientes
espaciales 4, ,,k,l € L, surge el problema de que el residuo no necesariamente cumple
las condiciones mencionadas anteriormente, es decir que se distribuya como un ruido
blanco y que sea ortogonal al residuo wy, y las variables exogenas en las localidades
vecinas. Un modo de solventar este problema es usar un algoritmo de Metropolis-
Hasting modificado. El algoritmo de Metropolis-Hastings es un método MCMC
(Markov chain Monte Carlo) para la obtencion de una secuencia de muestras aleatorias
de una distribucion de probabilidad cuyo muestreo directo es dificil. Esta secuencia se
puede utilizar para aproximar la distribucion (es decir, para generar un histograma) o

para calcular una integral (como un valor esperado).

El algoritmo genera una cadena de Markov en el que cada estado ®,,+; depende solo del
estado previo ®,,. El algoritmo usa un kernel O(®,,,®), el cual depende inicamente del
estado ®,,, para generar una nueva muestra ®’. El kernel de transicion sera una funcion

gaussiana centrada en el actual estado ©,,.

0(0,.0)~N(0,.551)

La muestra propuesta (®’) es aceptada como el siguiente valor (®,,+; = ®’) si un valor v

tomado de una uniforme (0,1) satisface que v < a(@m,®'). Sino es aceptada, entonces

el actual valor ® es retenido: ®,,+1 = ©,,

La funcion «(©,,,©') esta definida del siguiente modo
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N . | L(w10)0(0.0,)
a(@m,(@)—mln{L(Wkl@)ﬂ)Q(@m’@,),l}

Pero al ser 0(0,,0,,,) una funcién gaussiana ella es simétrica y entonces

Dado que o varia en funcion de los cambios de 6,y A4, entonces se podria cambiar

o’ por 67, de tal modo que

- |2
. nexp[ 5 W — @y }
(®,,0')=min O:"jj 201 1
o — —
exp{_w i, wk||2}

Resulta que dado que con un n grande el cociente de las varianzas tiende muy
rapidamente a cero, cualquier nueva muestra seria rechazada. Para solucionar esto, en

lugar de usar n como exponente del cociente se usa una constante ¢, de modo que la

funciéon «(©,,,0") queda definida asi:

Para asegurar que {z;}x cumple con las condiciones de que se distribuya como un ruido
blanco y que sea ortogonal a las series {);}x de las localidades vecinas se debe modificar
el algoritmo para truncar la distribucion de ® de modo que esta cumpla tales
condiciones. Antes de generarse v y verificarse si es menor que (®,,0’), se deben

realizar 2 pasos adicionales:
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e Verificar que ®’ genera un residuo que se distribuya como ruido blanco (test de
pormanteau)
e Verificar que ®’ genera un residuo ortogonal a las series {y;}x de las localidades

vecinas (contraste de regresion).

2.3.1. Test de pormanteau

Un test de pormanteau esta disefiado para verificar si un conjunto de autocorrelaciones
de una serie de tiempo es diferente de cero, lo cual implica bajo la hipotesis de
gaussianidad que las variables no son iid gaussianas. Se usara el test de Ljung-Box, uno

de los test de pormanteau mas conocidos. El test esta definido de la siguiente manera.

> HO: Los datos son iid.

> Ha: Los datos no son iid

El estadistico del test esta definido como

~
)

j:

donde 7 es el tamafio de la muestra, p° ( Jj ) es la autocorrelacion muestral a j rezagos y

. 2
h es el numero de rezagos a ser comprobados. Qrp se distribuye como una x~ con h

grados de libertad

En la inicializacion del algoritmo de Metropolis-Hasting se realiza un test de Ljung-

Box y se guarda su p-valor. Luego para cada ®’ generado se realiza un test de Ljung-
Box y se verifica si es mayor que un «,, € (0,1) asignado arbitrariamente. Si es mayor
que este se pasa a verificar la ortogonalidad. De lo contrario, entonces se verifica si su
p-valor es mayor que el p-valor del ultimo ®' aceptado. Si se verifica esto se pasa a

verificar la ortogonalidad. De lo contrario se rechaza ®’ y Oy = Op,.
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2.3.2. Contraste deregresion.

Un modo de verificar la ortogonalidad del nuevo residuo {z’;,} respecto a las series
{vr.} de las localidades vecinas es realizar una regresion multiple, tomando como
variable respuesta a {z’j,} y como variables regresoras a las series {y;;} de las
localidades vecinas y de la serie {yx,} y a esa regresion se le aplica un test de contraste
de regresion. El test de contraste de regresion se basa en descomponer la varianza de la
variable respuesta en la varianza explicada por el modelo de regresion mas la varianza
no explicada y residual, permitiendo contrastar si el modelo es significativo o no. Bajo

este razonamiento se puede hacer la siguiente descomposicion:

n n

L
(z-7) =
1
=1

j(zi 2y 35 -z)

1

1

De esta igualdad se construye la siguiente tabla ANOVA

Tabla ANOVA del modelo de regresion multiple

Fuente de variacion | Suma de cuadrados | Grados de libertad | Varianzas

Modelo de 2 | L k| o ScE
regresion Se T m

Residual noo n—(|Lk|+p—1) 22 _ scR
' n—(|Lk|+p+1)

Global 1 _ n— (p + 1) ~ scG

§2o_ 2"
=1 ’ l’l—(p+1)

De esta tabla ANOVA se deduce el siguiente contraste acerca de la influencia

“conjunta” del modelo de regresion en la variable respuesta.

» H,:b=0Viel,
» H,: almenosunb #0.

Si Hy es cierto ninguna de las variables regresoras influye en la variable respuesta (es
decir que el modelo no explica la dinamica de la variable respuesta). En este supuesto se

verifica que y~y = scE ~0. Por ser ésta una medida absoluta se compara con la

varianza residual, lo que lleva a utilizar como estadistico del contraste el siguiente

A2
n S
- _<
F=22
SV
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A

Bajo la hipoétesis nula y por la hipotesis de independencia se sigue que F sigue una

distribucion F (Contraste de la F) con |Lk| y n —(|Lk|+ p —1) grados de libertad,

=—<~F .
o §2 ‘Lk‘,n—(‘L,{HpH)

En la inicializacion se aplica el test de contraste de regresion al residuo {z’/}x y se
guarda el p-valor del estadistico F. Luego para cada ®’ generado se realiza un test de
contraste de regresion y se verifica si es mayor que un o« € (0,1) asignado
arbitrariamente. Si es mayor que éste se realiza la verificacion clasica del algoritmo de
Metropolis-Hasting. De lo contrario, entonces se verifica si su p-valor es mayor que el
p-valor del ultimo ®' aceptado. Si se verifica esto se realiza la verificacion cléasica. De

lo contrario se rechaza ®’ y O, = Op,.

2.3.3. NUmero deiteraciones

Debe ser tomado en cuenta que el algoritmo de Metropolis-Hasting lo que hace es
construir una cadena de Markov para asi simular la distribucion de la variable de
interés. De modo que para asegurar que la cadena ha alcanzado su estado estacionario se
descartan las primeras n; iteraciones. Mientras mayor sea n;, es mas probable que las

iteraciones restantes (M — n,) pertenezcan a una cadena estacionaria.
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2.4. Esquema del método de optimizacion

Inicializacion

se estima {4} .

se ajusta al residuo {wy,} un modelo AR(p) y se guardan los coeficientes ¢;.

se construye la matriz V" a partir de las series vecinas {y;;}, [ # k y el residuo
{wk,} y con ella se estima los coeficientes 4.

se calcula la varianza del residuo {z;,} y se guarda como V.

se aplica a {z;}; un test de Ljung-Box y el p-valor del test se guarda como LB
se realiza una regresion multiple {z;}; con respecto a {y;}; para todo / # k.

El p-valor del estadistico F se guarda como Fyp.

Muestreo mediante MCMC

1. Dado ©,, se genera Oy, mediante 0(0,.0).

2a g aplica un test de Ljung-Box a {z’;} y si su p-valor (LBy) es mayor que LBymbral
(escalar arbitrario): se pasa a 3.a.
sino:a2b

2b LBy es mayor que LBopi: LBopt = LBy se pasa a 3.a.
Sino: ®y+ =0, ym=m+l ysevuelvea 1.

3.8 ge realiza contraste de regresion a {z’;} y si el p-valor del estadistico F' (Fy) es
mayor que Fymbral (escalar arbitrario): se pasa a 4.
Sino: se pasa a 3.b.

3b si Fu es mayor que Fop: Fope = Fyie s€ pasa a 4.
Sino: ®y+ =0, ym=m+l ysevuelvea 1.

4.

se genera u a partir de U(0,1).
Siu< a(@opt,(@uh) = min {(Vopt/Vu1t )n ,1} :
0, =0

V. =V, . ,m=mtlysevuelveal.
Sino: Oy =0O,, m=m+1 yse vuelve a 1.

ult > " opt ult *

Este procedimiento se repite m veces. A partir de los tltimas (M — n,) muestras se

estima la media muestral ® . n;, es el nimero de iteraciones que requieren ser quemadas,

es decir descartadas para asegurar que las iteraciones usadas en el calculo de la media

pertenecen a una cadena estacionaria.
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3. Metodologia
3.1. Areade estudio

Sucre es uno de los 23 estados de Venezuela, ubicado en la region Nororiental del pais
(Fig 1), limita al norte con el Mar Caribe, al sur por los Estados Anzoategui y Monagas,
por el este con el golfo de Paria y por el oeste con el golfo de Cariaco. El estado esta
compuesto por 15 municipios divididos en 54 parroquias. En la zona del litoral
Occidental se observa un tipo de clima semiarido, registrandose en Cumana 24-26 °C de
temperatura media anual con una pluviosidad de 375 mm. En la faja paralela meridional
se observa transicionalmente un clima tropical lluvioso de sabana, que se extiende hasta
la zona de la vertiente litoral al mar Caribe. En el Golfo de Paria la media de lluviosidad
anual aumenta entre 1.200 a mas de 2.000 mm. con un clima boscoso deciduo. En la
zona de la Serrania del Interior se registra una seccion en donde prevalece el clima

tropical de altura.

+ Los Fralles
NUEVA ESPARTA

MAR CARIBE

ANZOATEGU!

DELTA AMACURO

ESTADO SUCRE
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3.2. Datos

Como variable respuesta se trabajé con la incidencia parasitaria semanal (IPS) de
malaria de los ultimos 8 afios, estratificada dicha data por parroquias. El IPS es definido
como el nimero de casos nuevos por semana estandarizados por el numero poblacional

de la entidad.

Como variables exogenas se usaron:

e La precipitacion y temperatura media semanal registrada en la estacion
meteorologica de la aviacion de Guiria, municipio Valdez.

e La temperatura de la superficie del mar (El Nifio®) registrada en el 4rea ubicada
entre los paralelos 5° N y 5°S y los meridianos 170°W y 120°W, como una

alternativa a la temperatura local (registrada en Giiiria).

3.3. Esquemadetrabajo

Para determinar para cual valor de r; se obtiene el mejor ajuste, se realizd una regresion

multiple con distintos » € {4,8,...,76,80}, midiendo el ajuste mediante su R? ajustado,

de modo de penalizar valores altos de . Asi mismo se probo la lluvia acumulada con

distintos valores de he{1,2,...,25,26}. Se evaluaron los siguientes modelos de

regresion:

Tabla 1: Modelos evaluados
Univariado No logaritmico Temperatura media semanal
Humedad media semanal
Precipitacion Acumulada
logaritmico ~ Temperatura media semanal
Humedad media semanal
Precipitacion Acumulada
Bivariado No logaritmico Precipitacion Acumulada + Temperatura media semanal
Precipitacion Acumulada + Humedad media semanal
logaritmico ~ Precipitacion Acumulada + Temperatura media semanal
Precipitacion Acumulada + Humedad media semanal

Al aplicar la transformada logaritmica tanto al IPS como a la precipitacion acumulada,
en lugar de aplicar log(x) se aplico log(x + 1), para solucionar el problema de los ceros

presentes en la serie. Para la seleccion de modelos se usaron tnicamente los registros de

malaria de los municipios Benitez y Cagigal, los cuales presentan una alta y continua

* (SST 3+4) (http://www.cpc.ncep.noaa.gov/data/indices/)
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incidencia de malaria durante el periodo de estudio. Una vez elegido la combinacion
optima de parametros para cada modelo, los distintos modelos se compararon entre si en

base a su valor BIC y el p-valor de su test de Ljung-Box.

Posteriormente, se probd el modelo seleccionado, usando distintas medidas de
temperatura. Ademas de la temperatura media semanal se usé la temperatura maxima
semanal y la minima semanal y en adicion se utilizaron los datos del Nifio. Para esta
fase del estudio se utilizaron los municipios A. E. Blanco, A. Mata, Arismendi, Benitez,
Bermudez, Bolivar, C. S. Acosta, Cajigal, Libertador, Marifio, Mejia, Montes, Ribero,
Sucre y Valdez. Los resultados se compararon en base a su coeficiente de

determinacion, R

Una vez seleccionado el modelo optimo, se construyd con los registros de los
municipios A. E. Blanco, A. Mata, Arismendi, Benitez, Bermudez, Cajigal, Libertador,
Marifio, Ribero y Valdez del afio 2001 al 2008, la rejilla sobre la que se iba a correr el
modelo. Esta rejilla se estratificd por parroquia y se excluyeron aquellas parroquias en
las que no hubo en ningiin momento registros de casos de malaria. Se compararon los
siguientes estadisticos antes y después de aplicarse la optimizacion: Varianza del
residuo z, p-valor del test de Ljung-Box y p-valor del test F. Esto se hizo para

verificar la eficacia de la optimizacion.
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4. Resultadosy conclusiones

4.1. Trabajos preliminares

En esta seccion hablaré de los resultados obtenidos durante mi pasantia realizada en el
laboratorio de vectores, ya que en base a estos resultados planteo el desarrollo que
constituye el actual trabajo de grado. Para estos estudios se usaron los registros de
incidencia de malaria de los municipios Benitez y Cagigal del estado Sucre del afio
2001 al 2008, de todos los municipios del estado Amazonas del afio 1998 al 2009 y de
todos los municipios del estado Bolivar del afo 1996 al 2008. Como variables
regresoras se usaron los registros de precipitacion, temperatura y humedad obtenidos en
las estaciones meteorologicas de la aviacion en Guiria, estado Sucre y Tumeremo,
estado Bolivar del afio 1997 al 2008. Para el estado Amazonas se uso el registro de
precipitacion de la estacion meteoroldgica de Pto. Ayacucho del ano1997 al 2008 y el

nivel de rio del Orinoco a la altura de Pto. Ayacucho del afio 1997 al 2009.

4.1.1. Primerafase: anadlisisdela densidad espectral y la ACF.

En la primera fase se estimo6 la funcion de autocovarianza (ACF) y la densidad espectral
para cada municipio (ver Fig. 3). Luego se compararon estas buscando similitudes entre
ellas de modo que se pudiesen proponer regiones con dindmicas homogéneas. En el
estado Bolivar se extrajo la tendencia a cada serie para que ésta no distorsionase el

componente estacional.

En Bolivar se observo un patrén estacional muy nitido en los municipios de Cedefio,
Sucre, Gran Sabana y Raul Leoni. Junto al ciclo anual se observé otro en una frecuencia

entre 10 y 12 ciclos por afos (un periodo de 4 a 5 semanas)



Bolivar
Fig. 3: ACF y densidad espectral por municipio en el estado Bolivar
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El patrén estacional no se ve tan nitido en los municipios Heres, Sifontes, Piar y Caroni,

Roscio y Callao. Se puede detectar la existencia del ciclo de 4 a 5 semanas ya

mencionado, salvo en Caroni, Piar y el Callao que no predomina ningiin otro ciclo

aparte del anual

Es interesante haber detectado este ciclo circa mensual en
casi todos los municipios, ya que dicho comportamiento ha
sido mencionado por varios autores, entre ellos: Chowell
(2009), Pascual (2008) y Hay (2000). Si bien no se observa
claramente en Caroni, Piar y el Callao esto pudo deberse
mas bien a que son series bastante esparcidas (como se ve en
la tabla 2), de modo que no se puede lograr una buena

estimacion.

Tabla 2

Cedeiio
Sucre

Raul Leoni
Gran Sabana
Sifontes
Piar

Caroni

El Callao
Roscio

% ceros ﬂ

0.0385
0.0343
0.0330
0.0536
0.0288
0.1126
0.3104
0.6305
0.8791

0,32
0,97
0,70
0,66
3,13
0,25
0,01
0,04
0,01

Se usaron correlaciones cruzadas para detectar similitud entre series. Por un lado se

usaron las series crudas para comparar las tendencias y por otro se usaron las series con

la tendencia extraida mediante medias moéviles para comparar el componente estacional.

Se asume que mientras mas simétrica sea la correlacion cruzada mas similares son las

series.
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Se puede ver que los municipios Caroni, Piar, Heres y El Callao poseen una evolucion
bastante similar. Por otro lado este conjunto de municipios guardan una correlacion
semejante con Sifontes y con Heres. Aunque de las correlaciones cruzadas entre las
series sin tendencia no se puede sacar nada en claro. En realidad estos municipios
mostraron una estructura espectral mas bien abigarrada. En cambio con los municipios
Cedefio, Sucre, Raal Leoni y Gran Sabana se encontré una gran similitud a nivel de su
estructura estacional y hasta cierto punto en su evolucion en particular entre Cedefio y

Sucre

Fig. 4: Correlaciones Cruzadas de los municipios Heres, Sifontes, Caroni, Piar, El Callao y Roscio.
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Fig. 5: Correlaciones Cruzadas de los municipios Cedefio, Sucre, Gran Sabana y Raul Leoni
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En base a esto considero que el modo mas adecuado

de agrupar los municipios de Bolivar seria:

a) Cedefio-Sucre-Raul Leoni-Gran Sabana
(CSRG)

b) Piar-Caroni- El Callao-Roscio (PCCR)

c) Sifontes

d) Heres

El sector CSRG es el que muestra la estructura estacional més nitida, mientras PCCR no
muestra una estructura estacional clara. Sifontes y Heres estdn en una situacion
intermedia a estos dos. En general PCCR, CSRG y Sifontes son muy similares en su

evolucion, mas Heres difiere de todos ellos. A nivel de la estructura estacional, CSRG,
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Sifontes y Heres guardan cierta similitud entre ellos en cambio, como era de esperarse

por su estructura estacional tan irregular no guarda similitud con ningun otro sector.

Fig. 6: ACF y densidad espectral por sector
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Las variables climaticas registradas corresponden al area de Tumeremo, Municipio
Sifontes. Se observo claramente que en la temperatura junto al ciclo anual existe un
ciclo circa mensual semejante al que se ha encontrado repetidas veces en las series de

malaria.

Por otro lado, en general la incidencia de malaria Sifontes y PCCR guarda gran
similitud en su evolucidon con la lluvia y aunque en cuanto a su estructura no es tan

claro. Pero es un indicio bastante claro de que la rige la dinamica de la malaria.

Fig. 9: Correlaciones Cruzadas entre IPA Fig. 10: Correlaciones Cruzadas entre IPA (Piar-
(Sifontes) y variables climaticas Caroni) y variables climaticas

Amazonas

Fig. 12: ACF y densidad espectral por municipio en el estado Amazonas
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Los municipios Atures, Autana muestran una estructura Tabla 3

estacional muy nitida, mientras que en Atabapo y % ceros  IPA

Atures 0.0288 0,496

Manapiare esta es algo mas irregular. En cambio Rio Manapiare 0.0593 1,913
N Al Ori M ¢ dinami Autana 0.0801 1,662
egro, Alto Orinoco y Maroa presentan una dindmica Alto Orinoco 0.1474 0787
demasiado irregular para conseguir algo en limpio de ellas. Atabapo 0.2099 1,028
Rio Negro  0.7067 0,486

Esto es muy posible que se deba a que son series de valores Maroa 0.9135 0,099

muy bajos y demasiados ceros (como se puede ver en la tabla 3), por lo que considero

preferible de momento no trabajar con esas series (ver Fig. 14). Se observo que los
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municipios Atures, Autana, Atabapo y Manapiare presentan una evolucion hasta cierto

punto semejante mientras que su estructura estacional es muy parecida (Fig 13).

Fig. 13: Correlaciones cruzadas entre los municipios Atures, Manapiare, Autana y Atabapo
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Sumando las series de Atures, Autana,
Atabapo y Manapiare la serie resultante
presenta una estructura estacional bastante
clara (Fig 15). Al inspeccionarse la densidad
se insinla un pico a una frecuencia de

15/aiio (un periodo aprox. de 3.5 semanas)

Fig. 15: ACF y densidad espectral.
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Fig. 14: Municipios de amazonas.
Solo se siguid trabajando con los municipios en gris oscuro.
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Comparando esta serie con la de CSRG se ve que
si bien mantienen evoluciones distintas tiene una
estructura estacional muy semejante

con tendencia
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Conclusionesdela primerafase

e En general, en toda Guayana la incidencia de malaria presenta un
comportamiento claramente estacional con un ciclo principal de duracién anual
y un ciclo secundario cuya duracién varia en los distintos municipios entre 3 y 5
semanas.

e La estimacion presenta problemas en algunos municipios del noreste de Bolivar
y el sur de Amazonas debido a que poseen valores muy bajos y presentan
muchos ceros. Aunque al sumar series semejantes se puede paliar un poco este
problema.

e Se puede ver una muy clara influencia de la lluvia en la incidencia de malaria en
el noreste de Bolivar. Es conveniente disponer de registros de lluvia de otras

zonas para validar esta dependencia.

4.1.2. Segunda fase: identificacion del Modelo ARIMAX.

En la segunda fase, mediante una seleccion paso a paso se escoge el modelo ARIMA
Optimo para cada municipio, tomando como criterio de significancia el valor AIC. Este
procedimiento se repitio incluyendo uno o mas regresores externos. Para los regresores

externos se uso un solo rezago, de modo que el modelo ARIMAX toma la forma

donde b es el numero de regresores externos y Y = (I—B)d X,. Los modelos 6ptimos

obtenidos fueron a su vez comparados en base a su valor AIC y el p-valor de su test de

Ljung-Box.
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En Sucre, tanto para Benitez como para Cagigal se ajustaron modelos ARIMA muy
semejantes, pero en ambos casos se presenta el problema de que el residuo no se puede
considerar ruido blanco, lo cual le resta veracidad al modelo. Pero realizando una suma
ponderada por su numero poblacional de las series de Benitez y Cagigal se soluciond

este problema

Al ajustar los modelos Tabla 4: Comparacion de los modelos ARIMA. Estado Sucre

Regresor(es) LB.test

ARIMA agregando un Modelo ARIMA externo(s)  AIC p-valor
regresor externo, se vio [Benitez  ARIMAGS, 1,2)2,0, 1[52] 639,39 0,04
Cagigal ARIMAGS, 1,3)(2, 0, 1)[52] 408,75 0,01

que el nico caso en que |Paria (1) ARIMAQ3, 1, 4)(2, 0, 1)[52] 712,12 0,14

Paria (2.1) ARIMA(5, 1, 5)(2, 0, 1)[52] Precipitacién -756,07 0,11
Paria (2.2) ARIMA(2, 1, 1)(2, 0, 1)[52] Temperatura -677,78 0,32
ajuste es con la inclusion |Paria (2.3) ARIMA(2, 1, 1)(2, 0, 2)[52] Humedad -673,77 0,21
Paria (2.4) ARIMA(2, 1, 1)(2,0, D[52] Pr,Tm,Hm 112,96 0,00

mejor6 la bondad de

de la variable
precipitacion. De hecho cuando se ensaya incluir tanto precipitacion, temperatura como
humedad el residuo del modelo ajustado no pasa un test de Ljung-Box y la bondad de

ajuste cae notablemente

En Amazonas al comparar los ARIMA ajustados sin ningtn regresor con los ajustados
tomando la precipitacion (PP) como regresor externo, se notd que agregar la
precipitacion como regresor externo mejoro la bondad de ajuste del modelo, salvo el

municipio Atures. Estos resultados confirmaron lo observado en el estado Sucre

Tabla 5: Comparacion de los modelos ARIMA. Estado Amazonas

LB.test

Modelo ARIMA Xreg AIC p.valor
Atabapo (1) ARIMAQ3, 1, 4)(0, 0, 1)[52] 1727,73 0,11
Atabapo (2) ARIMAQ, 1, 3)(0, 0, 2)[52] PP 1614,20 0,08
Atures (1) ARIMA(2, 1, 4)(0, 0, 1)[52] 29,39 0,26
Atures (2) ARIMA(2, 1, 4)(0, 0, 1)[52] PP 63,13 0,24
Autana (1) ARIMA(1, 1, 1)(0, 0, 2)[52] 1945,00 0,11
Autana (2) ARIMA(1, 1, 1)(0, 0, 2)[52] PP 1818,65 0,22
Manapiare (1)  ARIMA(2, 1, 2)(0, 0, 0)[52] 2191,31 0,80
Manapiare (2)  ARIMA(2, 1, 2)(0, 0, 0)[52] PP 2050,52 0,86
Maroa (1) ARIMAQ3, 1, 3)(0, 0, 0)[52] 496,66 0,00
Maroa (2) ARIMAQ, 1, 3)(0, 0, 0)[52] PP 485,24 0,00
Alto Orinoco (1) ARIMA(2, 1, 2)(0, 0, 2)[52] 1543,06 0,13
Alto Orinoco (2) ARIMA(2, 1, 2)(0, 0, 0)[52] PP 1435,17 0,17
Rio Negro (1)  ARIMA(2, 1, 3)(0, 0, 0)[52] 1998,27 0,37
Rio Negro (2) ARIMA(2, 1, 3)(0, 0, 0)[52] PP 1737,87 0,08




En el caso de Bolivar los resultados no son tan
homogéneos. Ya que por un lado, en los municipios
Sifontes, Gran Sabana, Raul Leoni y Roscio al
agregar la precipitacion como regresor externo
aumenta la bondad de ajuste para el ARIMA hallado,

lo cual no ocurre en los municipios Piar, Cedeno y

Sucre.
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Fig. 14: Municipios de Bolivar
agrupados en base a la similitud de sus
dinamicas.

Tabla 6: Comparacion de los modelos ARIMA. Estado Sifontes

LB.test
Municipio Modelo ARIMA Xreg 12 AIC p-valor
Sifontes (1) ARIMAG, 1, 5)(0, 0, 0)[52] 1,09 199972 0,15
Sifontes (2) ARIMAC(S, 1, 4)(0, 0, 0)[52] PP 1,19 189895 0,23
Roscio (1) ARIMAGS, 1, 4)(0, 0, 0)[52] 0,58 157501 0,00
Roscio (2) ARIMAG, 1,4)0,0,0)52] PP 0,63 150707 0,01
Piar (1) ARIMA(0, 1, 1)(0, 0, 2)[52] 0.03 -377.57 0,00
Piar (2) ARIMAGS, 1,4)(0,0,0)52] PP 003 -307,64 0,00
Gran Sabana (1)  ARIMA(S, 0, 5)(2, 0, 1)[52] 025 100550 0,03
Gran Sabana (2)  ARIMA(4, 1,3)(2,0,2)[52] PP 020 78244 0,08
Radl Leoni (1)  ARIMA(, 1, 1)(1, 0, 0)[52] 024 971,34 018
RadlLeoni 2)  ARIMA(, 1, 1)(1,0,0)52] PP 022 84877 0,22
Sucre (1) ARIMA(1, 1, 2)(0, 0, 2)[52] 0,12 49555 005
Sucre (2) ARIMA(1, 1,2)(0,0,2)[52] PP 0,13 509,64 0,10
Cedeio (1) ARIMAG, 1, 4)(0, 0, 1)[52] 0.05 -119.07  0.00
Cedefio (2) ARIMA(4, 1, 1(1,0, 1)[52] PP 005 -71,98 0,02
Es de hacer notar que en aquellos Tabla 7: Diferencia en el p-valor del test de Ljung-

municipio donde no mejoro la bondad de
ajuste al incluir la precipitacion como
regresor externo, tampoco el residuo del
modelo ARIMA paso el test de Ljung-Box
(con la excepcion de Sucre donde si bien
el residuo se distribuye como ruido

blanco, no mejor6 la bondad de ajuste,

Box dado que se incluya o no la precipitaciéon como
variable regresora
regresor externo

municipio no PP Ap.valor

Sifontes 0,15 0,23 0,07
Roscio 0,00 0,01 8,E-03
Piar 0,00 0,00 7,E-07
Gran Sabana 0,03 0,08 0,05
Raul Leoni 0,18 0,22 0,04
Sucre 0,05 0,10 0,05
Cedefio 0,00 0,02 0,02

mientras que Roscio a pesar de no pasar el test de Ljung-Box, se redujo el valor AIC).

Si se miran con mayor detenimiento los p-valores del test de Ljung-Box, se hace notorio

que los p-valores del test aumentan al agregar la precipitacion como regresor externo

(tabla 7) o sea que la distribucion del residuo se aproxima mas a la del ruido blanco.

Esto puede interpretarse claramente como que la precipitacion mejora el ajuste.
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4.1.3. Tercerafase: estimacion delos parametros del modelo ARMAX

En la tercera fase, se ajustaron los datos a un modelo ARMAX, un caso particular de los
ARIMAX en el que el orden d es igual a 0. Por otro lado, el orden r usado no es

necesariamente igual a 1. por lo que el modelo toma la forma
b
®(B)X,=0(B)Z,+ Yy 5, (B)W,, {Z}~RB(c")
k=1

donde E(z) =1-¢z—---—¢&,z". La metodologia usada en esta fase se puede resumir en

los siguientes pasos:

1. Determinacion de r 6ptimo; esto se hace mediante el procedimiento para calcular
coeficientes f; con distintos R*, considerandose el r 6ptimo aquel que arroje el
mayor R. el rango que fue usado iba de 0 a 104 rezagos. (este paso no es
estrictamente necesario)

2. Estimacion de los coeficientes f; mediante una regresion lineal multiple.

3. Calculo de pY; a partir de los coeficientes f.

4. Crear serie ajustada W, (Wt = Yt - pY))

5. Estimar el mejor modelo ARMA segtn el BIC para la serie original (Yt) asi
como para la serie ajustada (Wt)

6. Compara los dos modelos ARMA ajustados en base a su BIC y el p-valor del

test de Ljung-Box.

En base a los resultados obtenidos en la fase previa se opto por usar solamente las

siguientes series:

e Paria (suma ponderada de Benitez y Cagigal) del afio 2003 al 2009, tomando
como variables regresoras tentativas a la precipitacion, la temperatura y la
humedad.

e Atures (edo. Amazonas) del afio 1999 al 2009, con la precipitacion y el nivel de
rio como variables regresoras tentativas.

o Sifontes (edo. Bolivar) del afio 1999 al 2009 y posteriormente del 2004 al 2009.
las variables regresoras tentativas usadas fueron la precipitacion, la temperatura

y la humedad.



Determinacion der optimo

Para la serie Paria (2003-2009), al
analizar las curvas R® vs r, se observo
que dentro del rango escogido no se
alcanza ningin maximo para R’ de
modo que se podria suponer que la
influencia del clima es de muy largo
plazo. Por otro lado se puede ver que para
cualquier r, la temperatura y la humedad
actiian como mejores regresores que la

precipitacion.

En tanto que con la serie Atures (1999-
2009) se observo lo que ya habia
encontrado en Paria: dentro del rango
escogido de » no se alcanza ningln
maximo para R*. Por otro lado se puede
ver que el nivel de rio no es tan buen

regresor externo como la precipitacion.

Con la serie Sifontes (1999-2009), las
curvas de R® vs r concuerdan con los
resultados anteriores respecto a que R2 no
alacnaza ningun maximo dentro del rango
escogido de r. En lo que si difiere de los
resultados anteriores es que la curva
correspondiente a la precipitacion se corta
con correspondientes a temperatura y

humedad.

Pero en cambio con Sifontes
(2004:2009) los resultados son muy
semejantes a los que ya se habian visto en
Paria, por lo que la irregularidad antes
reportada se debe atribuir mas que nada al

cambio de nivel.
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Fig 17: coeficiente de determinacién R* vs rezago
maximo 7.

Fig 18: coeficiente de determincién R vs rezago
maximo 7.

. . .y, 2
Fig 19: coeficiente de determincion R” vs rezago
maximo 7.

Fig. 20: coeficiente de determincion R* vs rezago
maximo 7.
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Ajuste aun Modelos ARMAX

En la siguiente tabla se presenta un sumario de los resultados de los ajustes de las tres

series ya mencionadas a modelos ARMAX. Contiene los siguientes campos:

W: formula de de la serie ajustado. Con t esta referido la temperatura, con h la
humedad, con p la precipitacion y con r el nivel de rio

e R% coeficiente de determinacion de la regresion multiple (estimacion de
coeficiente Bk)

o*: (varianza del residuo del ARMA ajustado.

LB: p-valor del test de Ljung-Box.

p, P, g, O: ordenes del ARMA ajustado.

k: numero de parametros del modelo (p + P+ g+ Q0+ 1)

Tabla 8: sumario de resultados.

R2 o2 LB BIC pPqOk
Paria (2003-2009) Y 0,006 9,30E-05 -678,6 222 0 7
Y-p(Yl) 042 0,006 7,20E-04 -682,51 220 0 5
Y-p(Yh) 0,47 0,012 1,90E-01 -457,.86 122 0 6
Y-p(Yp) 0,4 0,009 1,40E-01 -557,92 221 0 6
Atures (1999-2009) Y 0,064 2,70E-01 81,19 111 0 4
Y-p(Ylp) 039 0,054 290E-01 -1392 112 0 5
Y-p(Yl) 021 0,058 7,50E-02 18,74 210 0 4
Sifontes (1999-2009) Y 1,506 3,30E-02 1716,59 102 0 4
Y-p(Y)) 0,12 1,193 3,00E-07 1594,56 1 02 0 4
Y-p(YJ) 0,11 1,101 4,00E-08 1552,94 102 0 4
Y-p(Ylp) 0,16 1,4339,70E-12 16906 101 1 4
Sifontes (2004-2009) Y 1,271 3,30E-02 851,03 520 0 8
Y-p(Yl) 0,5 1,738 5,60E-07 90444 120 0 4
Y-p(Yh) 0,38 1,626 7,60E-04 89936 120 0 4
Y-p(Ylp) 028 2,807 5,10E-09 1033,19 120 0 4

Se observo que en Paria la aplicacion de la modelizacion ARMAX es satisfactoria en la
medida que el p-valor del test de Ljung-Box se redujo (aunque esa reduccidon en
bastante pequefia con la temperatura como regresor externo), lo cual hace que el ARMA
estimado sea mucho mas fiable en sus pronosticos. De hecho el residuo del ARMA
ajustado no se puede considerar ruido blanco. En cambio el BIC favoreci6é la
temperatura como regresor externo debido sobre todo a que con la temperatura el orden

total se redujo y no aumentd o>. Con lo que es conveniente dejar en claro que cuando
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hay contradicciones entre lo el criterio BIC y el criterio Ljung-Box tiene precedencia el

criterio Ljung-Box.

En Atures, se observo en principio que el residuo del ARMA ajustado a la serie original
se puede considerar ruido blanco y al usar la precipitacion como regresor externo el p-
valor del test de Ljung-Box apenas cambio, mientras que al usar el nivel de rio como
regresor externo mas bien redujo el p-valor del test de Ljung-Box, lo que indica que el
nivel de rio no es una buena variable explicativa. Lo que si es notorio es que en ambos
casos el BIC se redujo en ambos casos. Esto a causa de que con ambos regresores se

redujo o2

En Sifontes (1999-2008), en cambio el uso de de regresores externos redujo
sensiblemente el p-valor del test de Ljung-Box, lo cual mas bien empeoro la validez de
cualquier pronostico, ya que el p-valor en la serie original s6lo es moderadamente bajo.
Aunque el BIC se redujo con cualquiera de las variables usadas como regresor externo
ya que para todos los casos o? se redujo. Se habia supuesto que tal vez el cambio de
nivel tan evidente que se observaba en la serie podria haber afectado las estimaciones,
de modo que se us6 una serie mas corta abarcando desde 2004 (afio donde se situa el
cambio de nivel) hasta 2008. El hecho es que no solo se reduce el p-valor del test de
Ljung-Box sino que ademas aumenta el BIC, debido a que es incrementado por el
incremento de 62 a pesar de que hubo una reduccién drastica del numero de parametros
del modelo respecto al ARMA ajustado a la serie original. Es muy posible que las
factores antropicas (en particular, la actividad minera en el area) sean tan o mas

preponderantes que las variables climaticas en la dindmica de malaria.

Conclusionesde latercerafase

e Todo indica que la influencia de las variables climaticas en la dindmica de la
malaria (IPS) es de largo plazo, de modo que es recomendable que se use un r
considerablemente grande.

e La temperatura y la humedad son las variables climaticas que mejor responden
como variables regresoras, mientras el nivel de rio es una mala variable
regresora.

e Es necesario tomar en cuenta la relevancia de factores antropicas ya que si estos

son demasiado preponderantes para que esta metodologia no arroje resultados
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satisfactorios, ya que toma como supuesto que la tendencia de la dindmica de
malaria puede ser explicado por alguna variable climatica.

e El orden del ARMA, bien sea p o ¢, no excede 2 salvo en un caso. Esto
posiblemente refleja el lapso durante el cual se presentan los primeros sintomas,

como es referido en la descripcion del ciclo de vida del Plasmodium.

4.2 Resultados.
4.2.1. Seleccion de modelos

Recapitulando, la influencia de las variables exdgenas se expresa mediante un modelo
de retardos distribuidos RD(71,..., ), donde r; el nimero maximo de retardos para la
variable regresora {x;,}. Como variables regresoras tentativas a ser usadas en el modelo
de retardos distribuidos se dispone de las siguientes: Precipitacion acumulada (Py),

Humedad (H) y Temperatura media (T).

Los resultados del muestreo del espacio paramétrico, los cuales estdn resumidos en las

tablas 9 y 10. Cada tabla contiene los siguientes estadisticos:

= 7. Maximo numero de rezagos de la variable regresora. (en el caso del modelo
bivariado (7, corresponde al rezago maximo asignado a la precipitacion
acumulada y 7y al rezago maximo asignado a la otra variable regresora)

» /: Maximo numero de rezagos usada para la precipitacion aumulada.

» R’ Coeficiente de determinacion.

Tabla 9: Sumario — modelos univariados

Benitez Cagigal

modelo de regresion r |h |R? modelo de regresion r |h |R?

IPS ~ P, 80| 26/ 0,133 IPS ~ P, 56| 22[-0,095

IPS~H 77— |-0,108 IPS~H 78— |-0,135

IPS~T 78— 1-0,102 IPS~T 78— |-0,201

log(IPS+1) ~ log(P, +1) | 80 17| -0,200 log(IPS+1) ~ log(P, +1) | 80| 21| -0,260

log(IPS+1) ~ log(H) 77— 1-0,113 log(IPS+1) ~ log(H) 78— |[-0,192

log(IPS+1) ~ log(7) 78— |[-0,088 log(IPS+1) ~ log(7) 78— [-0,236

Tabla 10: Sumario — modelos bivariados

Benitez Cagigal

Modelo e |rp |h R Modelo e lrp |h|R?
IPS~P,+H 64| 80| 260,394 [PS~P,+H 64| 76| 26| 0,332
IPS~P,+T 80| 28| 26| 0,358 [IPS~P,+T 80| 64| 170,320
log(IPS + 1) ~log(P, + 1) +log(H) | 72| 44| 80,558 |log(IPS + 1)~ log(P,+ 1) +log(H) | 80| 72| 13| 0,463
log(IPS + 1) ~log(P, + 1) + log(7) | 76| 80| 13]0,503| |log(IPS + 1) ~log(P,+ 1) +1log(T) | 80| 64| 14| 0,403
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De estos resultados se pueden extraer las siguientes conclusiones:

e Los ajustes optimos se obtuvieron para valores de r muy altos, de hecho,
cercanos al borde como se ve en las figura 21 y 22. Esto implicaria que el
maximo se podria encontrar fuera del intervalo explorado.

e Con los modelos bivariados se obtuvo un mejor ajuste que con los univariados.
El mayor R* obtenido con los modelos univariados fue de 0.26 por debajo del
obtenido con cualquiera de los bivariados, todos por encima de 0.32.

e al aplicarse la transformada logaritmica se obtiene un mejor ajuste. Mientras que
con los modelos bivariados no logaritmicos el R* esta entre 0.3 y 0.4, con los
modelos bivariados logaritmicos este se sitiia por encima de 0.4.

e Ademas que con la transformada logaritmica el h 6ptimo obtenido es menor que

el que se obtuvo para los no logaritmicos.
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Figura 21: mapa paramétrico — municipio Benitez Figura 22: mapa paramétrico — municipio Cagigal

En los mapas paramétricos se muestran los coeficientes de determinacion (R?) para distintos numero maximo de
retardos (7;) correspondiente a Precipitacion (P), Temperatura (T) y Humedad (H) aplicado a los siguientes
modelos:

a) IPS~P,+H c) log(IPS+ 1) ~log(P,+ 1)+ log(H)

b) IPS~P,+T d) log(IPS + 1) ~log(P,+ 1)+ log(7)

Como ya se dijo, el orden 6ptimo podria estar fuera del intervalo explorado. Pero usar

un r muy alto aparte de ser computacionalmente costoso, limita la longitud de la serie de

la variable respuesta (IPS) que puede ser utilizada, ya que el inicio de ésta debe ser r
semanas posterior al inicio de la variable regresora. De modo que por razones practicas,

en adelante se usara r = 52, para cualquiera de las variables regresoras.

Aunque los resultados anteriormente mostrados, permiten suponer que los modelos
logaritmicos bivariados resultan mejores, para dar mayor peso a esta eleccion, se ajustd
un modelo autorregresivo al residuo de los modelos ya mencionados, usando el registro

del municipio Benitez. Estos autorregresivos se compararan segun su valor BIC y el p-
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valor de su test de Ljung-Box, de modo de asegurar que el residuo del autorregresivo se
ajuste a ruido blanco. De los resultados obtenidos (los cuales estan resumidos en la tabla

11) se pueden extraer las siguientes conclusiones:

e Es de hacer notar que para cualquiera de los modelos el modelo autorregresivo
obtenido mediante seleccion paso a paso fue invariablemente de orden 2.

e Con los modelos logaritmicos se obtiene un mejor ajuste (como indica el criterio
BIC), ya que el residuo del autorregresivo posee una varianza mas reducida.

e Con los modelos bivariados el residuo del autorregresivo siempre se ajustaba
razonablemente a ruido blanco, mientras que con los univariados en unos casos
se obtenia un buen ajuste en otros casos no, independiente de si era logaritmico

0 Nno.

Todo esto confirma la conclusién anterior de que los modelos logaritmicos bivariados
son los més idoneos para representar la influencia de las variables exdgenas. Por lo que
solo bastaria con comparar los coeficientes de determinacion de los modelos de retardos
distribuidos para seleccionar el modelo. Ademas queda claro que el mejor modelo para

representar al residuo es un autorregresivo de orden 2.

Tabla 11: Ajuste de los residuos del modelo de retardos distribuidos a un modelo
autorregresivos.

Rz p & BIC  p-valor del
MODELO test deL.B.
IPS~P 0,173 2 1,4E-02  -432,04 0,007
IPS~H 0,307 2 1,3E-02  -443,97 0,021
IPS~T 0,254 2 1,4E-02  -419,12 0,205
LOG(IPS + 1) ~ LOG(P) 0241 2 62E-03 -681,70 0,093
LOG(IPS+ 1) ~ LOG(H) 0,344 2 64E-03 -670,17 0,006
LOG(IPS+ 1) ~ LOG(T) 0352 2 69E-03 -64939 0,118
IPS~P +H 0454 2 12E-02 -471,33 0,057
IPS~P+T 0361 2 12E-02 -471,33 0,057
LOG(IPS + 1) ~LOG(P + 1) + LOG(H) 0,491 2 6,0E-03 -69497 0,148
LOG(IPS + 1) ~LOG(P + 1) + LOG(T) 0472 2 55E03 72088 0,115

Ya comprobado que el modelo logaritmico bivariado (precipitacion + temperatura) es
con el que se logra el mejor ajuste, queda por discernir cual es la medida de temperatura
mas idonea. Se disponen de 4 medidas tentativas: Temperatura minima semanal,
maxima semanal y media semanal en base al registro de la estacion meteorolédgica de la
aviacion en Giiiria, municipio Valdez. Ademas de la temperatura media semanal de la
superficie del mar (El Nifio). Los modelos con las distintas medidas de temperatura se
compararon mediante su coeficiente de determinacion (R?). Se encontrd que la medida

de temperatura con la que se obtiene el mejor ajuste es con El Nifo, como se puede ver
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en la tabla 4. Mientras, la temperatura maxima resulto el mejor regresor después de El

Nifio. De hecho con ninguna de los registros de Giiiria se obtiene un R* mayor a 0.5.

Como se puede ver en los Tabla 12: coeficientes de determinacion del modelo de
retardo distribuido segtin la medida de temperatura usada.

municipios mas alejados del Guiria Mejor
Localidad EINifio T.Med. T.Min T.Max Regresor

(municipio. Valdez) se obtiene un A E Blanco 0458 0266 0270 0384  nifio

. A. Mata 0539 0152 0,183 0231 hifio
ajuste bastante pobre. Esto se . -
Arismendi 0,430 0,215 0,224 0,303 nmo
puede deber muy posiblemente a la Benitez 0522 0255 0244 0341 nino
. Bermudez 0321 0337 0314 0352 max
gran cantidad de ceros que hay en g ... 0290 0357 0336 0332 med
estos registros Ademas estos C. S. Acosta 0,213 0,322 0,260 0,278 med
’ Cajigal 0538 0259 0215 0398  nifo
municipios son los més alejados de Libertador 0372 0286 0275 0,366 hiio
1 tacion de Giiiria. dond Marifio 0517 0322 0235 0451 hifio
a cstacion de fsuiria, donde SC ..., 0235 0331 0297 0289 med
registra tanto la temperatura como Montes — — — —
S Ribero 0,398 0367 0288 0470 Max
la precipitacion (la cual es usada en  gycre 0410 0302 0287 0316  nifio
. Valdez 0421 0355 0280 0438 max
cualquiera de los casos). De modo
rango 0213 0,152 0,183 0,231
que para posteriores andlisis, 0,539 0367 0,336 0,470

quedarian excluidos los municipios C. S. Acosta, Mejia, Montes, Bolivar y Sucre.
Adicionalmente se excluyen por no tener registro alguno, a las parroquias: San José de
Aerocuar (Andrés Mata), General Francisco Antonio Vasquez y Tunapuicito (Benitez),
Macarapana, Santa Rosa y Santa Teresa (Bermudez), Santa Cruz y Villa Frontado
(Ribero) y Santa Fe (Sucre). Con lo que seria excluidas, 17 parroquias, con lo que el set

de datos queda reducido a 31 parroquias.
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4.2.2. Optimizacion de par ametr os del modelo mediante MCMC

Una vez seleccionado el modelo, se estimaron los parametros del modelo mediante un

algoritmo MCMC.

Tabla 13: indices del modelo antes y después de la optimizacion

Varianza del p-valor del  p-valor del
residuo z test LB test F

Mun Par inicial  opt inicial opt inicial opt

A. E. Blanco Marifio 9,1E-08 9,1E-08 0,00 0,00 0,00 0,00
A. E. Blanco R. Gallegos 9,1E-08 9,1E-08 0,00 0,00 0,00 0,00
A. Mata T. Acosta 9,1E-08 9,1E-08 0,00 0,00 0,00 0,00
Arismendi  A.J.de Sucre 9,1E-08 1,3E-06 0,00 0,12 0,00 0,00
Arismendi M. de P. Santo 1,3E-06 4,5E-09 0,00 0,00 0,00 0,06
Arismendi  P. Santo 4,5E-09 1,7E-08 0,00 0,00 0,00 0,00
Arismendi  Rio Caribe 1,7E-08 1,7E-08 0,00 0,00 0,00 0,00
Arismendi  S.J. Galdonas 1,7E-08 1,5E-06 0,00 0,00 0,00 0,00
Benitez El Pilar 1,5E-06 1,5E-06 0,00 0,00 0,00 0,00
Benitez El Rincon 2,5E-10 3,2E-09 0,00 0,00 0,00 0,00
Benitez Guaraunos 3,2E-09 1,1E-07 0,00 0,00 0,00 0,00
Benitez Unién 1,1E-07 7,4E-07 0,00 0,00 0,00 0,00
Bermidez  Bolivar 7,4E-07 7,4E-07 0,00 0,00 0,00 0,00
Bermidez Santa Catalina 7,4E-07 4,0E-09 0,00 0,00 0,00 0,00
Cajigal El Pauijil 4,0E-09 4,3E-07 0,00 0,02 0,00 0,00
Cajigal Libertad 4,3E-07 4,8E-07 0,00 0,00 0,00 0,00
Cajigal Yaguaraparo 4,8E-07 1,8E-07 0,00 0,00 0,00 0,01
Libertador = Campo Elias 3,8E-07 8,5E-07 0,02 0,25 0,00 0,09
Libertador  Tunapuy 8,5E-07 1,4E-08 0,00 0,00 0,00 0,00
Marifio Campo Claro  1,4E-08 7,0E-09 0,00 0,00 0,00 0,00
Marifio Irapa 7,0E-09 7,0E-09 0,00 0,00 0,00 0,00
Marifio Marabal 7,0E-09 2,3E-07 0,00 0,00 0,00 0,24
Marifio S. A. Irapa 2,3E-07 3,1E-08 0,00 0,00 0,00 0,00
Marifio Soro 3,1E-08 1,2E-06 0,00 0,05 0,00 0,36
Ribero Catuaro 1,2E-06 1,2E-06 0,00 0,00 0,00 0,00
Ribero Rendén 1,2E-06 3,3E-07 0,00 0,07 0,00 0,00
Ribero Santa Maria 3,3E-07 4,4E-09 0,00 0,00 0,00 0,00
Valdez Bideau 4,4E-09 1,3E-06 0,00 0,00 0,00 0,00
Valdez C. Colon 1,3E-06 1,1E-05 0,00 0,17 0,00 0,08
Valdez Gliria 1,1E-05 1,1E-05 0,00 0,00 0,00 0,00
Valdez P. Piedra 1,1E-05 2,9E-07 0,00 0,11 0,00 0,61

En la tabla 13 se muestran los indices del modelo antes y después de la optimizacion, es

decir Varianza del residuo z, p-valor del test de Ljung-Box y p-valor del test F. aquellos

p-valor que estan por encima de 0.05 (alpha convencional de rechazo) estan resaltados

en negrita.
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La optimizacidon genera un incremento en los p-valores de los test de Ljung-Box y del
test F, haciendo menos probable que sean falsas las hipotesis nulas (es decir que el ruido
sea no correlacionado entre si y con las variables explicativas. Pero solo en un tercio de
los municipios este incremento es apreciable en al menos uno de los indicadores y solo
cuatro municipios donde hubiese un incremento notorio en ambos indicadores, como se

ve mas claramente en la figura 23.

0,5500 -

0,3500 -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

BB test MWF test

0,1500 -

-0,0500

Fig. 23: Ap-valor de los test de Ljung-Box y F
Si bien el método de optimizacidon tiende a causar un tabla 14

qVv ALB AF
qvV  0,0003 -0,0271 -0,0040

ALB -0,0271 310,7115 51,8891
de la varianza y el incremento de los p-valores del test AF  -0,0040 51,8891 59,3108

incremento en la varianza del residuo, hay que recalcar

que existe una correlacion negativa entre el incremento

F y del test de Ljung-Box. Esto se puede ver claramente en la tabla 14, la cual muestra
la matriz de covarianza del cociente de la varianza del residuo del modelo optimizado y
la varianza del modelo no optimizado (qV) y las diferencias de los p-valores del test de
Ljung-Box (ALB) y el test F (AF) antes y después de la optimizacion. Todos estos datos

fueron estandarizados antes de calcularse su matriz de covarianza.

Los coeficientes temporales ¢ presentan una tendencia descendente, haciéndose cada
vez mas negativos conforme aumenta su indice. Todos los coeficientes espaciales A
(excepto el coeficiente 14 correspondiente a la parroquia Santa Catalina, municipio

Bermudez) toman valores entre -10 y 10.
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Fig. 24: diagramas de caja de los coeficientes Fig. 25: diagramas de caja de los coeficientes
temporales @. espaciales A.

Los coeficientes espaciales tienen una distribucion cuya forma se mantiene
independiente del indice que se escoja. Para cualquier indice se encuentra una media
cercana a una desviacion standard y el rango se ubica entre cuatro y seis desviaciones

standards como se ve en la figura 27.
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Fig 26. media y valor maximo de los valores absolutos de los coeficientes espaciales | estandarizados por
la desviacion standard

La media de los valores absolutos de los coeficientes espaciales A se puede ser usada
para discernir con mayor claridad la influencia de una localidad sobre el resto de la
vecindad. En la figura 28, se puede ver como la parroquia Santa Catalina (indice 14)
tiene un influencia muy marcada sobre la dinamica de las demés parroquias. Ademas las
parroquias M. de P. Santo (5), P. Santo (6) y Rio Caribe (7) del municipio Arismendi,
El Rincén (10), municipio Benitez, Campo Claro (20), municipio Marifio y Santa

Maria (27), municipio Ribero tienen una influencia moderadamente alta.
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Fig. 27: La media de los valores absolutos de los coeficientes espaciales 4

4.3. Conclusiones

v

Los modelos logaritmicos bivariados (usando precipitacion acumulada en
combinacion con la humedad o temperatura) son los mds idoneos para
representar la influencia de las variables exdgenas. Dado que los ajustes
obtenidos fueron bastante satisfactorios se puede considerar que la hipotesis de
que la dindmica de la malaria puede ser explicada a partir de la dinamica de
variables meteorologicas fue verificada.

El Nifio es la medida de temperatura Optima para ser usada como regresor.
Ahora esto podria deberse a que el estado Sucre es un estado costero, ademas de
que la temperatura registrada es el promedio registrado en cierta cuadrante de
superficie marina, mientras que la temperatura registrada en Guiria es un registro
mas puntual. Habria que indagar en futuros estudios si esto sigue constatindose
en regiones mas continentales

El método de optimizacion siempre produce un incremento en los p-valores de
los test de Ljung-Box y F, con lo que se hace menos probable que la hipotesis
nula sea falsa. Pero solo en un tercio de los municipios este incremento fue
notorio.

Existe un correlacion entre el incremento en los p-valores de los test de Ljung-
Box y F y el incremento de la varianza.

Los coeficientes espaciales tienen una distribucion cuya forma se mantiene
independiente del indice que se escoja. Esto constituye una evidencia a favor de
que la hipotesis de que la dindmica de la malaria en cualquier localidad puede
ser explicada a partir de la estructura espacio-temporal de la dindmica regional
de la malaria.
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| oad NINO mat; RN = RANGO(1, 1);

| oad CLI MAGUIRIA mat; RG = RANGO(1,1); aj2
| oad I PSparrsucre.mat; RY = info(l); Taj =
W= zeros(312, si ze(IPS, 2));

(RG - RN) *52;
RY -

(_ RG) *52;

for i = 1:size(lPS, 2)
stats = distLregrRES(l og(IPS(:,i) + 1),[log(acunX(PP(:,3),10) +
1), 1 0og(NI NO34((aj 2+1): (aj 2+si ze(TEMP, 1)), 3))],[52,52],[ 105, 416], Taj);
W:,i) = stats.r; % residuo {wy,}
end

Y = log(lPS(105:416,:) + 1); %transformada | ogaritmica del IPS {y;}
%0

p = 3; % orden del autorregresivo

LBunbral = 0.05; Funbral = 0.05;

Tn = size(W1); nloc = size(W2); n=Tn - p;

vl 0.1; v2 =0.2; %l y v2: varianzas del kernel de transicion
nit = 700; tb = 201; %it: nunero de iteracion; tb: iteraciones
quermadas

aPot = 3; %ociente del |a funcion ALPHA

LBregi stro = zeros(nit,nloc); Fregistro = zeros(nit,nloc); Vregistro
zeros(nit,nloc);

W

% inicializacion

PHini = zeros(nloc, p); LAMBDA ni = zeros(nloc,nloc);
PH ncnt = zeros(nl oc, p); LAMBDAntnt = zeros(nloc, nloc);
I NDI CES = zeros(nl oc, 6);

for loc = 1:nloc

phi yul ewal ker (W:,loc),p); %estinmando coeficientes ph
% contruccion de la matriz V
Xframe = Y; Xframe(:,loc) = W:,loc); V = zeros(Tn-p,nloc);
for i 1:p

V=V+
end
| anbda = pinv(V)*Wp+1: Tn,loc); % estimando coeficientes | anbda
PH i ni (1 oc,:) = phi; LAMBDAI ni(loc,:) = |anbda
% ndi ces iniciales
z = Wp+1:Tn,loc) - V*lanbda;
Vopt = var(z);
[~ LBopt] = Il bqgtest(z);
Fopt = FDLtest(z, Xfrane, p);
I NDI CES(l oc,1) = Vopt; INDICES(loc,3) = LBopt; INDICES(loc,5) =

Fopt ;

%adena MCMC
PH = zeros(nit,p); LAVBDA = zeros(nit,nloc);
for m= 1:nit

%pl i car kernel de transicion

[ phi 2,1 anbda2] = transkernel (phi,|anbda, vl, v2);

z = zCQal c(W Xfrane, phi 2, | anbda2, | oc); %recal cular z

[~,LBult] = lbqgtest(z); %aplicar test de Ljung-Box

if LBult > LBunbral 9%.a

Fult = FDLtest(z, Xfrane, p);
if Fult > Funbral 93.a
Vult = var(z); alpha = mn((Vopt/Wult)”aPot,1); u =

phi (i)*Xframe((p+1-i):(Tn-i),:);

rand(1);
if u <= al pha
phi = phi2; | anbda = | anbda2; Vopt = Wult;
end
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el se
if Fult > Fopt 9%8.b
Vult = var(z); alpha = mn((Vopt/Vult)”aPot,1); u

= rand(1);
if u <= al pha
phi = phi 2; lanbda = | anbda2; Vopt = Wult;
Fopt = Fult;
end
end
end
el se
if LBult > LBopt 9%2.b
Fult = FDLtest(z, Xfrane, p);
if Fult > Funbral 9%3.a
Vult = var(z); alpha = min((Vopt/Vult)”aPot,1); u
= rand(1);

if u <= al pha
phi = phi 2; |anbda

| anbda2; Vopt = Wult;
LBopt = LBult;
end
el se
if Fult > Fopt 9%8.b
Wult = var(z); alpha =
m n((Vopt/Vult)”aPot,1); u = rand(1l);
if u <= al pha
phi = phi 2; | anbda = | anbda2; Vopt = Wult;
LBopt = LBult; Fopt = Fult;
end
end
end
end
end
PH (m:) = phi'; LAMBDA(m:) = |anbda';
LBregistro(mloc) = LBult; Fregistro(mloc) = Fult;
Vregistro(mloc) = Vult;
end
PH ncne(loc,:) = sum(PHI (tb:nit,:))/(nit-tb+1);
LAMBDAntnt(l oc,:) = sunm(LAMBDA(tb:nit,:))/(nit-tb+l);

W
% ndi ces MCMC
for i =1:p
V =V + phi(i)*Xframe((p+1-i):(Tn-i),:);
end
z = Wp+1l: Tn,loc) - V*lanbda; z1l = z;
I NDI CES(loc,2) =var(z); [~ INDICES(loc,4)] = | bqgtest(z);
I NDI CES(I oc, 6) = FDLtest(z, Xfrane, p);
end
save(' MCMC. mat',"' I NDI CES', ' LAMBDAI ni ', ' LAMBDAntnt' ,' PHini',"' PH ncnt')

En negrita estan sefialadas aquellas funciones que fueron creadas por mi
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Funciones no nativas de matlab

function r = distLregrRES(y, x,r,tlimy, Taj)
%li stributed | ag regression

%rgunentos: y, x, r, tliny, tlinx

%: variabl e respuesta

%«: variabl e(s) regresora(s)

% : orden(es) del nodel o DL

%limy: rango de y

% aj: ajuste de tienpo de x respecto y
%al i da:

% r: Residua

n=tliny(2) - tlinmy(1l) + 1; k = sum(r);
X = zeros(n k); B = size(r,2); sk = 0;
tlink = tliny + Taj;
for i = 1:B

Xi = x(:,1);

for j = 21:r(i)

sk = sk + 1;
X(:,sk) = X|(tI| mx(1)-j:tlim(2)-j);

end

end

r = regstats(y(tlimy(1):tlimy(2)),X 'linear’

AT}

function Xa = acunmX(x, k)
%r gunent os: X, k
n = size(x,1); Xa =zeros(size(x));
for t = k+1:n
for j = 0:k
Xa(t) = Xa(t) + x(t-j);
end
end

function phi = yul ewal ker (x, p)
gamma = ACV(X, si ze(x,1));
GAMMA = zeros(p);
for i 1:p
for j = 1.p
GAMVA(i,j) = gamma(abs(i-j)+1)

end
end
gammap = zeros(3,1);
for i =1:p
gammap(i) = gamma(i +1);
end
W
i f det( GAMVA) ~=0
phi = GAMVA\ gamap;
el se
phi = pi nv( GAMVA) * ganmrap;
end

function k = ACV(x, | ags)
% xcov(x, | ags);
k v(lags+1: 2*l ags+1);

function Fpval = FDLtest(z, X, p)
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%li stributed | ag regression

%ar gumentos: y, X

%: variabl e respuesta

% variabl e(s) regresora(s)

%al i da:

% Fpval: F p-value

n = size(X1);

stats = regstats(z, X(p+1l:n,:), ' linear',{ fstat'});
Fpval = stats.fstat.pval;

function [phi2,|anbda2] = transkernel (phi,|anbda, vl, v2)
% nput: phi,lanbda, vl, v2

%out put : phi 2, | anbda258

nl = size(phi,1); n2 = size(lanbda,1);

s = [vl*ones(nl,1);v2*ones(n2,1)];

adj = normrnd(0, 1, (nl + n2), 1).*s;

phi 2 = phi + adj (1:nl);

| anhda2 = | anbda + adj (nl1+1l: nl+n2);

function z = zCal c(W Xfrane, phi, | anbda, | oc)
% i nput: W Xframe, phi, | anbda, | oc
% output: z
p = size(phi,1); Tn = size(Xframe,1); nloc = size(Xfrane, 2);
V = zeros(Tn-p,nloc); w= Wp+l:Tn,loc);
for i 1:p
V =V + phi(i)*Xframe((p+1l-i):(Tn-i),:);

end
z = w - V¥l anbda;




