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RESUMEN

Esta investigacion estudia el conocimiento sobre cdémo desarrollar un
modelo para determinar la confiabilidad del diagnéstico del Virus del Papiloma
Humano (VPH) mediante inferencia bayesiana  que revele los factores
significativos que vuelven vulnerables a la poblacién femenina, quienes fueron
objeto de estudio en la investigacion; lo anterior debido a que se han realizado
diversos estudios para saber como erradicarlo, pero no como evitar el problema o
eliminarlo desde la raiz, ya que algunos autores coinciden en algunas variables
identificadas en diversos estudios, sin embargo ninguno con una precision

estadistica que le dé confiabiidad a los resultados de los mismos.

El estudio tuvo como objetivos desarrollar un modelo que permita analizar
datos de manera eficaz y eficiente con un alto indice de confiabilidad, para ello fue
necesario realizar una platica informativa de concientizacién en las mujeres, ya
gue es la poblacion mas afectada por este padecimiento. Continuando el
procedimiento se recopilé informacion aplicando una encuesta a cada una de las
pacientes; posteriormente se clasificaron como pacientes saludables y no
saludables para poder aplicar diversas herramientas estadisticas tales como:
estadistica descriptiva, teorema de Bayes e inferencia bayesiana. La importancia
del estudio radica en que se identifican aquellas variables que puedan ayudar a
prevenir y disminuir la incidencia de VPH en las mujeres, debido a que se
encontraron estudios que demuestran que el VPH es la principal causa del CaCu a
nivel mundial.

Finalmente se generé un modelo para determinar la confiabilidad del
diagndstico del VPH mediante inferencia bayesiana, en el cual se logré identificar
las variables significativas que hacen a las mujeres vulnerables en la adquisicién
del virus, lo cual fue clave para demostrar que con inferencia bayesiana es posible
predecir con base en evidencia existente. Quizas lo mas convincente es que

ofrece una amanera atractiva, pero estadisticamente rigurosa de actualizar
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nuestro conocimiento. Es importante aclarar que no es lo sofisticado de algunos
equipos lo que justifica la presencia de profesionales de las ciencias exactas en la
medicina, sino la diversidad de tecnologias, su utilizacion, los estudios de costo-
beneficio, y la confiabilidad del diagnodstico y tratamiento en las diversas
enfermedades que aquejan al ser, a fin de buscar el bienestar del hombre. La
investigacion sustenta, entre otras implicaciones, la necesidad de aplicar

inferencia Bayesiana para desarrollar, implementar y evaluar otras areas.

viii



CONTENIDO

AGRADECIMIENTOS ... ettt e et e e e et e e e e e aeee Y
DED I C AT ORI A et e ettt aaae Vi
RESUMEN ...t e et e e e et e e e e eaa e eeeees Vii
CONTENIDO ... et e et e e et e e e e e e e e eaennns iX
LISTA DE TAB L AS . ettt e et e e e eta e e aeees XV
LISTA DE FIGURAS ..ttt e e XVii
1. INTRODUGCCION. .....cttiieniisieteieesesee ettt seseesese e nese e seesesene s sessesenenes 1
2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA ...... e 3
2.1 ANTECERUBNIES .....eeeiiiiiie ettt e e e e e s 3
2.2 Descripcion Del Problema ...........uueiiiiiiiiieceiie e 6
2.3 Preguntas de INVESHIGacCiON. .........uuuiiiiieeiieieeiiiie e e et e e e e eeeeaa s 6
2.4 Hipdtesis y Variables de Investigacion............cccoovveeeiieiiiiiiiiieee e 6
P2 O ] o] =3 110 1S 7
2.5.1 ODJEtIVO GENEIAL.......uuiiii i et e e e e e e eeaaeens 7
2.5.2 Objetivos ESPECITICOS.......cccviiiiiiiiiie e 7

2.6 JUSHITICACION. ...t e e as 7
2.7 DeliMItACIONES.....ceiiiieeiiiiiitee ettt e e e e eas 7

3. MARCO TEORICO.......coeiieeeeeeeeeeeeeeeeee ettt ettt eaeste e eaeeae e 9
B L VPH Y CACU ettt e e e e eaaaas 9
B2 VP H e 25
3.3 FACIOreS DI VPH .....coiiiiiiiiiiiee e 31



3.4 Tamizaje en Cancer Cervical: Conocimiento de la Utilidad y Uso de Citologia

CerviCal BN MEXICO........ouuuuiiiie e e e e e e e e e e e a e 36
3.5 Estadistica Bayesiana en Medicina: 25 Afios de RevisiOn.............cccccueeee. 36
B.5.1 L763-108 ... 37
3.5.2 1982-1986......cuuuuuuuerrriniiiriiiiiiniiiarrurrr i —————————————————————————————————— 37
3.5.3 1987-1990 ... ceiieieiiiiiiiiiiiireitr e ——————————————————— 38
3.5.4 1992-1996......00uuuuuuuurrernnriiiiienereueererrr i —————————————————————————————————— 38
3.5.5 1997-2001.....00uuuuuuuuurenunnninuenrneneneeaearr i —————————————————————————————————— 39
3.5.6 2002-2006........00uuuuuuerrrrnnnnrneernenaaea i ————————————————————————————————————————————— 39

3.6 Las Redes Bayesianas Como Herramienta de Modelado en la Psicologia41l

3.6.1 Aplicacion de Redes Bayesianas en Psicologia .............cccccvviiininnnnes 41
3.6.2 Psicologia EQUCALIVA. ..........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 41
3.6.3 PSICOI0QIa FOIENSE ......uuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 42
ST =S ToloTo 1= To | [0 151 1 o] o 1R 42

3.7 Aplicacion de Redes Neuronales y Redes Bayesianas en la Deteccidon de

Multipalabras para Tarea de Recuperacion de Informacion ................c.cc...... 42

3.8 Aplicaciones de la Teoria Bayesiana de la Decision al Diagndéstico y

Tratamiento METICO ......cee e e, 43

3.9 Descripcion General de la Inferencia Bayesiana y sus Aplicaciones en los

ProCES0S A8 GOSN, .. et e 44

3.10 Aplicacion de las Redes Bayesianas al Modelado de las Actitudes

EMPrendedOras ........ooooiiiiiiiiie et e e e e e aaaaaa 44

3.11 Modelo de Regresion Logistica Aplicado a un Estudio sobre Enfermedad

de Chagas (Enfermedad por Picadura) ............ccceeeiiieeiiiiiiiiiiiie e 44

3.12 Prevalencia de Anormalidades de Células Epiteliales y Factores Asociados

en Mujeres de un Municipio Rural Colombiano. ...........ccccccvviieiiieecieciiiiin. 45

3.13 Una Aplicacién del Modelo de Regresién Logistica en la Prediccién del

Rendimiento EStUAIANTIL .........coniieiee e 45



3.14 Aplicacion del Analisis Discriminante y Regresion Logistica en el Estudio de
la Morosidad en las Entidades Financieras. Comparacion de Resultados ..... 46

3.15 Andlisis Multifactorial de los Ancianos de un Consultorio de Medicina

= 1011 = P 46
3.16 Redes Bayesianas Temporales: Aplicaciones Médicas e Industriales.... 46

3.17 Visién General de las Aplicaciones de Redes Bayesianas para la Fiabilidad

, Andlisis de Riesgos y Areas de Mantenimiento ..............cccccceeeveeeeeeeeneennnn. 48
3.18 Posibilidad de Detectar VPH Mediante una Prueba Urinaria.................. 48
3.19 Aplicacion de los Modelos Gréficos Probabilistas en Medicina .............. 48

3.20 Analisis de Datos con el Modelo Lineal Generalizado. Una Aplicacion con

RO ..o 49
3.20.1 MoOdelado EStadiStiCO. .. .uuvie ettt et e e e r e 49
3.20.2 MOAElado LIN@aAL......c.oeieee et r e 50

3.21 Andlisis de la Evolucion Temporal de la Mortalidad Mediante Modelos

Lineales GeNEIraliZAOOS ......ooneeeiee e 51

3.22 Algunos Aspectos Metodologicos Sobre los Modelos Edad-Periodo-

Cohorte. Aplicacion a las Tendencias de Mortalidad por Cancer. .................. 51

3.23 Tasas de Captura Estandarizadas como indice de Abundancia Relativa en

Pesquerias: Enfoque por Modelos Lineales Generalizados ................ccccceuu... 52

3.24 Aplicacion de Herramientas de Ingenieria (Mahalanobis-Taguchi) para

Identificar los Factores de Riesgo del VPH...........c.oooviiiiiiiiiceiieee e 52
3.25 Distribuciones de Probabilidad..................uuuviiiiiiiiiiiiin. 53
3.25.1 Distribucién Uniforme o Rectangular (a,b) ...........ocveeeiiiiiiniiiiiiinnn. 54
3.25.2. Distribucion NOrmal (I, 6) ......c.ocoveeeeieeiieeie e 54
3.25.3 Distribucion Lognormal (I, 6) ........ccoeeeeeieeiieiieee e 56
3.25.4 Distribucion Weibull (2, D) .....ooiiieiii e, 56
3.25.5 Teorema de BaYES.........couuuuuiiiiie e 57
3.26 Estimacion de Maxima VeroSimilitud ................euveueemmiimiiiiiniiiiiiinnn. 60

Xi



3.26.1 Funcion de VeroSimilitud.........coeoniieor e, 60

3.27 DIStriDUCIONES A PN ...cciiieeeiiiiiee ettt e e e e s 61
3.27.1 Distribuciones a Priofi ConNjugadas...............uuveeeeemmmmimiiiiiiiiiiiiiiiinnnnns 61
3.27.1.1 Inferencia para la Media y la Varianza con Datos Normales ......... 62
3.27.2 Distribuciones a Priori NO Informativas ............ccceeuvvviiinieeenieeeiiinnnn. 63
3.27.2.1 A Prior de JEfffeYS......uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 63

3.28 DistribuCiON @ POSLEIION ....uvvvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeennnnnnaes 64

3.29 Monte Carlo Via Cadena de Markov.............c.ceeeveeeiiiiiiiiiiiiiiieee e 64
3.29.1 Integracion Monte CarlO..........ceeeiiiiiiiiiiiiiieeee e 68
3.29.2 Cadenas de MarkOV...........uuuuiiiiieeiiiiieiie e e s 69
3.29.3 Algoritmo Metropolis — HaStiNgS ..........uuuveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiies 70
3.29.4 Muestreador de GIbDS ..........cooiiiiiiiiii 74
3.29.4.1 El muestreador de Gibbs SiStEMALICO............uuvvivimiiiiiiiiiiiiiiiiae 74
3.29.4.2 El Muestreador de Gibbs Aleatorio............cccevvevvvciiiii e, 75
3.29.4.3 GIDDS DIr€CCIONAL ... .uuuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiibiib e 76
3.29.4.4 Propiedades de CONVEIrgeNCia..........uuuieiieeeeeeeeeiiiiiiieeeeeeeeeeannnnnnns 77

GG =T o | (=21 o] o SR 77
3.30.1 Regresion LOQISHICA ......ceevvruuiiiiieeeeeeeeiiiee e e e e et e e e e e 77

3.31 Componentes PriNCIPAIES ........uuuiiiii e 79
3.31.1 ANAIISIS fACLOMAl ......uuvvvriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiib e 79
BBl 2 EF A e a e 80
T N R T O ST ESRRPR PP 81

3.32 Inferencia Bay@Siana ..............uuuiiiiiiieiiiiiiiiie e 81
3.32.1 Intervalo de Probabilidad ...............euvuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiienns 82
3.32.2 Estimaciéon de una Proporcion (Una Poblacion).............cccovvvvvvvnnnnnn. 82
3.32.3 Probabilidad SUbjJetiVa ..........cccoeeeeiiiiiiiiiii e 84
ICTRC Y 1511 ] 01U ox o] AN . o ¢ 85
3.32.4.1 Clasificacion de Distribuciones A PriOfi.............ueeueeemmemiiimninnnnnnnnnns 85
3.32.4.2 A Priori de JefffeyS......oouuriiiii i 86
3.32.4.3 DistribucCiOn @ POSLEION .......uvuvuvriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiinieeeeneeeneees 88
ICTRC Y20 30 S @ ] o [ox 11 ][0 o R 88



3.33 El Modelo Markoviano y su Relacion con el Modelo Inferencial Bayesiano.

........................................................................................................................ 89
3.33.1 Cadenas de MarkOV...........uuuiiiiiieiiiiiiiiiie e 89
3.33.2 Algortimo MetropoliS-HaStiNgS ........uuuuuuuriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiees 92
3.33.3 Descripcion del Algoritmo Metrépolis Desde el Enfoque Bayesiano. 93
3.33.5 AIgoritmo de MetrOPOliS .........eeeviieiiiiiiiiiiiieeee e 93
3.33.6 Muestreo de GibDS..........ooviiiiiii i 94
3.33.7 ANAliSiS BAYeSIAN0 ..ot 96
3.33.8 Beneficios de Utilizar BAYES ............uuuuuurimmiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinees 98
3.33.9 ANAlisiS CONJUGAAODS .......c.cuueiiiiiiieeee et e e 98
3.33.10 Modelado de Regresién Bayesiana con BUGS® 0 JAGS®.............. 99

R Y |V = T oo I o 151 (o [0 99

3.35 MArCO LEJAL .....uuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii i 100

4. MATERIALES Y METODOS. ... .ot 102

4.1 MATERIALES ... 102

4.2 METODOS. ...coiiiiieieiiieeeieieie ettt ettt es et e ses e se e sene e e seenens 102
4.2.1 VPH (HaemophiluS DUCIEVI) ......cccvvveeiiiiiii et e e 103
4.2.2 Vigilancia EpidemiolOgiCa ..........ccovviiiiiviiiiiiie e e e 104
A, 2.3 PAP ittt 104
VN N @] | o To 1Tt o] F- I 106
4.2.5 Tratamiento en la Infeccion por VPH y las Lesiones Pre Invasoras del
(O] 4 PP PPPPPPPPPP 107
N IS T=To (U 01 T=T o) (o PR 108
4.2.7 Resultados Preliminares .............eueueeiiiiiiiiiiiiieennnenes 108
4.2.7.1 Analisis por Teorema de Bayes ........cccooeveeeeviiiiiiiiiiie e 109
4.2.7.2 Hipotesis, Verosimilitud y Probabilidad a Priori..............cccccvvvuennn. 130

4.2.8 El Modelo Inferencial Bayesiano y Como Este Puede Ayudar a
Determinar los Factores de Riesgo que Influyen en la Adquisicion del VPH.133

4.3 DESARROLLO DEL MODELO ......uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiennnennnnnnnnes 134
4.3.1 Regresion Logistica Aplicada a la Investigacion................cccc.vvueen.. 138
4.3.2 Programa del Modelo de Regresién Logistica Bayesiana en R® ..... 140

Xiii



4.3.3 Comprobacion del Modelo ...........eeeviiiiiiiiiiiiiii e 149

5. ANALISIS DE RESULTADOS ......cviitiieieteeee ettt 151
5.1 Respuesta A La Pregunta De Investigacion............cccccevvvevnnnninnnnnnnnnns 151
5.2  Andlisis de la hipotesis de investigacion ..........ccccoecvvviieiieeeeeeiiiceeee, 153
5.3 Verificacion del ODJELIVO ..........uuuiiiiiiieiiiiiiieee e 153

6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ...t 155
6.1 CONCIUSIONES ....coeiiiiiiiiiiiiiiiieieee ettt eeees 155
6.2 RECOMENUACIONES .....oeeiiiiiiiiiiiiiiii ettt eeeees 156

GLOSARIO et e a et e et aeaen 157

BIBLIOGRAFIA. ..ottt 161

AN EX O S Lo 178

Xiv



LISTA DE TABLAS

TABLA 3.1 PORCENTAJES DE CASOS Y CONTROLES POSITIVOSALVPH ..o 9
TABLA 3.2 DISTRIBUCION DE LOS TIPOS DE VPH EN CASOS Y CONTROLES EN ESPANA Y

COLOMBIA, 1985-1988.... .. iiiieiitii et e e e e e e e 10
TABLA 3.3 RIESGO RELATIVO (RI) bE CACU SEGUN EL TIPO ESPECIFICO DE VPH EN

ESPANA Y COLOMBIA, 1985-1988 ......coieiiiiiiieieii e 10
TABLA 3.4 CACU ESCAMOCELULAR SEGUN LA EDAD 1996-2006 ..........cccvvvvvvniniinennn. 15

TABLA 3.5 COMPARACION DE LOS GENOTIPOS DE VPH AISLADOS EN CASOS DE CACU
EscAMOSO, SEGUN LUGAR DE ATENCION. SANTIAGO, CHILE 1996- 200.............. 16
TABLA 3.6 FACTORES ASOCIADOS A LESIONES CERVICALES O PRESENCIA DEL VPH..... 20

TABLA 3.7 RESUMEN DE LAS LESIONES SEGUN FACTORES DETERMINANTES ................ 21
TABLA 3.8 EDADES DE LAS MUJERES TRABAJADORAS SEXUALES ......ovvviiiieeieiinieeaenns 23
TABLA 3.9 FACTORES DE RIESGO PARA ADQUIRIRELVPH ....coviiiiiiiiiieeieei 23
TABLA 3.10 EMBARAZO A TERMINO EN MUJERES SEXOSERVIDORAS......cccuuieiieiinaanenes 23
TABLA 3.11 RESULTADO DE CITOLOGIA Y TIPO DE VPHPORPCR .....cooiiiiiiiiieeeees 27
TABLA 3.12 SENSIBILIDAD Y ESPECIFICIDAD EN LOS METODOS DE DIAGNOSTICO.......... 32
TABLA 3.13 FACTORES DE RIESGO ....ctitiieeiiiiiiiiiiiitteeeeessssiiiaeeeeaeeeesssnnnsseneeeeaeaessanns 32
TABLA 3.14 EDAD DE LAS PACIENTES ..ccetteeitiiiiittiieteeeeeessssititieeeeeeeessssnnnsseneeenaaeessaans 34
TABLA 3.15 DISTRIBUCION DE LOS CASOS DE VPH SEGUN EL HABITO TABAQUICO........ 34

TABLA3.16 DISTRIBUCION DE LOS CASOsS DE VPH SEGUN EDAD DE LA PRIMERA
RELACION L.ttt e e e e e et e e et e e et e e et n e e eaneeaaneeees 35

TABLA 3.17 DISTRIBUCION DE LOS CASOS DE VPH SEGUN EL NUMERO DE PAREJAS.... 35

TABLA 4.1 CORRELACION DE LAS CLASIFICACIONES PARA LAS LESIONES PRE INVASORAS

Y EL CANCER IN SITU DEL CERVIX.1uuititiiiiitiieetiieesiseeai s setn e s et e aeassseannessnnnesenns 107
TABLA 4.2 FRECUENCIA DE ACUERDO A LA EDAD ...civvuiiiiinieeiieeeiineseinnesssnnssssnnessnnaaees 112
TABLA 4.3 FRECUENCIA DE LA ESTATURA DE LAS PACIENTES ...vcvvniiiiiiiiiineeeiee e 113
TABLA 4.4 FRECUENCIA DEL TIPO DE SANGRE DE LAS PACIENTES ...ccuuvviiiiiiiiieeiinens 115
TABLA 4.5 FRECUENCIA DEL PRIMER PERIODO MENSTRUAL ....cvvuuiiiiieriiieeeeieeeeinaeens 116
TABLA 4.6 TABLA DE FRECUENCIA DEL INICIO DE VIDA SEXUAL.....ovvvuiiiiiiieiiiieeiineens 117
TABLA 4.7 TABLA DE FRECUENCIA DE NUMERO DE COMPANEROS SEXUALES ............. 118
TABLA 4.8 TABLA DE FRECUENCIA DE LA EDAD DEL COMPANERO SEXUAL........cccvuvuees 120



TABLA 4.9 TABLA DE FRECUENCIA DE DIAS QUE DURA EL SANGRADO ........cccvuveennnenn.. 121

TABLA 4.10 TABLA DE FRECUENCIA DEL NUMERO DE EMBARAZOS........ccvuivviiieviinees 122
TABLA 4.11 TABLA DE FRECUENCIA DEL NUMERO DE CESAREAS .......oivvviieeeiieeiinaeens 123
TABLA 4.12 TABLA DE FRECUENCIA DEL NUMERO DE PARTOS......ccvvviiieiiiieeeiieeeiieees 124
TABLA 4.13 TABLA DE FRECUENCIA DE NUMERO DE ABORTOS ....uuvvvieeiiiieeeieeeannaeens 125
TABLA 4.14 TABLA DE FRECUENCIA DE LAS HORAS DE SUENO .....cccvvuiiviiieeeiieeeiiees 126
TABLA 4.15 TABLA DE FRECUENCIA DE DIAS DE CONSUMO DE MAIZ.........cccvvvvevinnnnnns 127
TABLA 4.16 TABLA DE FRECUENCIA DE DiAS QUE CONSUME CARNES ROJAS ............. 128

TABLA 4.17 TABLA DE FRECUENCIA DEL NUMERO DE DIAS QUE CONSUME HARINA ..... 129

TABLA 4.18 DIFERENCIA ENTRE ESTADISTICA FRECUENTISTA Y BAYESIANA............... 134

XVi



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 2.1 TIPOS DE VPH MAS FRECUENTES EN EL MUNDO......cccvuiiiiiiiriieeeiieeeaieees 4

FIGURA 3.1 TIPOSDE VPH ... e e 12

FIGURA 3.2 DIFERENCIAS EN LAS CAPAS DEL EPITELIO CERVICAL CUANDO ESTA SANO Y
CUANDO ESTA INFECTADO POR EL VIRUS DEL PAPILOMA HUMANO ...........cccvuveeeen. 17

FIGURA 3.3 DISTRIBUCION DE LA PREVALENCIA DE INFECCION POR VPH EN FUNCION DE

LOS GRUPOS ETARIOS. ...iiiiiiiieeeeei ettt e et e e e et e e e e et e e e eeennns 18
FIGURA 3.4 MAPA GENOMICO DEL VPHILG ....ccvuiiiiiiiii e 26
FIGURA 3.5 FRECUENCIA DE VPH EN LESIONES GINECOLOGICAS.......cccvueeeeeiniieaaeennnns 26
FIGURA 3.6 NIVEL DE ESCOLARIDAD DE LA POBLACION ESTUDIADA.........coceevvvneeeeannnn. 30
FIGURA 3.7 RANGOS DE EDAD DE INICIO DE VIDA SEXUAL .....ccvivviieieiiiineeeeeiineeaeeennns 30
FIGURA 3.8 RELIGIONES PROFESADAS EN LA POBLACION ESTUDIADA..........ccvvuieeeeennnn. 31
FIGURA 3.9 CONOCIMIENTO SOBRE EL CACU.....uiiiiiiiiiiiiiiiie et 31

FIGURA 3.10 REPRESENTACION GRAFICA DEL GIBBS SISTEMATICO PARA EL CASO
BIDIMENSIONAL ettt ettt ettt ettt ettt et et ettt et ea e e e e e e e e e et e e e e e en e e e e reeens 75

FIGURA 3.11 FAMILIA DE CURVAS LOGISTICAS SEGUN VALORES DISTINTOS DE LA

PENDIENTE Bl..tttuiititiietiie ettt e ettt e et s e et e e e et e e e et e e e e e e et e e et e e et e e et e e e eanneeennnaees 78
FIGURA 4.1 METODOLOGIA PROPUESTA PARA OBTENCION DE DATOS .....vvvvuneeeinnennn. 103
FIGURA 4.2 RESULTADOS EN UNA COLPOSCOPIA......cctutuieeiieeeiineeeiineeeineesinnessnnseeenns 106
FIGURA 4.3 METODOLOGIA PROPUESTA PARA ANALISIS DE DATOS. ..uuvvvvieiiinneeeineeenns 109
FIGURA 4.4 ARBOL DE PROBABILIDAD DE LA VARIABLE EDAD .......coeeovvivvieeiiieecieees 112
FIGURA 4.5 ARBOL DE PROBABILIDAD DE LA VARIABLE ESTATURA ....c.ooovvieiiieiie e 114
FIGURA 4.6 ARBOL DE PROBABILIDAD DE LA VARIABLE TIPO DE SANGRE.................... 115

FIGURA 4.7 ARBOL DE PROBABILIDAD DE LA VARIABLE PRIMER PERIODO MENSTRUAL 117
FIGURA 4.8 ARBOL DE DECISION DE LA VARIABLE INICIO DE VIDA SEXUAL .................. 118
FIGURA 4.9 ARBOL DE DECISION DE LA VARIABLE NUMEROS DE COMPAREROS SEXUALES

..................................................................................................................... 119
FIGURA 4.10 ARBOL DE DECISION DE LA EDAD DEL COMPARERO SEXUAL .................. 120
FIGURA 4.11 ARBOL DE DECISION DE DIAS DE SANGRADO .......cvvieeeeeieeeeesieseeeseeanns 121
FIGURA 4 12 ARBOL DE DECISION DE NUMERO DE EMBARAZOS........ccvvivveeeeieieeienannns 122
FIGURA 4.13 ARBOL DE DECISION DE NUMERO DE CESAREAS........ccoiivieeeinseeiesnnns 123



FIGURA 4.14 ARBOL DE DECISION DE NUMERO DE PARTOS ......coeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 124

FIGURA4.15 ARBOL DE DECISION DE NUMERO DE ABORTOS .......covveeveiveeeeireaeeireannns 125
FIGURA 4.16 ARBOL DE DECISION DE NUMERO DE HORAS DE SUERO ......c.ccvvevveranen. 126
FIGURA 4.17 ArBOL DE DECISION DE NUMERO DE DiAS QUE CONSUME MAiz............. 127
FIGURA 4.18 ARBOL DE DECISION DE DiAS QUE CONSUME CARNES ROJAS................ 128
FIGURA 4.19 ArRBOL DE DECISION DE NUMERO DE DiAS QUE CONSUME HARINAS........ 129
FIGURA 4.20 DATOS DE PACIENTES SALUDABLES ....ccuuuiiiiiitiieeeeiiieeeeeiineeeensnneaeenes 131
FIGURA 4.21 DATOS DE PERSONAS NO SALUDABLES .....cccvvtiiiiiiiiieeeeeiiineeeeeiineeeeees 132

FIGURA 4.22 PROGRAMA EN R® PARA DETERMINAR VEROSIMILITUD, A PRIORI'Y
POSTERIORI ..ttt ettt ettt ettt e e et e e e et e et e e e et e e e e e e ea e e e e e anee 132
FIGURA 4.23 GRAFICO DE LA VEROSIMILITUD, A PRIORI Y POSTERIORI..........cccvvnnneeen. 133
FIGURA 4.24 COMANDOS DE R"® PARA DETERMINAR Y GRAFICAR PROBABILIDADES . 135
FIGURA 4.25. GRAFICA DE AENSIDAD APRIORI, VEROSIMILITUD Y APOSTERIORI.......... 136

FIGURA 4. 26 CALCULO DE LA PROPORCION MAYOR A 0.5 ..o, 136

RAB . 137
FIGURA 4.28 ESPECIFICANDO EL MODELO EN R™®.....c..uiiiiiiiiiiiiciiieeeie e 139
FIGURA 4.29 COMANDOS PARA CARGAR DATOS EN R™M®......cccvviiiiiiiiiiiieciin e 140
FIGURA 4.30 ESTABLECIENDO VALORES INICIALES Y REALIZANDO MLG .................... 142
FIGURA 4.31 EJECUTANDO JAGS®, EN RMB ....iiiiiiiiiiiiiiiiiieeein et e e 144
FIGURA 4.32 GRAFICAS MCMC DE 17 PARAMETROS ....ivvuiiiiiiieeiineeeiine et eeieeeeens 148
FIGURA 4.33 HISTOGRAMAS PARA DETERMINAR HETEROCEDASTICIDAD .......cccvvnnneeen. 149
FIGURA 5.1 ANALISIS DE REGRESION LOGISTICA BAYESIANA......oiiviiiiiiieiiiin e 152
FIGURA 5.2 GRAFICA DE PROBABILIDADES AJUSTADAS .....cuuuiiitiiieiinesesineseinnassnnnaeenns 153
FIGURA 5.3 TABLA DE REGRESION LOGISTICA BAYESIANA FACTORES FINALES........... 154

Xviii



1. INTRODUCCION

En este apartado se presentan las caracteristicas que influyen en la mujer
en lo que respecta al Virus del Papiloma Humano (VPH) en Ciudad Juérez y si es
posible desarrollar un modelo para determinar las variables significativas mediante
inferencia bayesiana.

De inicio como antecedente se han identificado y clonado mas de 115
genotipos diferentes de VPH. Un gran estudio de cancer de cuello uterino encontré
gue mas del 90% de todos los canceres de cuello uterino en todo el mundo son
causados por el VPH. (Arévalo,2017)

Aunque la mayor parte de las infecciones por VPH no provocan sintomas, la
infeccion genital por VPH persistente puede causar cancer de cuello de utero en
las mujeres. Practicamente todos los casos de cancer de cuello de utero (el 99%)
estan vinculados con la infeccion genital por el VPH, que es la infeccion virica mas
comun del aparato reproductor. EI VPH también puede causar otros tipos de
cancer anogenital, cancer de la cabeza y del cuello y verrugas genitales tanto en
hombres como en mujeres. Las infecciones por el VPH se transmiten por contacto
sexual, sin embargo, existen factores asociados que coadyuvan a que la mujer
sea mas susceptible a adquirir VPH. Algunos factores significativos que se han
encontrado en algunas investigaciones [Andrade et al. (2001), Acevedo et
al.(2001), Rivera (2002), Oviedo et al. (2004), Salazar et al.(2005) ,Lebn -
Bosques(2005), Hernandez-Girén (2005), Sierra et al. (2006), Valderrama et al.
(2007), Sanchez et al. (2009), Huerta (2010), Solis et al. (2010), entre otros] en las
mujeres con VPH son: la edad, peso, estatura, primer periodo menstrual, inicio de
vida sexual, comparfieros sexuales, compafieros circuncidados, duracién de
periodo menstrual, embarazos su estatus socioecondmico y su vida clinica, sin
embargo estos estudios no se han realizado con una metodologia estadistica
formal. Por lo cual en esta investigacion encontrara primero una revision de

literatura sobre el VPH vy la relacién del mismo con el CaCu, después encontrara



que es el VPH y cudles son los factores que se han detectado en otras
investigaciones; posteriormente encontrara informacion de algunas distribuciones
que se deben estudiar de acuerdo a las diferentes variables que se investigaran,
ademas, informacion sobre las cadenas de Markov, componentes principales ,
andlisis factorial y algunos otros temas referentes a la inferencia bayesiana.
Seguido de lo anterior encontrara el apartado de materiales y métodos que seran
utilizados, de los cuales, destaca la utilizacion del software R® debido a que es el
gue se utilizara para desarrollar el modelo. Es importante mencionar que una de
las grandes ventajas de utilizar la estadistica bayesiana es que trabajo de manera
iterativa lo cual no condiciona un tamafio de muestra. Finalmente encontrara el
desarrollo del modelo, los resultados, conclusiones y recomendaciones que se

generen con esta investigacion.



2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En 2018 el virus del papiloma humano, provocé la muerte de 311,000
mujeres en todo el mundo, segun la organizacion mundial de la salud (OMS). Sin
embargo, se han realizado diversos estudios para saber como erradicarlo, pero no
como evitar el problema o eliminarlo desde la raiz, ya que no se tienen
identificadas con metodologia estadistica formal las variables que originan dicho
Vvirus.

2.1 Antecedentes

El VPH es la causa del cancer de cuello del atero, ocupa el cuarto lugar
entre los tipos mas comunes de cancer que afectan a mujeres. Aunque la mayor
parte de las infecciones por VPH, no provocan sintomas, la infeccion genital por
VPH persistente puede causar cancer de cuello de utero en las mujeres.
Practicamente todos los casos de cancer de cuello de utero (el 99%) estan
vinculados con la infeccién genital por el VPH, que es la infeccidon virica mas
comun del aparato reproductor. EI VPH también puede causar otros tipos de
cancer anogenital, canceres de la cabeza, del cuello y verrugas genitales tanto en
hombres como en mujeres. Las infecciones por el VPH se transmiten por contacto
sexual OMS (2017).

La mayor prevalencia de VPH de alto riesgo oncogénico son los tipos 16,
18, 31, 33, 35, 45, 51, 52, 58, 59, que se encuentra en Africa y América Latina. El
VPH 16 es el mas frecuente en el mundo, excepto Indonesia y Argelia donde el
VPH 18 es el mas comin, VPH 45 presenta alta frecuencia en Africa Occidental.
Los tipos 33, 39 y 59 se concentran en Centroamérica y Sudameérica (Rivera et al.
2012).
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Figura 2.1 Tipos de VPH Mas Frecuentes en el Mundo

Los canceres asociados al VPH 16 mas frecuentes en Latinoamérica que es
el que nos ocupa son: cervical, anogenital (no cervical), amigdala, orofaringeo,
laringeo, esofago, prostata y uretra (Figura 2.1).

En México, el cancer cervicouterino (CaCu) es el mas frecuente y cobra 12
victimas al dia. El Centro Nacional de Equidad de Género y Salud Reproductiva
(2007) estima que anualmente se diagnostican 22 mil nuevos casos y, determina
gue el 50 por ciento de las personas sexualmente activas seran infectadas tarde o
temprano por el VPH en algin momento de su vida, lo que conlleva en su gran
mayoria a padecer CaCu.

La naturaleza de las ciudades, especialmente las relacionadas con su
poblacién, caracteristicas y composicion de la misma, generan toda una serie de
problematicas inherentes a la misma poblacién. En el caso especifico de Ciudad
Juarez, confluyen factores que algunos de ellos dinamizan la movilidad
poblacional; por una parte, activando la inmigracion de connacionales y
extranjeros de diferentes regiones nacionales y de otras latitudes del extranjero.
Por otra parte, se produce el fendmeno social de la emigracion que conlleva el
movimiento y trafico de seres humanos que en transito por la ciudad buscan
mejores oportunidades de vida, dirigiendo sus ambiciones hacia el vecino pais de
Estados Unidos.

Este fendmeno poblacional genera sin duda fenbmenos que, para el caso

gue nos ocupa, tienen que ver con problemas de salud humana. Por lo tanto, es



importante considerar que Ciudad Juéarez al ser la ciudad mas grande del estado
de Chihuahua y que segun INEGI (2015) se encontraron 1650 casos de VPH.

Los hacinamientos que se dan en ciudades como la nuestra, crean
condiciones positivas para generar este tipo de malestares individuales y sociales
que, por el numero de casos presentados, se torna en una situacion preocupante
tanto para el portador del padecimiento como para los que conviven con él, asi
como para las autoridades sanitarias.

Un estudio previo realizado en un hospital de la localidad, Flores — Sanchez
(2006), dio como resultado algunos factores significativos que hacen a la
poblacion femenina vulnerable para adquirir el VPH, después de analizar 300
pacientes, los factores significativos fueron: edad, peso, estatura, primer periodo
menstrual, inicio de vida sexual, numero de compafieros sexuales, comparferos
circuncidados, duracién de periodo menstrual y nimero de embarazos.

Flores — Sanchez (2006), en una aplicacion de herramientas de ingenieria
(Mahalanobis — Taguchi, Figura 2.2) para identificar los factores de riesgo del
VPH, encontr6 que de 35 variables analizadas en 400 pacientes del Hospital de la
Familia en Ciudad Juarez, Chihuahua, en el area de colposcopia, soélo resultaron
significativas las siguientes: primer periodo menstrual, si el compafero esta
circuncidado o no, numero de embarazos, si la mujer inicia su vida sexual entre los
12 y 13 afios es mas propensa a adquirir el virus, si el compafiero no esta
circuncidado aumenta la probabilidad de adquirirlo y entre menor sea el nimero de

embarazos, mayor es la probabilidad de adquirir el virus.
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2.2 Comparacion de Distancias Mahalanobis de Ambos Grupos

2.2 Descripcion Del Problema

El problema de investigacion considerado es un tema de interés social y
personal debido a que el género femenino es el que mas afectado se ve por este
padecimiento y los procesos de deteccidn en ocasiones son muy tardados y no se
le da la importancia que tiene. Ademas del interés de desarrollar un modelo que
permita analizar datos de manera eficaz y efectiva, con un alto indice de
confiabilidad.

2.3 Preguntas de Investigacion.
1. ¢Qué factores serian significantes en un sistema modelado mediante analisis
bayesiano?
2. ¢Como se puede explicar la evolucion del VPH en la paciente a través del
tiempo?
2.4 Hipétesis y Variables de Investigacion.

H1. Los factores significativos en las pacientes con VPH son: la edad, peso,
estatura, primer periodo menstrual, inicio de vida sexual, compafieros sexuales,
compafieros circuncidados, duracion de periodo menstrual, embarazos su estatus
socioeconémico y su vida clinica.
H2. Y con el analisis Bayesiano se puede desarrollar un sistema que modele la

extension del virus.



2.5 Objetivos.
A continuacion, se presentan los objetivos de esta investigacion, partiendo

del objetivo general y después los objetivos especificos que se pretenden lograr.

2.5.1 Objetivo General
Desarrollar un modelo para determinar el diagnostico del VPH mediante

inferencia bayesiana

2.5.2 Objetivos Especificos

Determinar si la edad, peso, estatura, primer periodo menstrual, inicio de
vida sexual, compafieros sexuales, compafieros circuncidados, duracion de
periodo menstrual, embarazos, su estatus socioeconémico, su vida clinica son
factores de riesgo que determinan un patron de comportamiento para contraer el
VPH.

La inferencia bayesiana es un buen método para la creacion de un modelo
de comportamiento.

2.6 Justificacion.

La importancia del estudio radica en que se identifican aquellas variables
gue puedan ayudar a prevenir y disminuir la incidencia de VPH en las mujeres, ya
gue es la principal causa del CaCu a nivel mundial, y ademas que sirva como
referencia ya que de acuerdo a la revision de literatura no hay un estudio que
realice un analisis con metodologia estadistica formal.

Es importante aclarar que no es lo complejo de algunos equipos lo que justifica la
presencia de profesionales de las ciencias exactas en la medicina, sino la
diversidad de tecnologias, su utilizacién, los estudios de costo-beneficio, y la
confiabilidad del diagnéstico al emplear métodos estadisticos formales a fin de

buscar el bienestar del hombre.

2.7 Delimitaciones.
Este estudio se llevard a cabo en una clinica del sector publico en Ciudad Juarez,
Chihuahua, donde se otorga el servicio de diagnostico de este padecimiento,

especificamente en PCE (Pensiones Civiles del Estado).



Los resultados de esta investigacion son aplicables a la situacion prevaleciente en
esta ciudad durante la duracién del estudio.



En este apartado se muestra la literatura encontrada hasta el momento

referente a diversas metodologias de andlisis e investigacion del tema de interés.

Mufioz et al. (1993) determinaron que el carcinoma invasor del cuello
uterino y sus precursores son causados la mayor parte de las veces por el VPH.
Para ello realizaron cuatro estudios concurrentes de casos y controles. Dos de
ellos incluyeron casos de carcinoma invasor y controles de base poblacional; y
otros dos incluyeron casos y controles de carcinoma in situ. Con este estudio se
dieron cuenta que la exposicion al VPH fue el factor de riesgo principal en los
cuatro estudios. En la Tabla 3.1 se pueden observar los porcentajes de casos y

controles positivos al VPH vy riesgos relativos (RR) de la asociacion entre VPH y

3. MARCO TEORICO.

3.1 VPHYy CaCu

CaCu en Espaiia y Colombia, 1985-1988.

Tabla 3.1 Porcentajes de Casos y Controles Positivos al VPH

Espana Colombia
VPH positivos(%) RR VPH positivos(%) RR
Tipo de cancer Casos | Controles (1C95%) Casos | Controles (1IC95%)
Cancer invasorb 69 4.6 46.2 72.4 13.3 15.6
(18.5-115.1) (6.9-34.7)
Cancer in situ c 70.7 4.7 56.9 63.2 10.5 15.5
(24.8-130.6) (8.2-29.4)

b Riesgo relativo ajustado segun la edad, lugar de estudio, nimero de compafieros sexuales, edad del primer nacimiento,
grado de escolaridad y PAP de tamizaje.
¢ Riesgo relativo ajustado segun la edad, lugar de estudio, nimero de compafieros sexuales, edad en el primer coito y
numero de compafieros sexuales del marido.

VPH= Virus del Papiloma Humano.

1C 95% = Intervalo de confianza del 95%




En la Tabla 3.2 se puede ver los diferentes tipos de VPH que se

encontraron en Espafa y Colombia, 1985-1988. Asi como también en la tabla 3.3

se aprecia el riesgo relativo (RI) de CaCu segun el tipo especifico de VPH en
Espafia y Colombia, 1985-1988.

Tabla 3.2 Distribucion de los Tipos de VPH en Casos y Controles en Espafia y
Colombia, 1985-1988

Espafia Colombia
Cancer invasor Cancer in situ Cancer invasor Cancer in situ
Tipo de VPH Casos | Controles | Casos | Controles | Casos | Controles | Casos | Controles
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
16 66.4 66.6 69.4 111 69.9 69.2 51.9 31.6
18 5.1 0 0.9 0 7.9 15.4 0 0
31 51 16.7 1.8 111 7.9 0 3.8 0
33 51 16.7 8.1 111 0 0 3.8 5.3
35 2 0 0.9 0 4.8 7.7 2.5 0
6,11 0 0 0 0 0 0 0 15.8
Desconocido | 16.3 0 18.9 66.7 9.5 7.7 38 47.4

Tabla 3.3 Riesgo Relativo (RI) de CaCu Segun el Tipo Especifico de VPH en
Espafia y Colombia, 1985-1988

RR para tipos especificos de VPH
16 18 31,33,35 Tipo desconocido

Espaia
Cancerinvasor | 44.8 5 13.8 16
Cancer in situ 295.5 1 28.9 18.7
Colombia
Cancer invasor | 14.9 8.3 31.3 20.6
Cancer in situ 27.1 0 23.4 12

Correnti et al. (1997) realizaron pruebas moleculares para la deteccion del

VPH. Desafios y posibilidades. Donde el objetivo fue la deteccion vy tipificacion del

VPH mediante Reaccién en Cadena de la Polimerasa (RCP) con iniciadores

10



genéricos MY09 y MY1ll y RCP-Mdultiple, en muestras de pacientes con
diagndéstico citolégico de coilocitosis y lesion intraepitelial escamosa de bajo grado,
o diagnéstico clinico de condilomatosis y papilomatosis. Procesaron 70 muestras
citologicas del &area genital a las que se realizd6 extraccion de Acido
Desoxirribonucleico (ADN) y deteccion vy tipificacion viral mediante técnicas
moleculares (RCP y RCP mudltiple) en el laboratorio de Genética Molecular del
Instituto de Oncologia y Hematologia y obtuvieron de las muestras evaluadas, 31
resultaron positivas en la deteccion molecular del VPH. De éstas, 29
correspondieron a VPH de bajo riesgo (tipos 11 y/o 6), una a infeccion mixta con
bajo y alto riesgo (tipos 6 y 33) y otra a coinfeccion con virus de alto riesgo (tipos
18 y 33). Los resultados obtenidos resaltan la utilidad de la RCP en el diagndstico
y tipificacion del VPH y ponen en evidencia una relacion, ya establecida, entre
VPH de bajo riesgo y displasias leves, asi como la posible sobrestimacion de
infeccion por VPH en los diagndsticos de referencia.

Serman (2002) encontré una fuerte asociacion entre infeccion anogenital
por VPH y desarrollo de neoplasia cervical intraepitelial y cancer cervicouterino
invasor. En 2,600 frotis cervicales se encontr6 ADN del virus 16 de VPH que es
altamente oncogénico en el 47% de las neoplasias intraepiteliales (NIE) de alto
grado y en el 47% de los canceres cervicouterinos invasores. En un estudio
prospectivo en mas de 18,000 mujeres se encontrd, mediante técnicas de
inmunologia molecular, que la presencia de anticuerpos contra VPH16 confiere un
riesgo 12 veces mayor que el resto de la poblacién de desarrollar CaCu o
carcinoma in situ, encontrandose ademas que el riesgo es mas alto para las
neoplasias desarrolladas 5 afios 0 mas después de la toma de muestra sanguinea
para el estudio de anticuerpos, lo que apoya fuertemente al concepto de que la
infeccion persistente por VPH16 (y probablemente por cualquier VPH oncogénico)
esta implicada casualmente en la etiologia del cancer cervicouterino.

Berumen—Campos (2003) describe la alta frecuencia del VPH 16 (Figura 3.1
Tipos de VPH) y sus variantes de virus asiatico — americano en México son mas

oncogénicos que los europeos. El 23% de los CaCu son ocasionados por el VPH.

11



Lo anterior lo descubrieron realizando una hibridacion de acidos nucleicos

(Identificacion de bandas de ADN) en muestras de pacientes.

TIPOS DE VPH
(n=181)

Negativos
8.8%

VPH45
22%

VPH 35

A% VPH16

50.8%
VPH 33
4.4%

VPH 31
3.9%

VPH 18
15.5%

Figura 3.1 Tipos de VPH

Ledn y Bosques (2005) dicen que el VPH es el principal agente etiologico
infeccioso asociado con la patogénesis del cancer de cuello uterino. Ya que en el
90-100% de los casos diagnosticados con CaCu se han identificado el ADN
transcrito y los productos proteicos del VPH. Se plantea que el conocimiento de la
virologia y las manifestaciones clinicas de que este virus constituyen el eslabén
fundamental en el entendimiento del proceso neoplasico. Los estudios
epidemiologicos de las lesiones premalignas del cuello uterino han demostrado
una fuerte asociacion entre la practica sexual y la aparicion de tumores malignos.
Se indica que las mujeres con mdultiples patrones sexuales, embarazos e
interrupciones a temprana a edad e historias de infecciones, aumentan el riesgo
de padecer la enfermedad.

Hidalgo-Martinez (2006) menciona que la infeccién genital del VPH es la
enfermedad de transmision sexual viral mas frecuente a nivel mundial. Asimismo,
es el factor de riesgo mas importante para desarrollar lesiones pre neoplasicas y
neoplasicas del cuello uterino. No obstante, menos del 5% de las mujeres

infectadas con el VPH desarrollaran CaCu. El examen de Papanicolau (Pap) no es
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un examen de diagnostico. Es una prueba de tamizaje que detecta a las mujeres
qgue pueden tener lesiones en el cuello del Utero de las que no las tienen, las
cuales son la mayoria. Los resultados del examen no siempre son exactos. En
ocasiones la citologia es positiva, pero finalmente la mujer no tiene lesiones
precursoras o lesiones malignas; y en otras, la citologia es negativa y resulta que
si habia cambios anatémicos de malignidad, que no fueron detectados.

Desgraciadamente, ésta Ultima situacion, que es bastante grave, es
también comuin. Ahora se sabe que solamente en la mitad de las mujeres que
tienen cambios morfolégicos, la citologia es capaz de detectar estos cambios. Es
decir, estamos utilizando un examen que no es del todo el mas adecuado o el
personal que observa al microscopio las laminillas no esta capacitado para poder
establecer con precision el resultado correcto. O la carga de trabajo es tanta, que
puede cometer errores involuntarios, ya que se pasan horas frente al microscopio
al dia.

Por lo tanto, el programa de deteccion oportuna del cancer deberia: 1)
Tener entrenamiento permanente de educacion y sensibilizacion para prestadores
de servicios de salud, encaminado a fomentar la utilizacion del programa y mejorar
el compromiso al mismo, con el fin de incrementar la cobertura, por lo que es
necesario que el personal de salud esté formado en todos los campos de la
atencion, iniciando por el trato amable y respetuoso. Debera ser conocedor de los
valores generales de la moralidad de la sociedad que estan a su cargo. 2) Incluir
en el programa de Deteccion Oportuna del Cancer (DOC) otras pruebas, como
son la toma de muestras para la prueba de VPH clinico (ensayo de captura de
hibridos), que tiene mayor sensibilidad y las mujeres que no estan infectadas con
VPH podrian ser tamizadas en intervalos mas largos. La colposcopia deberia ser
usada de manera rutinaria en la DOC, no sélo en la consulta privada, sino a todos
los niveles. 3) Establecer mecanismos de capacitacion y acreditacion del personal
encargado de la toma del espécimen para la prueba, asi como de la interpretacion
diagnostica del mismo, aunado a un sistema de control de calidad de estos

procedimientos. 4) Crear un sistema automatizado de vigilancia epidemioldgica
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para el seguimiento de la poblacién en riesgo, que permita el monitoreo continuo y
la evaluacion sistematica del programa.

Valdivia et al. (2010) compararon genotipos de VPH entre muestras de
CaCu escamosas de un hospital publico (n = 55) y una clinica privada (n = 35
casos) de Santiago, Chile. Las muestras incrustadas en parafina se analizaron por
RCP seguido de un ensayo inmunoenzimatico. La transferencia de linea inversa
se utiliz6 para la identificacion de 36 genotipos de VPH. Encontr6 ADN del VPH en
94.4% de todos los canceres. Infecciones Unicas: VPH16: 40.0%, (clinica 37.1%,
hospital 41.8%), VPH18: 7.8% (clinica 2.9%, hospital 10.9%), infecciones Unicas +
multiples: VPH16: 61.1% (clinica 53.1%, hospital 71.7%), VPH18: 34.4% (clinica
21.9%, hospital 45.2%). VPH16 o VPH18 ocurrieron en el 75.6% de los casos,
mas altos en el hospital que la clinica (87.3% -95% con un Intervalo de Confianza
(IC): 84.9-96.3 y 57.1% -95% IC: 46.6-66 respectivamente, p = 0.002). Otros
genotipos en infecciones unicas: VPH 26, 31, 33, 45, 58, 67; en coinfecciones:
VPH 35,52, 56,59 y 66. VPH16, pero especialmente VPH18 fueron
significativamente mas frecuentes en el hospital publico; El 75.6% de los CaCu
escamosos se asociaron a la vacuna prevenible VPH16 / 18. En la Tabla 3.4 se
observa el CaCu escamocelular en el Hospital Sotero del Rio (HSR) y Hospital-
Clinica Pontificia Universidad Catolica (CPUC), VPH AR*y VPH16 o VPH18 segun
edad. Santiago, Chile 1996-2006 y en la Tabla 3.5 la comparacion de los
genotipos de VPH aislados en casos de CaCu escamoso, segun lugar de
atencion. Santiago,Chile 1996- 2006.
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Tabla 3.4 CaCu Escamocelular Segun la Edad 1996-2006

Total CPUC HSR
n: 90(%) n:35 (%) n: 55 (%) P
VPH AR- 5 (5.6) 3(8.6) 2(3.6) ns
VPH AR+ 85 (94.4) 32(91.4) | 53(94.5) ns
VPH 16 0 18+ 68(75.5) 20(57.1) | 48(87.3) 0.002
Casos estudiados Casos estudiados
valor p
Edad en aiios (% VPH AR+) (% VPH AR +)
Total 90 (95.0) 35(91.4) 55 (94.5) ns
<39 20(95.2) 9(88.9) 11(100) ns
40-49 37 (91.9) 17 (100) 20(95.0) ns
>50 33 (84.8) 9(77.7) 24 (91.7) ns
VPH 16/18 + (%) VPH 6/18 + (%) valor p
Edad 68 (75.5%) 20(57.1) 45(81.8) 0.01
<39 (n:21) 16(80.0) 5(55.5) 11(100) 0.04
40 - 49 (n:39) 17 (45.9) 10 (58.8) 17 (85.0) 0.02
>50 (n:30) 22(66.6) 5(55.5) 17 (70.8) ns

*VPH AR virus del pailoma humano de alto riesgo. ns: no significativo. ** 3 casos edad no registrada
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Tabla 3.5 Comparacion de los Genotipos de VPH Aislados en Casos de CaCu
Escamoso, Segun Lugar de Atencién. Santiago, Chile 1996- 200

Todos CPUC HSR
n:90 n: 35 n: Valor p
Genotipo de VPH (100%) (100%) 55(100%) | CPPUC vs HSR

16 36(40.0) 13 (37.1) 23 (41.8) 0.83

18 7(7.8) 1(2.9) 6(10.9) 0.24

26 1(1.1) 1(2.9) 0(0) 0.39

31 3(3.3) 1(2.9) 2(3.6) 1.00

VPH AR Unicos |33 3(3.3) 3(8.6) 0(0) 0.06
45 3(3.3) 1(2.9) 2(3.6) 1.00

58 2(2.2) 2(5.7) 0(0) 0.15

67 1(1.1) 0(0) 1.(1.8) 1.00

X(*) 4(4.4) 4 (11.4) 0(0) 0.02

16/18 17(18.9) 4(11.4) 13(23.6) 0.18

16/56 1(1.1) 0(0) 1(1.8) 1.00

18/58 1(1.1) 0(0) 1(1.8) 1.00

35/18 1(1.1) 0(0) 1(1.8) 1.00

VPH multiples |52/18 1(1.1) 1(2.9) 0(0) 0.39
56/18 1(1.1) 0(0) 1(1.8) 1.00

59/18 1(1.1) 1(2.9) 0(0) 0.39

66/18 1(1.1) 0(0) 1(1.8) 1.00

16/18/59 1(1.1) 0(0) 1(1.8) 1.00

16 17(53.1) | 38(71.7) 0.08

Total VPH 16 0 18 | 18 7(21.9) 24(45.2) 0.03
160 18 68(75.6) | 20(57.1) | 48(87.3) 0.002

Zaldivar et al. (2012) mencionan que el CaCu es la segunda causa de
muerte por cancer en mujeres de todo el mundo, a pesar de la implementacién de

la citologia de cérvix para su prevencion. Esto se debe a la baja sensibilidad y
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especificidad de la prueba, lo cual apoya a un cambio urgente en la forma de
tamizaje para su deteccion. Ahora se sabe que la infeccion persistente por VPH de
alto riesgo es la causa de la totalidad de los casos de CaCu. En la actualidad se
estan utilizando vacunas frente a dos (Bivalente: VPH-16 y VPH-18) o cuatro
(Tetravalente: VPH-6 VPH-11, VPH-16 y VPH-18) de las cepas de VPH que
causan la mayoria de los casos de CaCu. Por lo anterior su proposito fue
proporcionar una revision de las caracteristicas principales del virus y de los
mecanismos que se echan a andar bajo la infeccion persistente de las células
cervicales, lo cual conduce a la proliferacion desordenada y a la malignizacion de
las células infectadas. Es necesario que el virus se integre al genoma de la célula
epitelial para que inicie la expresion de las oncoproteinas virales E6 y E7 lo cual
conducira al desarrollo del CaCu. En la Figura 3.2 se observan las diferencias en
las capas del epitelio cuando esta sano y cuando tiene VPH.
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Figura 3.2 Diferencias en las Capas del Epitelio Cervical Cuando Esta Sanoy
Cuando Esta Infectado por el Virus del Papiloma Humano

Garcia et. al (2017) dicen que el VPH, es causa necesaria para el desarrollo
de cancer de cuello uterino. El objetivo del estudio fue estimar la prevalencia de
mujeres con infeccion por VPH, adheridas al Programa de Prevencién y Deteccion
precoz de Céancer de cuello de Utero de Castilla y Ledn (Espafia); para ello se
evaluaron los resultados del andlisis de VPH en las muestras de las mujeres

incluidas en el programa de cribado poblacional.
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El estudio incluyé un total de 120,326 muestras de frotis de cérvix,
recogidas en el periodo comprendido entre enero de 2012 y diciembre de 2014;
donde se obtuvieron 12,183 muestras con deteccion positiva de ADN de VPH,
correspondiendo a una prevalencia de 9.6% (IC 95% 9.5%-9.8%), en la poblacion
femenina. Los VPH asociados a un alto riesgo de transformacion celular se
encuentran en mayor proporcion que los de bajo riesgo (5.9% vs 2.23%). La
prevalencia esté inversamente relacionada con la edad de las mujeres del cribado.
La presencia de infecciones multiples de VPH se demuestra en un tercio de las
mujeres analizadas. Estos resultados fueron los primeros y mas amplios de un
programa de cribado poblacional estructurado en Espafia y deben servir como
referencia para futuros estudios y medir el impacto futuro de la vacunacion. En la

figura 3.3 se muestran la prevalencia de los virus segun las edades.
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Figura 3.3 Distribucion de la Prevalencia de Infeccion por VPH en Funcion de los
Grupos Etarios.

Magarfa-Leon (2017) menciona que la infeccion persistente por VPH es
necesaria para la transformacion irreversible de las células epiteliales hasta
Carcinoma Invasor (Cl); determind la prevalencia de los tipos de VPH en NIE y CI
de tumores no cervicales y cervicales para evaluar la oncogenicidad de los tipos
virales circulantes en el estado de San Luis Potosi y la prevencion potencial de
infecciones y lesiones neoplasicas por la vacunacion anti-VPH. El estudio incluyo
los expedientes y bloques de parafina de carcinomas no cervicales y cervicales

diagnosticados en el Hospital Central Ignacio Morones Prieto entre 1999 y 2011.
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Cinco tipos de alto riesgo (VPH 16, 45, 59, 33 y 35) y dos de bajo riesgo
(VPH 11 y 53) fueron identificados; la mayoria de las infecciones fueron por un tipo
de alto riesgo, y VPH 16 fue el mas prevalente; la vagina fue la localizacibn mas
frecuente de los tumores VPH positivos y la vacunacion contra VPH 16 y 18 pudo
haber prevenido la mitad de ellos. Carcinomas del cérvix: Entre los 185
expedientes clinicos examinados hubo tres tipos histologicos: carcinoma
epidermoide (70.3%), carcinoma adenoescamoso (16.9%) y adenocarcinoma
(12.8%). El grupo de 31-60 afios incluyo el 76% de los casos y el 74% de
pacientes en etapas terminales y defunciones. De 103 bloques de parafina
analizados 84 fueron VPH positivos, Identificé 12 tipos de alto riesgo (VPH 16, 45,
51, 52, 31, 59, 18, 33, 35, 56, 58 y 73); dos de probable alto riesgo (VPH 66 y 53),
tres de bajo riesgo (VPH 44, 11 y 70) y dos tipos no clasificados (VPH 69/71 y
VPH 74. Concluy6 que la mayoria de los carcinomas del cérvix estaba en estadio
clinico avanzado. Los tipos mas prevalentes son VPH 16 y 45 y la vacuna contra
VPH 16 y 18 pudo haber prevenido al menos la mitad de los tumores VPH
positivos.

Valderrama (2007) determino la prevalencia y factores asociados a lesiones
cervicales o presencia del VPH en mujeres estudiantes en educacion superior de
18 a 26 afios de Lima. Se realiz0 un estudio de corte transversal, en dos
universidades y un instituto superior tecnologico de Lima, Pera, durante los meses
de agosto a diciembre del 2001. Se aplic6 un cuestionario y se colectaron
muestras para PAP y deteccion del ADN de los VPH 6, 11, 16, 18 por el método
de RCP (Tabla 3.6), se incluyeron en el analisis 321 estudiantes que reportaron
actividad sexual a quienes se tomé muestras para Pap y VPH. La prevalencia de
VPH (6, 11, 16, 18) fue de 8.4%, y para las lesiones cervicales fue 2.5%
(diagnéstico a través del Pap). Las lesiones cervicales o presencia del VPH fueron
mas frecuentes en el grupo de 21 a 23 afios (p= 0.024); la diferencia de edades
(tres a mas afos) entre la pareja sexual de mayor edad y la participante se asocio
significantemente con lesiones cervicales o presencia del VPH (OR: 8.8; IC 95:1.9
— 39.6) (Tabla 3.7). La edad de la primera relacion sexual, nimero de parejas

sexuales y uso de condén, no mostraron significancia estadistica. Las lesiones
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cervicales o presencia del VPH son frecuentes en esta poblaciéon de mujeres
jovenes. La edad y la diferencia de edades con la pareja sexual de mayor edad se
asociaron a las lesiones cervicales o presencia del VPH

Tabla 3.6 Factores Asociados a Lesiones Cervicales o Presencia del VPH

Tipo de VPH n (%)
VPH negativo 294 (91.6)
VPH 16 19 (5.9)
VPH 18 4 (1.2)
VPH 6 2 (0.6)
VPH 6y 16 1 (0.3)
VPH 16y 18 1 (0.3)
VPH 11 0 -
Total 321 (100)

VPH = Virus del Papiloma Humano; PCR=Reaccion en Cadena de Polimerasa

Valderrama (2007)
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Tabla 3.7 Resumen de las Lesiones Segun Factores Determinantes

Tienen lesiones cervicales o | No tienen lesiones cervicales

Variable OR * (1C95%)**
VPH o VPH
N=32 (%) N= 289 (%)
Edad
18 a 20 afios 6 (18.8) 115 (39.8) 1 -
21 a 23 afios 18 (56.3) 114 (39.4) 3.03 (1.16 - 7.90)
24 326 afios 8 (25.0) 60 (20.8) 2.56 (0.85-7.71)

Edad en la primera relacion sexual

Menos de 18 afios 9 (28.1) 86 (29.8) 1 -

De 18 a mas afios 21 (65.6) 196 (67.8) 0.97 (0.46 - 2.06)

Uso de condon con su(s) pareja(s) sexuales

Siempre 8 (25) 55 (19.0) 1 -
A veces 13 (40.6) 161 (55.7) 0.55 (0.22-1.41)
Nunca usaron 5 (15.6) 23 (8.0) 1.49 (0.44 - 5.06)

Numero de pareja(s) sexuales

Una pareja 11 (34.4) 144 (49.8) 1 -

Mas de una pareja 15 (46.9) 123 (42.6) 0.63 (0.28-1.41)

Diferencia de edades entre las parejas sexuales de mayor edad y la edad de la participante***

Menos de 1 afio 2 (6.3) 77 (26.6) 1 -
de 1a 2 afios 3 (9.4) 42 (14.5) 2.75 (0.44-7.11)
De 3 a mas afios 16 (50.0) 70 (24.2) 8.8 (1.95 - 39.62)

OR*= odds ratiobivariado; IC**= intervalo de confianza ;***los denominadores varian

Valderrama (2007)

Concha et al. (2012) mencionan que la infeccion por VPH es una
enfermedad de transmision sexual, que afecta a un alto porcentaje de mujeres
jovenes de todo el mundo; su alta incidencia esta asociada al inicio precoz y
mayor frecuencia de la actividad sexual. A pesar de que la infeccion por VPH esta
ampliamente difundida en el mundo, es una infeccién aun desconocida por la
poblacién, lo que, asociado a diversos factores culturales, favorece el desarrollo
de multiples creencias que dificultan la prevencion y diagnéstico precoz. El

objetivo era identificar, describir y analizar las principales creencias relacionadas al
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VPH. Realizaron una busqueda bibliografica en MEDLINE®, ProQuest®, Scielo® y
metabuscador Tripdatabase®, selecciondndose para su andlisis, 45 articulos.

La educacién en salud debe considerar aspectos cognitivos, sociales y
culturales de donde emergen las creencias de la poblacion para poder abordarlas
con un modelo tedrico que lo sustente. Las creencias identificadas en esta revision
corresponden a la relacién de infeccion por VPH y cancer de cuello uterino, en
donde, en general, esta asociacion es reconocida; creencias en relacion al riesgo
de contraer la infeccion por VPH asociado al nivel de conocimiento; estoicismo;
negacion y fatalismo presente preferentemente en las mujeres en donde niegan su
enfermedad postergando su diagndstico y tratamiento por mantener el bienestar
de la familia.

Rocha et al. (2012) mencionan que, la identificacion de factores de riesgo
para contraer VPH en sexoservidoras, tener relaciones sexuales con varias
parejas y/o sin proteccion, es el principal factor de riesgo para la transmision del
virus del papiloma humano. El objetivo fue determinar los principales factores de
riesgo que favorecen la adquisicion del VPH en mujeres trabajadoras sexuales de
la cabecera del Municipio de Rioverde, San Luis Potosi.

Por medio de un estudio observacional, descriptivo, con una muestra de 20
mujeres sexoservidoras en Rioverde, con edades de 15-45 afios (Tabla 3.8). Se
realiz6 la construccion del instrumento de investigacion (a=0.710) con 25
preguntas, aplicadas a la poblacion de estudio, se aplic6 personalmente en los
clubes nocturnos concurridos de la ciudad; se utilizé el programa SPSS® para el
analisis de los datos; obteniendo que el 57.1 % de las mujeres tuvo su primera
relacion sexual entre los 13-15 afios de edad; el 50 % del grupo mantiene
relaciones sexuales con 2-3 parejas por noche; 50 % son fumadoras activas, ha
presentado infecciones vaginales con flujo el 57.1 %; el 28.7 % no se ha realizado
la prueba del Pap (Tabla 3.9); el 42.8 % han tenido de 3 o mas embarazos a
término (Tabla 3.10). Por lo que se concluyé que los factores de riesgo de
relevancia que se identificaron fueron: tener relaciones sexuales a temprana edad

y sin proteccion, tener varias parejas sexuales, multiparidad, poblacion emigrante
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con poca estabilidad, poblacion vulnerable con conocimientos deficientes para la

prevencion de infecciones de transmision sexual.

Tabla 3.8 Edades de las Mujeres Trabajadoras Sexuales

Edad (afios) No. %
Menos de 18 1 5
21-25 3 15
26-30 7 35
Mas de 30 9 45
Total 20 100

Tabla 3.9 Factores de Riesgo para Adquirir el VPH

) Si No Total
[tems

N|%|N|%|N| %
Habito tabaquico 15(75| 5 (25|20|100
Infecciones vaginales con flujo 14(70| 6 |30|20|100
Antecedentes familiares de CaCu por VPH 2 110(18|90|20| 100
Anticonceptivos orales 2 (10|18|90|20|100

Conocimiento sobre la proteccién que brinda un
5(25(15|75|20|100
condén

Se ha hecho prueba del Papanicolaou 16(80| 4 |20|20|100

Total 100

Tabla 3.10 Embarazo a Término en Mujeres Sexoservidoras

Embarazos a termino No %
De 1 a 2 embarazos 9 45
3 0 mas embarazos 9 45
Ninglin embarazo 2 10
Total 20 100
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Ochoa et al. (2015) mencionan que el CaCu es una de las neoplasias que
ocupa las primeras causas de muerte en la mujer a nivel mundial, especialmente
en paises subdesarrollados. Los factores de riesgo asociados guardan estrecha
relacién con conductas como el inicio de la vida sexual a edad temprana, la
multiparidad, la promiscuidad sexual y, especialmente, las infecciones de
transmision sexual como la causada por el VPH.

Aunque tradicionalmente se ha relacionado al VPH-16 y 18 con los
principales agentes etioldgicos de lesiones precancerosas, estudios recientes
sobre la prevalencia del VPH en la poblacion mexicana han identificado que la
distribucién del tipo de virus es diferente en distintas regiones del pais,
especialmente en el sur del mismo. En cuanto al tipo de VPH mas prevalente en
mujeres mexicanas, se identificd al 16 en dos de cada tres mujeres.

En la ultima década se han logrado importantes avances en el campo de la
inmunizacion, lo cual ha permitido que se disponga de dos vacunas para brindar
proteccion contra esta infeccion de transmision sexual. Evidencia cientifica surgida
de estudios clinicos ha permitido que esta medida preventiva no solo beneficie a la
mujer, sino también extender los beneficios al hombre como protagonista del
mecanismo de transmision y de esta manera en un futuro mediato se observe una
disminucién en la incidencia y la mortalidad por este tipo de cancer.

Flores et al. (2015) mencionan que la infeccion por el VPH es el principal
factor asociado al desarrollo de CaCu. Conocer la prevalencia de los diversos VPH
en distintas etapas del desarrollo del CaCu es relevante para determinar los VPH
de riesgo oncogénico, establecer el desarrollo de estrategias de tamizaje y la
evaluacion de programas de prevencion, asi como para el disefio de vacunas.

El presente trabajo es un metaanalisis sobre prevalencia de VPH a nivel
mundial y en México, de estudios que hayan utilizado el Linear Array® HPV
Genotyping Test como prueba diagnostica (prueba comercial que a la fecha
identifica la mayor cantidad de genotipos de VPH en una sola muestra), en ADN
de raspados cervicales de mujeres con diagnostico citolégico normal, con lesién
intraepitelial escamosa de bajo grado (LIEBG), con lesion intraepitelial escamosa

de alto grado (LIEAG) y con CaCu. En mujeres con este tipo de cancer, los
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genotipos mas prevalentes después de los VPH-16 y -18 varian dependiendo de la
region geogréfica, lo que soporta la necesidad de desarrollar estrategias de

deteccion y prevencion acordes a las caracteristicas de la poblacion.

3.2 VPH

Rivera et al. (2002) presentan una revisién de la epidemiologia del VPH.
Patogenia, prevalencia mundial, magnitud de la infeccion, factores de riesgo,
algunas lesiones producidas segun tipo especifico y se describe el concepto de
clearance y persistencia viral.

El VPH infecta una variedad de especies, siendo especifico para cada una
de ellas. El VPH, presenta un DNA de doble cadena, con aproximadamente 8,000
pares de bases. El genoma puede dividirse en una region temprana (E), una
region tardia (L) y una region control (figura 3.4).

La tipificacion viral se realiza de acuerdo a la diferencia en el genoma
presente entre ellos, de modo tal que un nuevo tipo se identifica al encontrar una
secuencia génica E6, E7 y L1 que difiera en mas del 10% respecto de otro
conocido. Un subtipo o variante se define por una diferencia génica entre 2-5%.

La infeccion por VPH es considerada como la enfermedad de transmision
sexual mas frecuente en el mundo. Mas de 100 tipos de VPH han sido
identificados, alrededor de 30 estan asociados a lesiones anogenitales
intraepiteliales e invasoras. De principal interés son los tipos considerados de alto
riesgo oncogeénico, principalmente VPH16 y VPH18, vinculados a canceres

ginecoldgicos y no ginecolégicos.
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Figura 3.4 Mapa Genomico del VPH16

En la Figura 3.5 se observa la frecuencia de VPH en algunas lesiones

ginecologicas

Condiloma acuminado: 95%
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Cancer cervical invasor: 93-99,7%

Figura 3.5 Frecuencia de VPH en Lesiones Ginecoldgicas

La infeccion por VPH es la principal enfermedad de transmision sexual en el
mundo. La identificacion de lesiones intraepiteliales y tumorales asociadas a tipos
con diferente potencial oncogénico ha demostrado que este virus participa en un
namero cada vez mas creciente de lesiones, no limitado a zonas vulvo-genitales.
De vital importancia es comprender la interaccién entre el efecto patogénico viral
en la célula huésped con un grupo de cofactores de riesgo, necesarios para la
progresion de lesiones. En este sentido es posible intervenir y de algin modo

lograr una conducta preventiva o de diagndéstico precoz. La persistencia viral de
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los tipos de alto riesgo oncogénico facilitaria la progresion de lesiones culminando
finalmente en el desarrollo de céancer.

Quintero et at. (2008) realizaron una investigacion donde el objetivo era
estandarizar una técnica de PCR-RFLP (Fragmentos de restricciéon de longitud
polimorfica) para la deteccion y tipificacion de VPH en mujeres con diagndstico
clinico previo de infeccion por VPH. Utilizaron como método un estudio descriptivo
de corte transversal donde se procesaron 189 muestras del area genital de
mujeres que acudieron para extraccion de ADN, diagnoéstico y tipificacion por
técnicas moleculares PCR-RFLP. En la facultad de Ciencias, Laboratorio de
Biologia y Medicina Experimental LABIOMEX, Universidad de Los Andes. Mérida,
Estado Mérida, Venezuela, y los resultados que obtuvieron (Tabla 3.11) fue la
PCR-RFLP que permiti6 detectar el virus y su identificacion. El 16.8 % de las
muestras presentd VPH de alto riesgo tipos 16, 31, 33, 35, 56, 59 y 68; el 6.8 %
presentd VPH de riesgo intermedio tipos 51, 53, 58, 61 y 83; y el 18 % los tipos de
bajo riesgo 6, 32, 53, 54, y 81. Por lo cual concluyeron que la técnica PCR-RFLP
estandarizada fue adecuada para el diagnéstico y la tipificacion de VPH en
muestras del area genital. El 51.9 % del total de las muestras resultaron positivas
para VPH, siendo VPH 16 el subtipo de alto riesgo mas comun (20.0 %), y VPH 6

el de bajo riesgo mas frecuente (23.8 %).

Tabla 3.11 Resultado de Citologia y Tipo de VPH por PCR

Resultado Riesgo No
citologia | Altoriesgo Intermedio Bajo Riesgo determinado Negativo
n To n To n To n To n To
Normal | 3 12.5 3 12.5 3 12.5 2 8.3 13 54.2
Epitelio
Anormal 3 6.4 1 21 12 25.5 4 8.5 27 57.4
LIE BG 17| 181 7 7.4 16 17 10 10.6 44 46.8
LIE AG 10 43.5 1 4.3 5 21.7 7 30.4
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En los casos de LIE AG el 69.5 % resultaron positivos por PCR, con 43.5 %
de los casos presentando infeccidén por un subtipo de alto riesgo, se observa que
un 30.4% de estos casos fueron negativos por PCR.

Sanabria (2009); con el objetivo de actualizar la informacidn existente sobre
el VPH realizé una revision bibliografica de articulos basados en la evidencia de
nivel I-ll. Fundamentalmente fueron revisados los publicados en la biblioteca
Cochrane, Dynamed, Evidence-Based Medicine Updates, New England Journal of
Medicine, J Clinical Oncology, Medscape, PubMed, articulos de la Agencia
Internacional del Cancer de Francia, y HPV Today, en inglés, francés, portugués o
espafiol; de los Ultimos 5 afios, y se hace referencia a articulos originales de
importancia de afios anteriores. Se revisaron los siguientes aspectos: Definiciones,
epidemiologia, etiologia, VPH, factores de riesgo, clinica de la infeccién por el
VPH, implicacién clinica, pesquisaje de masas, tratamiento, prevencion primaria y
secundaria y problemas sociales derivados.

La infeccion por el VPH es sexualmente transmitida, por lo tanto, es
prevenible y puede ser curable. Es un virus ADN que necesita de un epitelio para
su replicacion y completar su ciclo vital. La expresion de sus genes constituyentes
varia dentro del epitelio, y de una parte del epitelio a otra, dependiendo del tipo de
lesion. Se ha detectado la infeccion desde la infancia adn sin relaciones sexuales,
para llegar a un climax alrededor de los 30 afios, para luego decrecer. Las
alternativas actuales son: la prevencidn primaria mediante el uso de
anticonceptivos de barrera, el uso de las vacunas profilacticas y después que esta
instaurada la infeccion, las vacunas terapéuticas que se estan desarrollando. En
todos los aspectos se pueden detectar problemas sociales desde el diagndstico
con el peso de ansiedad, la carga social que proporciona la infeccion y las
consecuencias que de ella derivan.

Un tema importante es el desarrollado por Murillo et at. (2010), sobre
estimar el nivel de conocimiento de los estudiantes y docentes de la Escuela de
Microbiologia de la Universidad de Antioquia sobre el VPH. El estudio descriptivo
fue de corte transversal; 220 estudiantes y 35 docentes fueron encuestados. Los

estudiantes fueron seleccionados mediante un muestreo aleatorio. El conocimiento
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se midi6 a través de un cuestionario previamente validado. Un analisis de varianza
permitié identificar factores relacionados con el conocimiento; donde los resultados
fueron que 70% de los estudiantes tuvieron conocimiento bajo sobre el VPH; 46%
conocian las formas de transmisién y 9% conocian sobre los factores de riesgo. El
programa y nivel académico se relacion6 con el conocimiento de los estudiantes.
El 34.3% de los docentes tuvieron conocimiento bajo; por lo que se demuestra que
hay desconocimiento global tanto en estudiantes como en profesores sobre el
VPH. A la luz de los beneficios de la prevencion, se hacen necesarias campafias
de educacion para mejorar el conocimiento de la poblacion sobre este virus.

Dominguez et al. (2010) muestran que los genotipos del VPH 16, 18, 31,
33, 35, 39, 45, 51, 52, 56, 58, 59 y 66 han sido implicados en el desarrollo del
CaCu. México y Centroamérica tienen una de las tasas de incidencia de CaCu
mas altas en el mundo, y Chiapas tiene una elevada tasa de mortalidad por esta
enfermedad.

El objetivo del estudio fue determinar la frecuencia de los genotipos del
VPH en poblacion general femenina residente en la frontera del estado de Chiapas
con la Republica de Guatemala; para ello se realiz6 un estudio prospectivo,
descriptivo y transversal en poblacion femenina que acudié a la realizacion del
estudio de Pap en el municipio de Frontera Comalapa, Chiapas. Se identificé el
ADN del VPH mediante la técnica de PCR, usando iniciadores consenso. Las
muestras positivas para el VPH fueron genotipificadas, empleando un estuche
comercial que amplifica simultdneamente hasta 8 genotipos virales.

Ademas, se obtuvieron variables socioeconémicas y demograficas. Se
analizaron 225 muestras de las cuales: el 2.22% (n=5) estuvieron infectadas con
el VPH; 3 de ellas fueron genotipificadas, identificandose los genotipos 11, 18 y
33. El 66% de la poblacion estudiada no tenia la educacion béasica concluida. Se
obtuvo la frecuencia de los genotipos de VPH y se analizaron variables socio-

demograficas de la poblacion estudiada (Figuras 3.6, 3.7, 3.8, 3.9).
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3.3 Factores Del VPH

Zamudio et al. (2001) realizaron un estudio donde compararon la eficacia de
la citologia y colposcopia en el diagnostico de las lesiones cervicales del VPH,
guerian determinar la sensibilidad y especificidad del Pap en una clinica de
displasias, asi mismo de la colposcopia y relacionar ambos hallazgos con el
diagndstico definitivo (histopatolégico), ademas conocer los factores de riesgo de
mayor prevalencia en la poblacion de estudio. Los resultados (Tabla 3.12) que se
obtuvieron fue que la colposcopia tiene una sensibilidad del 83% contra el 41% del
Pap y una especificidad de 66% menor que el 86% del frotis. Los factores de
riesgo (Tabla 3.13) hallados coinciden con los informados en el resto del mundo:

Numero de parejas sexuales, multiparidad e iniciacion temprana en la vida sexual.
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Tabla 3.12 Sensibilidad y Especificidad en los Métodos de Diagnostico

Colposcopia | Papanicolau

Sensibilidad 83% 41%

Especificidad 66% 86%

Tabla 3.13 Factores de Riesgo

Grupo | Grupo Il
No. de parejas sexuales 41.90% 25%
Tabaquismo 40.30% 33.80%
Multiparidad 37.60% 32.30%
IVSA antes de los 19 aiios 27.60% 22%
Anticonceptivos orales 22.60% 10.50%
Inmunosupresion 4.20% 1.40%

Stanczuk et al. (2003) realizaron un estudio sobre la posibilidad de detectar
VPH mediante prueba urinaria. Hoy en dia se sabe que la mayor parte de los
canceres invasores del cuello uterino estan vinculados con la presencia cronica en
el cérvix de VPH, particularmente ciertas variedades con propiedades
oncogeénicas, tales como los tipos 16 y 18. En paises en desarrollo sin embargo,
sigue siendo un reto conseguir que las mujeres, sobre todos en las zonas rurales,
se sometan con regularidad a examen pélvico para la obtencién de un frotis
cervical, mediante el cual se obtiene el material necesario para la deteccion de
virus y del CaCu.

La falta de acceso a servicios de salud, la escasez de recursos humanos y
de laboratorio; el temor de las mujeres al examen ginecologico y la ignorancia
acerca de la utilidad de la prueba son algunos de los factores que explican la poca
frecuencia con que se efectian frotis cervicales en algunas partes del mundo en
desarrollo. Seria ideal encontrar otro medio de deteccién virica mas facil de
aplicar, menos incomodo y que no exija personal adiestrado ni instrumentos

especiales para la obtencién de la muestra. Gracias a un estudio realizado en
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Zimbabwe por investigadores de la Universidad de Harare, es posible que una
prueba de este tipo pronto se convierta en una realidad.

Los investigadores partieron de la premisa de que el epitelio de la vejiga
urinaria, también es susceptible a la infeccion por VPH debido a su contigtidad
con la vagina y el cérvix. No es primera vez que se detectan VPH en muestras de
orina, aunque por lo general, esto se ha hecho en estudios basados en muestras
de mujeres sin anormalidades cervicales conocidas. Sélo en casos muy contados
se ha estudiado la presencia de VPH en la orina de mujeres con CaCu, y ain en
estos casos, el uso de distintas técnicas moleculares para identificar los VPH,
limita las conclusiones derivables en torno a la correlacion entre la presencia de
virus en el frotis cervical y en la orina.

Los investigadores en Zimbabwe obtuvieron muestras de orina y frotis
cervicales de 43 mujeres con CaCu invasor, para efectuar un analisis de muestras
pareadas. Utilizaron la reaccion en cadena de la polimerasa, con cebadores
anidados de VPH degenerados, para detectar e identificar los diferentes tipos de
VPH.

Se detectaron VPH en 72% de las muestras de orina y en 98% de las
muestras obtenidas por frotis cervical. En 59% de estas ultimas se identifico el
VPH tipo 16, seguido de los tipos 33 (31%), 18 (14%) y 31 (2%). En lo que
respecta al tipo especifico de VPH, se detectdé concordancia entre los resultados
del frotis y del examen de orina en 79% de los casos. Esto significa que en la
mayor parte de los casos, un mismo tipo de VPH esta presente en el epitelio del
cérvix y de la vejiga. Si bien es cierto que el frotis posee mucha mayor sensibilidad
gue la prueba de orina para la deteccion de VPH, se cree que esta Ultima podria
ser superior si la prueba se repite varias veces. En general, su uso permite por lo
menos identificar al grupo de mujeres que, por estar crénicamente infectadas por
VPH, corren un mayor riesgo de tener o de contraer un cancer cervicouterino.

Los resultados del estudio aqui descrito son alentadores, puesto que
apuntan a la posibilidad de usar una muestra de orina que la propia mujer puede

obtener con facilidad, para detectar la presencia de VPH en el aparato
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genitourinario. No obstante, es necesario realizar mas estudios antes de que se
pueda recomendar el uso generalizado de muestras de orina para este proposito.
Oviedo et al. (2004) resaltan que la infeccién por el VPH es una enfermedad
de transmision sexual que afecta a un elevado porcentaje de mujeres, que viven
en los paises subdesarrollados. Por ello quisieron identificar los factores de riesgo
en mujeres con diagnoéstico de VPH, habitantes de la ciudad de Puerto Cabello,
Venezuela, donde realizaron una investigacion descriptiva no experimental, en una
muestra de 50 mujeres con diagndstico de VPH, con edades comprendidas entre
15 y 45 afos; los resultados fueron que el grupo mas afectado tenia entre 15y 20
afios de edad (44%), seguido por el grupo entre 21 y 25 afios (30%) (Tabla 3.14).
El 70% de las pacientes tuvo mas de una pareja y el 96% tuvo su primera relacion
sexual antes de los 20 afos; 18% eran fumadoras (Tabla 3.15); por lo anterior
concluyeron que el VPH afecta principalmente a las mujeres con edad menor a 25
afos; entre los factores de riesgo de mayor importancia se encuentra la edad de la
primera relacion sexual (Tabla 3.16) y el nUmero de parejas sexuales (Tabla 3.17).
Tabla 3.14 Edad de las Pacientes

Edad (afios) n %
15-20 22 44
21-25 15 30
26-30 5 10
31-35 4 8
36-40 2 4
41-45 2 4

Total 50 100

Tabla 3.15 Distribucion de los Casos de VPH Segun el Habito Tabaquico

Habitos

tabaquismo n %

Ausentes 41 82

Presentes 9 18
Total 50 100
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Tabla3.16 Distribucion de los Casos de VPH Segun Edad de la Primera Relacion

Edad (afios) n %
11-12 3 6
13-14 7 14
15-16 16 32
17-18 15 30
19-20 7 14
21-22 0 0
23-24 2 4
Total 50 100

Tabla 3.17 Distribucion de los Casos de VPH Segun el Numero de Parejas.

Parejas sexuales n %
1 15 30
2 21 42
3 13 26
4 1 2
Total 50 100

Ledn y Bosques (2005) mencionan que el VPH es el principal agente
etiolégico infeccioso asociado con la patogénesis del cancer de cuello uterino. Se
plantea que el conocimiento de la virologia y las manifestaciones clinicas de este
virus constituyen el eslabon fundamental en el entendimiento del proceso
neoplasico. Los estudios epidemioldgicos de las lesiones premalignas del cuello
uterino han demostrado una fuerte asociacion entre la practica sexual y la
aparicion de tumores malignos. Se indica que las mujeres con multiples patrones
sexuales, embarazos e interrupciones a temprana edad e historias de infecciones,

aumentan el riesgo de padecer la enfermedad.
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3.4 Tamizaje en Cancer Cervical: Conocimiento de la Utilidad y Uso de
Citologia Cervical en México

Aguilar-Pérez et al. (2003) realizaron un estudio del tipo transversal de
enero de 1997 a diciembre de 1998 en la Ciudad de México; se incluyeron a 2107
mujeres en edad reproductiva que acudieron a un servicio de planificacién familiar,
las cuales respondieron a un cuestionario con preguntas sobre caracteristicas:
sociodemograficas, factores de riesgo reproductivo asociados a cancer cervical,
historia de vida sexual, uso de métodos anticonceptivos, conocimiento de la
utilidad y utilizacién del Pap; para el analisis de los datos se construyeron modelos
multivariados de regresion logistica no condicional.

Los predisponentes de utilizacion del programa de deteccion oportuna de
cancer en esta poblacion fueron: el conocimiento de la utilidad del Pap incremento
en seis veces mas la posibilidad de utilizacion (IC 95%, 4.70-7.67); el antecedente
de utilizacion de dos o mas métodos de planificacion familiar (OR=2.38; IC 95%
1.75-3,24); el antecedente de historia de infeccion vaginal (OR=2.18; IC 95%,
1.73-2.75) y la aceptacion del esposo para la realizacion de exploraciones
ginecoldgicas (OR=1.56; IC 95% 1.07-2.29). Conclusiones: la implementacion de
programas educativos en la prevencion de cancer, deberan incluir la utilidad de las
pruebas de deteccién. En México, mujeres en edad reproductiva la utilizacion de
la prueba de Pap se ofrece predominantemente en forma oportunista; por lo que el
antecedente de utilizacién de los Servicios de Salud, es un determinante para la
utilizacion del Programa de Deteccion Oportuna de Cancer Cervical. Estos
resultados muestran la necesidad de ampliar la promocion a la salud de este

programa a las mujeres de alto riesgo, incluyendo a sus parejas sexuales.

3.5 Estadistica Bayesiana en Medicina: 25 Afios de Revision
Ashby (2006) realizO una revision donde examina el estado del
pensamiento bayesiano cuando se lanz6 Statistics in Medicine en 1982, lo que
refleja particularmente su aplicabilidad y usos en la investigacion médica; luego
analiza cada época subsiguiente de cinco afios, con un enfoque en los articulos

gue aparecen en Statistics in Medicine, poniéndolos en el contexto de los
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principales desarrollos en el pensamiento bayesiano y la computacion con
referencia a libros importantes, reuniones historicas y diversos documentos. Traza
el crecimiento de las estadisticas bayesianas a medida que se aplica a la medicina
y hace predicciones para el futuro. A partir de escasos comienzos, donde apenas
se mencionaban las estadisticas bayesianas, ahora impregnan todas las areas
principales de las estadisticas médicas, incluidos ensayos clinicos, epidemiologia,
metaanalisis y sintesis de pruebas, modelado espacial, modelado longitudinal,
modelos de supervivencia, genética molecular y decisiéon del quehacer respecto de

las nuevas tecnologias.

3.5.1 1763-1981

Bayes (1763) realizo un ensayo para resolver problemas en la doctrina de
las posibilidades, lo cual fue el resultado de que las estadisticas se ensefian a los
estudiantes como parte inicial de teoria de la probabilidad. Cox y Hinckley (1974)
explican que las matematicas pueden hacerse tratables mediante el uso de
distribuciones conjugadas, que tienen la propiedad de que para una distribucion
particular de datos, la distribucion previa del conjugado y la distribucion posterior a
las mismas, con parametros actualizados. Se pueden dar tres interpretaciones a
las distribuciones previas como: distribucion de frecuencias basadas quizas en
datos previos, representaciones normativas y objetivas de lo que es racional, creer
sobre un parametro o medida subjetiva de lo que un individuo en particular
realmente cree; lo anterior es un resumen sobre inferencia bayesiana, a lo cual
estos autores han basado su préactica estadistica.

Bernardo (1999) documentd las reuniones de estadisticos de diferentes
paises interesados en estadistica Bayesiana, lo que provocé una serie regular de

reuniones en Valencia desde 1979.

3.5.2 1982-1986

A partir de 1983, muchos documentos fueron fundamentales, con poco
trabajo médico; Geisser (1985) va mas alla de breves ejemplos de datos,
establece el tiempo para el cancer vaginal en ratas; Chen et al. (1985) realizaron

un documento sobre el analisis de supervivencia de pacientes con cancer, el cual
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fue un intento mas sustancial de una aplicacibn médica, aunque criticado en la
discusion por motivos de computacion. Tsutakawa (1985) utilizé Bayes empirico
para estimar la tasa de mortalidad por céancer en las ciudades de Missouri,

reduciendo las estimaciones teniendo en cuenta la edad, sexo y la fuente de agua.

3.5.31987-1991

Gilks (1987) incluyé modelos jerarquicos en el trasplante renal y Achcaret
al. (1987) trabajaron con datos de supervivencia. Ademas, Marshall (1988) realiz6
estudios de casos y controles de cancer de eso6fago y cancer de vagina. Mollie y
Richardson (1991) realizaron un mapeo espacial y temporal de las tasas de
cancer.
Carlin y Polson (1992) realizaron predicciones de cancer en los ganglios linfaticos

en base a cinco variables binarias y modelado de patrones de suefio infantil.

3.5.4 1992-1996

Ashby et al. (1993) estudiaron casos y controles en epidemiologia del
cancer. Berry et al. (1996) mostraron un estudio de caso en cancer de mama
donde se planted el problema de trabajar con fuentes de informacion dispares.
Raftery et al. (1996) revisaron la incertidumbre del modelo en el andlisis de
supervivencia, utilizando datos de un ensayo de cancer de pulmén. Spiegelhalter
et al. (1996) ilustraron con ejemplos un estudio de casos y controles de cancer de
cuello uterino y un alisamiento espacial de las tasas de cancer de labio la
flexibilidad del modelo de independencia condicional, utilizando el paquete
BUGS®.

Herson (1992), Wieand y Cha(1992), Freedman(1992), Spiegelhalter y Dixon
(1992) comenzaron a utilizar mas ensayos clinicos en la estadistica sobre el
cancer.

Algunos investigadores usaron la teoria de Bayes empirico y lo compararon
con otros métodos de aplicaciones como Raab y Elton (1993) en una auditoria de
frotis cervical, Greenland (1992), Gilks y Richardson (1992) en mortalidad de
cancer ocupacional; finalmente Bernardinelli y Montomili (1992) en mapeo de

cancer.
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Downer (1996) revis6 en el contexto del alisamiento de las tasas de cancer
gastrico en Nueva Escocia los enlaces entre la teoria de Bayes empirico y las
técnicas de verisimilitud penalizadas. Newton et al. (1994) realizaron un trabajo
sobre los genes supresores en cancer de vejiga, gracias a los avances en el

muestreo de GIBBS® y las técnicas relacionadas abrieron esta posibilidad.

3.5.51997-2001

Parmigiani (1998) aplic6 la toma de decisiones en la deteccidén de cancer de
mama; asi mismo se realizaron varios ensayos clinicos como el de Babb y
Rogatko (2001) donde trabajaron con la dosis especifica del paciente en ensayos
de fase | de céncer. Otras aplicaciones como la de Sun et al. (2000) incluyeron el
analisis espacio — temporal de las tasas de cancer de pulmon en Missouri. Una
edicion especial de la revista de Estadistica en Medicina (2000) se presentaron
muchos articulos que describian el modelo Bayesiano en varios casos de datos de
cancer de labio y cancer de mama utilizddo modelos mixtos para identificar areas
de alto riesgo. Cronin et al. (1998) utilizaron la micro simulacién para investigar el
cronograma del cribado del antigeno especifico de la prostata sobre tasas de
mortalidad por cancer de préstata. Pan (2000) utilizé un programa de Bayes
aproximado para analizar los datos censurados por el intervalo de un ensayo de
diferentes tratamientos para el cancer de mama. Mezzetti y Robertson (1999)
realizaron el calculo retroactivo de las tasas de incidencia de cancer especifico a
partir de las tasas de mortalidad por cancer. Ademas, Viallefont et al. (2001)
demostraron en un estudio de casos y controles de cancer de cuello uterino, la
seleccion de variables y el promedio del modelo. Finalmente, Troxel et al. (1998)
revisaron las técnicas bayesianas y no bayesianas en una revision de la calidad de

vida con datos faltantes en ensayos clinicos sobre cancer.

3.5.6 2002-2006
Abraham y Daures (2004) usaron disefios Optimos con utilidades para
elegir dosis de quimioterapia en cancer de pulmén. Después Tighiouart et al.

(2005) propusieron en ensayos de fase | de cancer escalada de dosis con control
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de sobredosis. Wanget al. (2002), con la cadena de Markov Monte Carlo permitié
a los modelos incluir la respuesta conjunta de la calidad de vida y la supervivencia.

Legrand et al. (2005), en un ensayo de céncer de vejiga se investigo la
heterogeneidad en el efecto del tratamiento. Hsiu-His et al. (2004) usaron el
modelo estocastico para la transmisién entre estados de enfermedades para
modelar el efecto de los factores de riesgo en la progresion a leucoplasia y cancer
oral.

Chen et al. (2005) investigaron el curso clinico de metastasis 6seas en
mujeres con cancer de mama avanzado utilizando modelos para eventos
recurrentes censurados por intervalos multivariable. Lambert y Eilers (2005)
ilustraron los modelos de riesgos proporcionales con coeficientes de regresion
variables de tiempo en eludido de los pacientes con cancer ovarico. Bernatsky et
al. (2005) extendieron la metodologia de clase latente en la determinacion
imperfecta en los estudios de cancer. Ranyimbo y Held (2006) utilizaron el
promedio del modelo de regresion bayesiano para estimar la reaccion falsamente
negativa en una prueba de cribado mdultiple en dos etapas para el cancer de
intestino.

Dreassi et al. (2005) investigaron en modelos de espacio-tiempo con
covariables dependientes del tiempo, el tiempo transcurrido entre el factor
socioeconémico y la mortalidad de cancer de pulmon. Zhang et al. (2006)
modelaron la incidencia de cancer colorectal utilizando un modelo especial
temporal semiparamétrico que incorpora los efectos de edad y sexo. Yan y
Clayton (2006) utilizaron la cadena de Markov de salto reversible Monte Carlo en
la mortalidad japonesa por cancer de mama. Carlin y Banerjee (2003) ampliaron la
modelizacién especial al modelo de supervivencia espacio — temporal en canceres
multiples. Chakraborty et al (2005) utilizaron redes neuronales para datos binarios
bivariados en un estudio de cancer de prostata.

Por toda la investigacion que se realiz6 en este articulo, Ashby (2006)
predice que las tendencias de la investigacion sugieren que Bayes sera utilizado

cada vez mas por aquellos que no se clasifican a si mismos como estadisticos, asi
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como aquellos que si lo hacen. Ya que sera més utilizado en areas mas nuevas y

de r4pido desarrollo, donde se requiere flexibilidad e innovacion.

3.6 Las Redes Bayesianas Como Herramienta de Modelado en la Psicologia
Aqui se muestra la aplicacion de redes bayesianas en diferentes areas de

psicologia.

3.6.1 Aplicacion de Redes Bayesianas en Psicologia

En este documento Puga et al. (2007) destacan que las redes bayesianas
son importantes para la psicologia en dos sentidos: econdémica y cientificamente.
A nivel economico las redes bayesianas podrian generar un mercado de
eliminacién de probabilidades, orientado al desarrollo de sistemas expertos donde
la psicologia podria jugar un papel fundamental. Y en el plano cientifico la
psicologia pretende conocer los mecanismos por los cuales las personas
evaluamos, decimos y realizamos inferencias; ya que puede servir de referencia
analitica y tedrica en el desarrollo de modelos de razonamiento, aprendizaje y

percepcion de la incertidumbre.

3.6.2 Psicologia Educativa

Una de las primeras aproximaciones orientadas a evaluar el aprendizaje por
medio de redes bayesiana se llevd a cabo con estudiantes de secundaria en la
asignatura de fisica. OLAE (Off-Line Assessment of Expertise, por sus siglas en
inglés) fue un sistema que evaluaba diferentes aspectos clave en la resoluciéon de
problemas de fisica.

El sistema OLAE permitia recoger informacion en cinco tipos de actividades
por medio de una computadora. Y este conocimiento que tiene cada persona
sobre un dominio puede evaluarse usando redes bayesianas de un modo
estructurado.

De esta misma manera se han puesto a prueba diferentes sistemas de
tutores inteligentes que llevan a cabo procesos de diagnéstico y evaluacion de
aprendizaje por medio de internet, donde el motor de inferencia que diagnostica el

estado de conocimiento del aprendiz lo lleva a cabo una red bayesiana.
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3.6.3 Psicologia Forense

El motor de la construccion de un sistema informéatico que predice la
probabilidad de robos en casas en una regién metropolitana de Birmingham,
Alemania fue una red bayesiana que estima la probabilidad en funcién de un
conjunto de variables (modus operandi, nUmero de asaltos en la zona, etc.). Todo
el trabajo estaba monitorizado por un plano de la ciudad que ademas podia ser
exportado a formatos de Excel® para que la policia pudiera elaborar informes

facilmente.

3.6.4 Psicodiagndstico

La primera red bayesiana orientada al diagnostico médico, surgié en la
universidad de Stanford, dirigida al diagndstico diferencial de tuberculosis,
bronquitis y cancer de pulmon.

Ademas, se implementaron redes bayesianas con aplicacion al diagnostico
de enfermedades musculares y la monitorizacion de insulina, en pacientes
diabéticos.

Por otra parte, el Instituto de Investigacion en Salud Mental de Victoria
(Melbourne, Australia), es una organizacion que esta trabajando con tecnologia de
las redes bayesianas para comprender, tratar y prevenir trastornos psicologicos
como la esquizofrenia, los trastornos del estado de animo o el Alzheimer.

Por las aplicaciones anteriores es que se sugiere que las redes bayesianas
podrian servir como una herramienta normativa para el desarrollo / actualizacion

de los modelos clasicos de procesamiento de lenguaje.

3.7 Aplicacion de Redes Neuronales y Redes Bayesianas en la Deteccion de
Multipalabras para Tarea de Recuperacién de Informacién

Martinez et al (2002) utilizaron una red bayesiana, donde se toma como

entrada los estimadores utilizados en la literatura y nos devuelve un valor que

indica la confianza de que la pareja de r = términos sea una multipalabra, en el

cual obtenemos una lista de multipalabras y sus valores, sobre los cuales hay que

aplicar un valor umbral para obtener una lista verdadera de multipalabras.
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3.8 Aplicaciones de la Teoria Bayesiana de la Decisién al Diagndsticoy
Tratamiento Médico

Pefia - Sanchez (1978) planted el problema de ictericia que es la coloracion
amarillenta de la piel debido a un pigmento que se llama bilirrubina. Entre las
muchas causas que pueden dar como sintoma ictericia hay seis enfermedades
cuyo diagnéstico diferencial es extremadamente dificil; estas enfermedades son:
hepatitis colostética, cirrosis biliar primaria, colédoco litiasis, cancer en vias
biliares, cancer en ampolla de vater y cancer en cabeza de pancreas. El
diagnostico entre estas enfermedades es un problema ya que los tratamientos
estan contraindicados entre si. Para la hepatitis y la cirrosis el tratamiento es
médico y para las otras es quirargico. Por lo cual, es un problema que reune las
caracteristicas adecuadas para que a priori la aplicacion de la Teoria bayesiana de
decision sea fructifera.

Por lo cual se optdé por construir un modelo donde el enfermo padece
Unicamente alguna de las seis enfermedades citadas. EI médico es capaz de
concretar su opinidon en términos de probabilidad basado en pruebas sin riesgo,
como analisis o radiografias simples. Ademas, el médico puede optar por dos
pruebas con riesgo: la Biopsia Hepéatica y la Colangiografia. Los tratamientos
disponibles son médicos y quirdrgicos. Dado la edad del paciente es clave para la
fijacion de probabilidades y de consecuencias.

Por lo anterior se necesitaron tres probabilidades: a priori, de las pruebas y

de las consecuencias.
Con lo anterior, se realiza una técnica de las loterias para ajustar las preferencias
de los tratamientos, las consecuencias y las engloba en una escala comuan. Y los
resultados se dividen en tres grupos: el enfermo mejora, el enfermo permanece
estable y el enfermo experimenta una seria complicacion.

El modelo se probd con 50 enfermos hipotéticos, los resultados obtenidos
respecto a la aplicacion de la teoria bayesiana de la decision, es que es una
herramienta Gtil y prometedora para el andlisis de los problemas médicos.

Aqui muestra la concordancia entre los tratamientos recomendados por el

modelo y por los médicos consultados, es alta.
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3.9 Descripcion General de la Inferencia Bayesiana y sus Aplicaciones en los
Procesos de Gestion

Mesa - Péez et al. (2011) consideran la toma de decisiones como una
funcion basada en el ejercicio del analisis de hechos concretos y en la capacidad
de las redes bayesianas como modelo probabilistico que relaciona las variables
aleatorias mediante un grafo dirigido.

Adicionalmente, se expone la importancia que tienen los modelos
bayesianos y su relacion con los procesos de toma de decisiones, el cual es
fundamental para el desarrollo de aplicaciones empresariales en proporcién de los
costos reales y las oportunidades en que las decisiones a menudo deben hacerse

en condiciones de incertidumbre.

3.10 Aplicacion de las Redes Bayesianas al Modelado de las Actitudes
Emprendedoras
Garcia et al. (2006) muestran que las redes bayesianas han sido usadas
para la prediccion, clasificacion y diagndéstico, gracias al uso del teorema de Bayes
como heuristico actualizador de creencias y algoritmos de propagacion de
probabilidades. Sin embargo, aunque la metodologia de las encuestas ha sido
usada para ejemplificar la construccion automatica de redes bayesianas, no
abundan los trabajos de este tipo. Muestran el proceso de construccion de redes
bayesianas a partir de los datos de una encuesta sobre actitudes emprendedoras

en una muestra de estudiantes universitarios.

3.11 Modelo de Regresion Logistica Aplicado a un Estudio sobre
Enfermedad de Chagas (Enfermedad por Picadura)

Boggio (1997) realiz6 un modelo estadistico en un estudio sobre las
implicancias de los condicionantes socioeconémicos y culturales en embarazadas
de un hospital segun la condicion de infectadas o no infectadas.

Se utilizaron modelos de regresion logistica con la intencién de valorar la
importancia de los atributos referidos a los antecedentes ligados a la infeccién y a

los factores socioecondmicos y culturales, en relacién con la condicién de la
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infeccion. Ademas, para ahondar en las asociaciones entre ciertas variables
explicativas, se completd el andlisis con una modelizacion log lineal, lo que
permitié hallar las asociaciones mas relevantes entre factores considerados y la
enfermedad de Chagas, asi como una mejor comprension acerca de la trama de

relaciones existentes entre ellos.

3.12 Prevalencia de Anormalidades de Células Epiteliales y Factores
Asociados en Mujeres de un Municipio Rural Colombiano.

Grisales et al. (2008) querian determinar la prevalencia de las
anormalidades de células epiteliales escamosas y su asociacion con algunos
factores de riesgo. Por lo que se llevd a cabo un estudio con 739 mujeres
seleccionadas aleatoriamente y se recolect6 informacion mediante citologia y un
cuestionario previamente validado. La medida de asociacion fue la razén de
prevalencia con su respectivo intervalo de confianza del 95%. Las variables de
confusion fueron controladas en un modelo de regresion logistica multivariado.

La conclusion es que la relacion de anormalidades de células escamosas
con conducta sexual, refleja la asociacion entre el VPH y lesiones pre neoplasicas
de CaCu. El uso frecuente y el adecuado conocimiento sobre la citologia, sugiere
gue aspectos tales como las dificultades de la calidad de la citologia o el acceso al
diagndstico y tratamiento, pudieran explicar las altas tasas de cancer de cuello

uterino.

3.13 Una Aplicacion del Modelo de Regresion Logistica en la Prediccion del
Rendimiento Estudiantil
Reyes - Rocabado et al. (2007) presentan una metodologia para realizar
predicciones del éxito en el primer semestre de los estudiantes de la carrera de
Ingenieria Plan Comun, en una cohorte estudiantil de primer afio de la Universidad
de Antofagasta, Chile. Para realizar los analisis, se consideraron tres criterios de
exigencia para clasificar como exitoso a un estudiante en el primer semestre de su

carrera. Aplicando un modelo de regresion logistica, los resultados fueron
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comparados con los del método de analisis discriminante, analizando ademas su

concordancia e indice de predictibilidad.

3.14 Aplicacion del Analisis Discriminante y Regresion Logistica en el
Estudio de la Morosidad en las Entidades Financieras. Comparaciéon de
Resultados

Mures - Quintana et al. (2005) presentan los resultados de un estudio
empirico realizado en Castilla y Ledn, Espafia, mediante la aplicacion de dos
técnicas estadisticas a una muestra de clientes de entidades financieras
implantadas en dicha Comunidad, con el fin de valorar el riesgo de crédito. A su
vez, se determina el método que permite discriminar mejor entre clientes morosos
Yy N0 Morosos, lo que se realiza a partir de una serie de factores que influyen en el

comportamiento de pago de los clientes.

3.15 Analisis Multifactorial de los Ancianos de un Consultorio de Medicina
Familiar

El objetivo de Pérez — Pérez et al. (2005) es conocer el grado de
funcionalidad, el estado cognitivo y el riesgo de caida a través de tres
instrumentos y relacionar sus resultados con el estado ocupacional, emocional y
las condiciones de vivienda.

Realizaron un andlisis de relacidon estadistica y significancia, donde fueron
estadisticamente significativas la relacién entre la situacion social, los trastornos
de suefio y el estado emocional; la situacibn economica y el habito de fumar
también estuvieron significativamente relacionados con el estado ocupacional; la
situacion economica estuvo relacionada con el estado de la vivienda entre otros

resultados de interés.

3.16 Redes Bayesianas Temporales: Aplicaciones Médicas e Industriales
El objetivo principal de Fernandez - Galan (2002), fue el desarrollo de un

sistema que modele la evolucion de la extensién de un cancer de nasofaringe.
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Este sistema sirve de ayuda a los especialistas oncélogos de una unidad de
oncologia radioterapica en la determinacion del desarrollo alcanzado por este tipo
de cancer en un paciente antes de aplicar la terapia adecuada.

En la primera parte de la memoria, presenta el marco conceptual de
modelado de conocimiento en que fue realizado el trabajo. Debido a la naturaleza
de los procesos que tienen lugar en el dominio médico del que se ocupo, decidié
basarse en el uso de redes bayesianas con representacion explicita del tiempo
para la definicion del modelo de crecimiento cancerigeno.

En la parte Il, revisé los diferentes tipos existentes de redes bayesianas
para razonamiento temporal y analizo las ventajas e inconvenientes de cada uno.

Mas adelante formaliz6 un nuevo método que denomind red de eventos
probabilistas en tiempo discreto, el cual resulta adecuado para el modelado de los
mecanismos causales de caracter incierto a los que se ven sujetos un conjunto de
eventos temporales. Como principal aportacion del nuevo método destaco el uso
de diferentes modelos temporales de interaccion causal para cada familia de
nodos de la red. Estos modelos representan una adaptacion para procesos
temporales de los modelos canodnicos probabilistas tradicionales. Por esta razén
decidi6 denominarlos puertas probabilistas temporales. También incluyo la
aplicacion de un nuevo algoritmo que permite la factorizacion de las
probabilidades condicionales correspondientes a familias de nodos que
interactan segun un modelo de puerta probabilista temporal.

En la parte Il describi6 Naso Net, un sistema que aplica al dominio de
cancer de nasofaringe el nuevo método para razonamiento temporal con redes
bayesianas desarrollado en la parte Il. Por otra parte, mostro el caracter general
de las redes de eventos probabilistas en tiempo discreto a través de su aplicacion
en un dominio industrial: El diagnostico y prediccion de los fallos que ocurren en
un generador de vapor de una central termoeléctrica.

La investigacion concluye con un resumen de las principales aportaciones

realizadas y con una resefia del futuro previsible en sus lineas de investigacion.
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3.17 Vision General de las Aplicaciones de Redes Bayesianas para la
Fiabilidad , Andlisis de Riesgos y Areas de Mantenimiento

Weber et al. (2012) presentan una revision bibliografica de la ultima década
sobre la aplicacion de redes bayesianas a la confiabilidad, el analisis de riesgos y
el mantenimiento. Se muestra una tendencia creciente de la literatura relacionada
con estos dominios. Esta tendencia se debe a los beneficios que ofrecen las redes
bayesianas en contraste con otros métodos clasicos de analisis de confiabilidad,
como las cadenas de Markov, los arboles de falla y las redes de Petri. Algunos de
estos beneficios son la capacidad de modelar sistemas complejos, hacer
predicciones y diagndésticos, calcular exactamente la probabilidad de ocurrencia de
un evento, actualizar los célculos de acuerdo con evidencias, representar variables
multimodales y ayudar al modelado de usuarios; amigable por un enfoque grafico

y compacto.

3.18 Posibilidad de Detectar VPH Mediante una Prueba Urinaria

Stanczuk et al. (2003) obtuvieron muestras de orina y frotis cervicales de 43
mujeres con cancer cervicouterino invasor para efectuar un analisis de muestras
pareadas. Utilizaron la reacciéon de cadena de la polimerasa, para detectar e
identificar los diferentes tipos de VPH.

Los resultados que se obtuvieron de este estudio son muy alentadores,
puesto que apuntan a la posibilidad de usar una muestra de orina, que la propia
mujer puede obtener con facilidad, para detectar la presencia de VPH en el
aparato genitourinario; no obstante, es necesario realizar mas estudios antes de

gue se pueda recomendar el uso generalizado de orina para este propésito.

3.19 Aplicacion de los Modelos Graficos Probabilistas en Medicina

Diez (1998), dice que en la década de los 80 se desarrollaron las redes
bayesianas y los diagramas de influencia, desde su definicion axiomatica hasta el
disefio de los algoritmos eficientes para la computacion de la evidencia, que poder
analizar tres modos: Coste - efectividad, coste - beneficio y coste — utilidad en los

tratamientos médicos.
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3.20 Andlisis de Datos con el Modelo Lineal Generalizado. Una Aplicacion
con R®
Lépez - Gonzélez y Ruiz - Soler (2011) mencionan que el fundamento de
gran parte de las pruebas estadisticas se encuentra en el modelo lineal general o
clasico. Su importancia radica en que su estructura, refleja los elementos
explicativos de un fendmeno por medio de relaciones funcionales probabilisticas
entre variables, convirtiéndose en una solucién especialmente adecuada para

modelos de dependencia con datos no métricos.

3.20.1 Modelado Estadistico

Para hablar de modelo lineal generalizado debemos explicar antes el
modelado estadistico, que se refiere a la estimacion de parametros, la
comparacion y ajuste de modelos de probabilidad de datos empiricos. Esto es, un
modelo pretende explicar la variacion de una respuesta a partir de la relacion
conjunta de dos fuentes de variabilidad, una de caracter determinista y la otra

aleatoria, lo que responde a la ecuacion (3.1)

Respuesta= componente sistematico + componente aleatorio (3.1)

La construccion, formulacion y ajuste de modelos a datos empiricos se
encarga del modelado estadistico precisamente, debiendo responder a tres
criterios:

a) Principio de bondad de ajuste: La inclusion de parametros en el
MODELO en beneficio de una mejor representacion de DATOS con la
correspondiente disminucion del ERROR.

b) Principio de parsimonia: La seleccién de parametros que formen el
modelo de tal modo que este se convierta en la representacién simple y
sobria de la realidad.

c) Integracién teérica del modelo en la red conceptual que lo generé.
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Para obtener una construccion de modelo que explique la variable de
respuesta con el menor error posible se realiza basandose en las siguientes
etapas:

1. Especificacion del modelo tedrico, determinando qué variables son de

interés, asi como cuales son las relaciones entre ellas.

2. Estimacién de parametros, calculando el valor de los coeficientes del
modelo examinado a partir de un conjunto de datos observados.

3. Seleccion del modelo, valorando si el nivel de discrepancia entre lo
observado y lo ajustado es suficientemente bajo como para optar por el
modelo o rechazarlo.

4. Evaluacion del modelo, se examinan las observaciones individuales, los
datos influyentes y los andmalos, asi como comprobar los supuestos de
normalidad, linealidad, homoscedasticidad e independencia.

5. Interpretacion del modelo, explicacion detallada de los parametros del
modelo para comprobar si cumplen los criterios estadistico, logico y
sustantivo.

6. Se acepta o no el modelo y si es preciso se reinicia el proceso.

3.20.2 Modelado Lineal

La formula general del modelado lineal es: Y=f(x)+g(¢) donde toda
observacion sobre la variable de respuesta es la suma de los efectos de un grupo
de factores que implican un conjunto de parametros de una poblacién y un
conjunto de variables independientes relevantes medidas sobre cada uno de los
sujetos con los que se trabaja.

Cabe resaltar que el modelo lineal es susceptible de numerosas variaciones
para ajustarse a las particularidades de una investigacion especifica, variaciones
gue a nivel matematico se ven reflejadas en las relaciones existentes entre otras
variables de respuesta, las variables explicativas, los parametros del modelo y el
componente de error aleatorio.

Modelo Lineal Generalizado (MLG): Se dice que el MLG es una extension

del modelo lineal clasico ya que es una solucion especialmente adecuada para
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modelos de dependencia con datos no métricos. Permite codificar todas las

situaciones de analisis dentro de un mismo esquema general.

3.21 Analisis de la Evolucion Temporal de la Mortalidad Mediante Modelos
Lineales Generalizados

Puig et al. (2005) muestran como los modelos lineales generalizados
permiten describir eficientemente diferentes patrones de evolucion temporal de
datos de mortalidad y, a su vez, llevar a cabo una facil interpretacion. Como
aplicacion practica se analiza la evolucion de la mortalidad por cancer de mama en
las mujeres de Catalufia, Espafa, entre 1986 y 2000. De los resultados destaca
gue la mortalidad por cancer de mama experimenta un aumento y un posterior
descenso para todos los grupos de edad. El afio en que se inicia el descenso es

mas reciente en los grupos de edad mayor.

3.22 Algunos Aspectos Metodologicos Sobre los Modelos Edad-Periodo-

Cohorte. Aplicacién a las Tendencias de Mortalidad por Cancer.

Segun Gonzalez et al. (2002), los modelos edad-periodo-cohorte suelen
utilizarse en estudios de epidemiologia descriptiva para analizar las tendencias de
la incidencia y de la mortalidad para valorar el efecto temporal de la ocurrencia de
un evento. La relacion lineal exacta existente entre estos tres efectos, hace que
los parametros del modelo completo no puedan estimarse, lo que se denomina no
identificabilidad.

En estas notas explican dos de los métodos mas usados para analizar
modelos edad-periodo-cohorte: Uno se basa en funciones de penalizacion y otro
en funciones estimables (tendencia lineal y curvaturas o desviaciones). Ambos
métodos se ilustran con dos ejemplos en el que se analizan la tendencia temporal
de la mortalidad por cancer de pulméon y mama en las mujeres de Catalufia,
Espafia. Estos ejemplos ilustran que los métodos basados en funciones de
penalizacién tienden a atribuir la tendencia a un efecto cohorte exclusivo, por lo

gue se aconseja utilizar los métodos basados en funciones estimables.
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3.23 Tasas de Captura Estandarizadas como indice de Abundancia Relativa
en Pesquerias: Enfoque por Modelos Lineales Generalizados

Gatica y Hernandez (2003) revisaron los supuestos basicos asociados a la
utilizacion de tasas de captura estandarizadas como indice de abundancia relativa
en pesquerias, discutiéendose las ventajas de los MLG como herramienta de
estandarizacion, considerando las variaciones en la eficiencia de las
embarcaciones producto de la incorporacion de nuevas tecnologias y/o cambios
en la composicion de la flota. Se analizé la validez de la captura por unidad de
esfuerzo (CPUE) como indice de abundancia relativa en pesquerias multi-
especificas y en especies altamente migratorias. Ademas, se reviso la utilidad de
incorporar la CPUE como informacion auxiliar en la calibracion de modelos edad-
estructurados.

Aqui se puede ver como el MLG ha sido mas popular durante las ultimas
décadas debido a las facilidades otorgadas por programas flexibles a los
requerimientos del usuario y de facil manejo en conjunto con la capacidad de los
computadores modernos. Estos modelos permiten el andlisis de los efectos e
interacciones entre las variables de entrada en la modelacion de la CPUE y
facilitan el ensayo de diferentes alternativas de distribucion del error mediante la

utilizacion de la funcién de maxima verosimilitud en el ajuste del modelo.

3.24 Aplicacion de Herramientas de Ingenieria (Mahalanobis-Taguchi) para
Identificar los Factores de Riesgo del VPH

Flores — Sanchez (2006) busco precisamente, utilizar toda la informacién
posible para analizar y buscar alguna solucion o ayuda a un problema de salud
gue afecta a nuestra comunidad como es el VPH que segun los registros de INEGI
en el 2007, este problema se ha incrementado considerablemente durante los
ultimos afios y muchas veces por la falta de informacion que existe del mismo, de
los factores de riesgo que pueden influir para contraer el VPH, esta informacion
debe llegar a todas las mujeres que inician su vida sexual independientemente de

su edad, estado civil o situaciéon econémica.
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Esta informacién se recopilé durante un afio en el hospital de la familia
FEMAP, Salud y Desarrollo Comunitario de Cd. Juarez, A.C., ubicado en la Av.
Malecon en la zona centro de Ciudad Juarez, Chihuahua. Una vez recopilada
toda la informacién presentada en este proyecto se estudiaron y analizaron los
datos aplicando herramientas de ingenieria y de estadisticas principalmente la
metodologia Mahalanobis — Taguchi, esto con el fin de detectar con validez
estadistica los factores de riesgo que influyen para contraer el VPH, estos

resultados son presentados en forma clara y precisa en el contenido del mismo.

3.25 Distribuciones de Probabilidad

Uno de los objetivos de la estadistica es el conocimiento cuantitativo de una
determinada parcela de la realidad. Para ello, es necesario construir un modelo de
esta realidad particular objeto de estudio, partiendo de la premisa de que lo real es
siempre mas complejo y multiforme que cualquier modelo que se pueda construir.
De todas formas, la formulacion de modelos aceptados por las instituciones
responsables y por los usuarios, permite obviar la existencia del error o distancia
entre la realidad y el modelo. Los modelos tedricos a los que se hace referencia se
reducen en muchos casos a (o0 incluyen en su formulacion) funciones de
probabilidad.

La teoria de la probabilidad tiene su origen en el estudio de los juegos de
azar, que impulsaron los primeros estudios sobre calculo de probabilidades en el
siglo XVI, aunque no es hasta el siglo XVIII cuando se aborda la probabilidad
desde una perspectiva matematica con la demostracién de la “ley débil de los
grandes numeros” segun la cual, al aumentar el numero de pruebas, la frecuencia
de un suceso tiende a aproximarse a un numero fijo denominado probabilidad.
Este enfoque, denominado enfoque frecuentista, se modela matematicamente en
el siglo XX cuando el matematico ruso Andrei Nikolaevich Kolmogorov (1903-
1987) formula la teoria axiomatica de la probabilidad. Dicha teoria define la
probabilidad como una funcibn que asigna a cada posible resultado de un

experimento aleatorio un valor no negativo, de forma que se cumpla la propiedad
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aditiva. La definicibn axiomética establece las reglas que deben cumplir las
probabilidades, aunque no asigna valores concretos.

Una de las preocupaciones de los cientificos ha sido construir modelos de
distribuciones de probabilidad que pudieran representar el comportamiento tedrico
de diferentes fendmenos aleatorios que aparecian en el mundo real. La pretension
de modelar lo observable ha constituido siempre una necesidad béasica para el
cientifico empirico, dado que, a través de esas construcciones teoricas, los
modelos, podia experimentar sobre aquello que la realidad no le permitia. Por otra
parte, un modelo resulta extremadamente Util, siempre que se corresponda con la
realidad que pretende representar o predecir, de manera que ponga de relieve las
propiedades mas importantes del mundo que nos rodea, aunque sea a costa de la
simplificacion que implica todo modelo (Sergas 2014).

3.25.1 Distribucidon Uniforme o Rectangular (a,b)

La distribucion Uniforme es el modelo (absolutamente) continuo mas
simple. Corresponde al caso de una variable aleatoria que solo puede tomar
valores comprendidos entre dos extremos a y b, de manera que todos los
intervalos de una misma longitud (dentro de (a, b)) tienen la misma probabilidad.
También puede expresarse como el modelo probabilistico correspondiente a tomar
un numero al azar dentro de un intervalo (a, b). (P. Armitage, & G. Berry, 1992)

De la anterior definicion se desprende que la funcion de densidad debe
tomar el mismo valor para todos los puntos dentro del intervalo (a, b) (y cero fuera

del intervalo). Es decir,

fx(x)z{ ﬁ six € (a,b)

3.1
0 six ¢ (a,b) (31)

3.25.2. Distribucion Normal (u, o)
La distribuciébn normal es, sin duda, la distribucién de probabilidad mas
importante del calculo de probabilidades y de la Estadistica. Fue descubierta,

como aproximacién de la distribucion binomial, por Abraham De Moivre (1667-
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1754) y publicada en 1733 en su libro The Doctrine of Chances; estos resultados
fueron ampliados por Pierre-Simon Laplace (1749- 1827), quién también realizo
aportaciones importantes. En 1809, Carl Friedrich Gauss (1777- 1855) publicé un
libro sobre el movimiento de los cuerpos celestes donde asumia errores normales,
por este motivo esta distribucion también es conocida como distribucion
Gaussiana. (Cedefio, 2013)

Una variable aleatoria continua, X, sigue una distribucion normal de media
uy desviacion tipica o, y se designa por N(u ,0),en la figura 3.10 e muestra la
curva dela distribucion, si se cumplen las siguientes condiciones:

1. La variable puede tomar cualquier valor: (— co,+ 0 )
2. La funcidn de densidad, es la expresion en términos de ecuaciéon matematica de
la curva de Gauss:

1)
oV2m

f&) = (3.2)

w20 - H RS H+2a

3.10 Curva de la distribucion normal

Figura 3.10 Curva de la distribucion normal
* El campo de existencia es cualquier valor real, es decir, (— oo, + o).
* Es simétrica respecto a la media u.
* Tiene un maximo en la media pu.
* Crece hasta la media u y decrece a partir de ella.
*En los puntos u — oy u + o presenta puntos de inflexion.
* El eje de abscisas es una asintota de la curva.

El area del recinto determinado por la funcion y el eje de abscisas es igual a
la unidad. Al ser simétrica respecto al eje que pasa por x = |, deja un area igual a

0.5 alaizquierday otraigual a 0.5 a la derecha.
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3.25.3 Distribucién Lognormal (u, o)

La variable resultante de aplicar la funcién exponencial a una variable que se
distribuye normal con media u y desviacién estandar o, sigue una distribucion
lognormal con parametros u (escala) y o (forma). Dicho de otro modo, si una
variable x sigue una distribucién lognormal entonces la variable logx se
distribuye normalmente. Esta variable aleatoria fue propuesta por Francis Galton
(1822-1911) en 1879, como consecuencia del estudio de la media geométrica de n
variables aleatorias independientes. La distribucién lognormal es atil para modelar
datos de numerosos estudios médicos tales como el periodo de incubacién de una
enfermedad, los titulos de anticuerpo a un virus, el tiempo de supervivencia en
pacientes con cancer o SIDA, el tiempo hasta la seroconversion de VIH+, etc.
(Sergas 2014) Campo de variacion: 0 < x < o

Parametros: u: escala, —oo < u < oo

o: forma, o >0

3.25.4 Distribucion Weibull (a, b)

Esta distribucion debe su nombre al fisico sueco Waloddi Weibull (1887-
1979) quien la us6 en un articulo publicado en 1939 sobre resistencia de los
materiales, aunque ya era conocida de afios antes. Esta distribucién se utiliza
para modelar situaciones del tipo tiempo-fallo, modelar tiempos de vida o en el
analisis de supervivencia, a parte de otros usos como, por ejemplo, caracterizar el
comportamiento climatico de la lluvia en un afio determinado.

La distribucion Weibull queda totalmente definida mediante dos parametros,
forma (@) y escala(b) . En el caso particular de que a = 1, se tiene la distribucion
exponencial, y sia =2y b = 20 recibe el nombre de distribucion de Rayleigh. El
perfil de la funcion de densidad presenta formas muy variadas dependiendo del
valor que tome su parametro de forma, a. Si a es menor o igual que 1, la funcion
de densidad es siempre decreciente; en caso de tomar valores mayores que la
unidad su funcion de densidad muestra una forma mas acampanada, pero no
simétrica, de forma que crece hasta alcanzar el maximo y luego decrece. (Sergas
2014)

Campo de variacion: 0 < x < oo
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Parametros: a: forma, a > 0a > 0

b: escala, b > 0

3.25.5 Teorema de Bayes

Bayes (1763) presentd una sencilla demostracion de la teoria de la
probabilidad cuyas consecuencias dificiimente podia prever. Con esa
demostracién, Bayes establecio los principios de la estadistica bayesiana, la cual
después cayé en el olvido y fue marginada por muchos afios hasta su
resurgimiento y utilizacion para resolver todo tipo de problemas, desde la
interpretacion de mensajes en la Segunda Guerra Mundial hasta la actual
decodificacion del material genético.

Bayes ya habia muerto cuando su famoso articulo fue enviado por su amigo
Richard Price a la revista Philosophical Transactions. Algunos estudiosos todavia
debaten si Price Unicamente envio el articulo o también tuvo alguna intervencion
como autor.

El de Bayes es un teorema valido del calculo de probabilidades, lo que hoy
llamamos Teoria Matematica de la Probabilidad (TMP). Este teorema también es
conocido como teorema de la Probabilidad Inversa, pues explica como obtener la
probabilidad de un evento A, dada la informacion B, calculandola al revés esto es,
estableciendo la probabilidad a priori del evento A, y la probabilidad de que
hubiese ocurrido el evento B dado el evento A.

Con las herramientas y la elaboracion de la TMP actuales, el teorema de
Bayes es muy sencillo de probar. De hecho Bayes probd una version particular
gue se ha generalizado a espacios abstractos usando medidas de probabilidad.
En términos de la TMP, la historia del teorema de Bayes basicamente termina ahi,
en un teorema sencillo. Pero como es de uso comun en la TMP hasta nuestros
dias, Bayes también quiso interpretar el teorema, es decir, explicarlo en términos
de una posible interpretacion de la teoria.

Pongamos un ejemplo: ¢ Cual es la probabilidad P de que mafiana martes
llueva en la ciudad de Guanajuato? La "lluvia de mafiana martes en la ciudad de
Guanajuato" es el evento A; lo que sabemos del evento, la informacion que

obtengamos, como los datos meteoroldgicos actuales y pasados (del pasado
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inmediato y mediato), la humedad, el clima regional, etcétera, se representan con
B. La propuesta de Bayes es calcular cual es la probabilidad de que llueva
mafiana martes dada la informacion de B. Eso es hacer estadistica: tenemos unos
datos, y dado que tenemos esos datos queremos calcular la probabilidad de alguin
evento. Con esto Bayes fundé una manera de hacer estadistica que ahora
llamamos estadistica bayesiana.

Supongamos que los meteordlogos le asignan al evento A una probabilidad
de 5%; pero, ¢qué quiere decir eso? en otras areas de estadistica, en la
estadistica frecuentista, eso se interpreta en términos de muestras repetidas. Se
dice: Si tomas muchas muestras del evento A, el porcentaje tal de los casos caera
en tal o cual intervalo; pero este problema, el de la lluvia, no podemos tomar la
muestra porque s6lo hay un mafiana martes unico e irrepetible. Solo de ciertos
aspectos podemos tomar datos y pensar que podemos repetir una muestra. El
argumento frecuentista se aplica en esos casos, pero en éste, ¢qué quiere decir
gue la probabilidad de que llueva mafiana es del 5%7?

La teoria Bayesiana establece, ese numero (la probabilidad) no representa
una frecuencia, sino que es una medida de lo que conocemos, una medida de
nuestra incertidumbre y de nuestra certeza. Si al evento llueve mafiana martes en
la ciudad de Guanajuato le asignamos una probabilidad de 5% dados los datos
gue tenemos; lo que significa es que tenemos mas o menos la certeza de que no
va a llover mafiana porque es muy poco probable. Entonces lo que mide la
estadistica bayesiana es la certidumbre y la incertidumbre, la seguridad de quien
estd esperando el evento, y no s6lamente propiedades del evento en si; esto
significa también que la probabilidad es una opinion que se puede volver una
apuesta. Es una opinion de un agente que puede ser una persona 0, en nuestro
ejemplo, el Sistema Meteorolégico Nacional; esto es, la probabilidad se refiere a
un agente acerca de un evento, lo que el agente sabe acerca del evento.

La teoria bayesiana fue desarrollada en el siglo XX al axiomatizar sus
principios con los trabajos de De Finetti, Ramsey y Savage, y posteriormente con
su fundamentacion filosofica, dentro de la epistemologia moderna. La idea

fundamental, sugerida originalmente por Keynes, es interpretar a la probabilidad
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como un grado de conocimiento, no como una frecuencia. Esto fue formalizado al
identificar los grados de incertidumbre como un sistema de apuestas, justo para un
agente que establece la probabilidad a priori de A, las condiciones B dado que
ocurre el evento A, y finalmente calcula la probabilidad P de que ocurra el evento
A dada la informacién (B. McGrayne, Sharon Bertsch 2011)

La publicacién del articulo de Bayes, a sus 250 afios, da un ejemplo
contundente de como una idea simple, pero auténtica y fundamentalmente
diferente, puede ser seminal y cimentar el desarrollo de toda una disciplina y
escuela de pensamiento, como lo es la estadistica bayesiana moderna. (Bradley
Efron.A 2013)

La probabilidad condicional de A; dado B se define por

P(A;NB)

P (4;|B) = )

(3.2)
Sustituyendo de manera adecuada tenemos que para cualquier i

_ P (A P (Bl4;)
P(AilB) "~ P(Ap) P ((BIA)+P (A2)P (B|A2)+++P(An)P (B|Ap) (3:3)

Gracias a este resultado, grupos de investigacion y corporaciones diversas
han logrado mejorar los sistemas que estan basados en conocimientos.

Por ejemplo, en el estudio de enfermedades, el teorema de Bayes puede
ayudar a discernir la probabilidad de que una enfermedad sea encontrada en un
grupo de personas con una caracteristica dada, tomando como datos las tasas
globales de la enfermedad y el predominio de dichas caracteristicas en personas
tanto sanas como enfermas.

Por otro lado, en el mundo de las altas tecnologias, ha influenciado a
grandes compafiias que han desarrollado, gracias a este resultado, software
Basados en el Conocimiento.

Como ejemplo cotidiano tenemos el asistente de Microsoft Office®; el
teorema de Bayes ayuda a evaluar los problemas que presenta el usuario y
determinar qué consejo proporcionarle y asi poder ofrecer un mejor servicio segin

los habitos del usuario.
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3.26 Estimacion de Maxima Verosimilitud

Muchos procedimientos estadisticos suponen que los datos siguen algun
tipo de modelo matemético que se define mediante una ecuacién, en la que se
desconoce alguno de sus parametros, siendo éstos calculados o estimados a
partir de la informacién obtenida en un estudio bien disefiado para tal fin. Existen
diferentes procedimientos para estimar los coeficientes de un modelo de
regresion, o para estimar los pardmetros de una distribucion de probabilidad. De
entre esos procedimientos probablemente el mas versatil, ya que se puede aplicar
en gran cantidad de situaciones, y por ello uno de los mas empleado se conoce
con el nombre de "método de méaxima verosimilitud" (en inglés "method of
maximum likelihood™). Molinero, L. M. (2003).

3.26.1 Funcidén de Verosimilitud

Si x,x, x, €S una muestra aleatoria simple extraida de una poblacion X
con distribucion de probabilidad dada por f(x|0) siendo 8 un (0 mas) parametro
poblacional desconocido, entonces la funcion de verosimilitud de la muestra se

define mediante la expresion:
L(O) = f (x1x3 ... xp|0) (3-4)

Ahora bien, como cada x; es una realizacion de la variable aleatoria X;y
estas son independientes e idénticamente distribuidas, la funcion de verosimilitud

puede escribirse como sigue:
L) = [Tk, f(x:10) 1 (3.5)

La teoria nos indica que para encontrar el estimador maximo verosimil
(EMV) para el parametro poblacional desconocido 6, debemos resolver el

siguiente problema de maximizacion:

max

=EL(6)  obien == InL(6) (3.6)
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Sin embargo, computacionalmente hablando, el problema que realmente se

resuelve es minimizar el negativo de la funcion de log-verosimilitud:
—InL(®) = —InIlL, f(x;|0) = —XiLiInf(x]6) (3.7)

Lo anterior es posible gracias a que maxZ = min(—Z), siendo Z una

funcion objetivo cualquiera.

3.27 Distribuciones A Priori
Existen diferentes formas para decidir qué tipo de distribucion a priori
proponer para llevar a cabo inferencia Bayesiana. Las distribuciones a priori que
se propongan dependeran del tipo de informaciéon disponible y del problema en
cuestion (Carlin y Louis 2009).

3.27.1 Distribuciones a Priori Conjugadas

Cuando la distribucion a priori gy y la distribucion a posterior  p(8]x)
pertenecen a la misma familia.

Por ejemplo, considere X el nimero de mujeres que llegan a un hospital a
tener su hijo en un mes dado (Carlin y Louis 2009). Suponga x~Poisson (8),6 > 0

y que 6@ sigue una distribucion Gamma con parametros a y 8, esto es,

8
ea—l e 5]
r@pe ’

m(0|a, B) 6>0a>0,8>0 (3.8)

En este caso se asume que a y B son conocidos. Usando el Teorema de

Bayes se puede mostrar que

p (elx) x @Xta-1 ,—6(1+1/B) (3.9)
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Excepto por una constante, la expresion anterior corresponde a la densidad
de una distribucién Gamma con parametros x +a y (1+ 1/8)""

Aunque las distribuciones conjugadas son convenientes, su utilidad es
limitada en problemas de dimensiones grandes. Sin embargo, en estos casos es
posible especificar distribuciones a priori conjugadas para las distribuciones
condicionales de los parametros.

3.27.1.1 Inferencia para la Media y la Varianza con Datos Normales

Asuma que Vi,. Yn ~ N(po?)

f(y1002) = Ty {riy exp (—252))
(3.10)

Considere la distribucion a priori gamma - inversa — normal conjugada
donde f(u,0%) = f(ulo?) f (¢?), donde f(u|o?) = N(ug,co?) y f(c?) =1G(a,b),,
donde es la distribucion gamma — inversa. Si T = 1/02, el parametro de precision,

entonces la distribucion a priori para (4, 0?)t esta dada por:

- b® -1 -
FGum) = @mTAT 2 exp (=5 (n = o)?) T le

(3.11)

Esta parametrizacion con el parametro de dispersion se implementa en la
mayoria de los programas.

La distribucion a posteriori esta dada por:

Fluly) o T2+ a2 legp(= T (u— @) = (b +3)) (3.12)
Donde:

w =nc/(1+ nc) (3.13)

ff=wy+ 1 —wy, (3.14)

SS=(n—-1)s%+ % (V — 1p)? (3.15)
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fluly) =t(ay 550 n+2a) (3.16)

SS+2b

f(zly) = gamma (g + a,% + b) (3.17)

3.27.2 Distribuciones a Priori No Informativas

Se dice que una distribucion a priori es no informativa cuando refleja una
ignorancia total o un conocimiento muy limitado sobre el pardmetro de interés.

El uso de estas distribuciones busca que ellas tengan un impacto minimo
sobre la distribucion posterior del parametro de interés y que sea relativamente
plana la relacién a la verosimilitud. Esto busca que sean los datos los que tengan
un claro dominio en la distribucion posterior, y por lo tanto en todas las inferencias

gue se obtengan (Correa 2013).

3.27.2.1 A Priori de Jeffreys

La distribucion a priori de Jeffreys satisface la propiedad local de
uniformidad para distribuciones a priori no informativas. Esta a priori esta basada
en la matriz de informacion de Fisher. Jeffreys la propuso como una regla general
para determinar la distribucién a priori (Kass y Wasserman, 1994).

Definicion 3.1. Sea f,¢)la densidad de x dado 8. La informacion de Fisher es

definida como:

_ 0%10g(f (x16))
x2(0) = —E [ E0)] (3.18)
Si 8 es un vector de p componentes, entonces
_ 92 log(f(x10))
x(0) = —E [—aeiaej (3.19)
pXp

Entonces x(8) sera una matriz de dimensiones p X p.
Definicién 3.2. La definicion a priori de Jeffreys se define como:
£(9) « |x(6)]"/? (3.20)
La distribucién a priori de Jeffreys es localmente uniforme y por lo tanto no
informativa. Esta propiedad es importante ya que nos proporciona un esquema

automatizado para hallar distribuciones a priori no informativas para cualquier
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modelo paramétrico (Ibrahim 2002). Esta distribucion es impropia para muchos
modelos, sin embargo, es propia para algunos.

3.28 Distribucion a Posteriori
Dados los datos x=(x_i.....x_n)"' , supongamos que se quiere predecir el
valor de una futura observacion x_(n+1). Para ello, hay que calcular la distribucion
predictiva.
Se puede considerar tanto la distribucion predictiva a priori como a
posteriori dependiendo de si se usa una u otra distribucién de los parametros.

Sus expresiones son:
fGnialx) = [ f(xn4410,2)f(6)d6 (3.21)

fnialx) = [ f(xp4110,2)f(0|x)d6
(3.22)

En nuestra situacion, los X_i | 6 son intercambiables, es decir, su
distribucion es igual cuando se les cambia de orden y lo anterior se puede

simplificar como:

fOtnsal) = [ f(xp1110)f (6)d0 (3.23)

ftplx) = [ f(xne116,x)f(0]x)dO (3.24)

3.29 Monte Carlo Via Cadena de Markov

Los modelos probabilisticos aplicados a un conjunto de datos, muchas
veces dan origen a problemas de inferencia para los cuales se requiere que se
integren distribuciones multidimensionales complejas. Los métodos de Monte
Carlo via cadenas de Markov (MCMC) pueden verse como un enfoque
computacional en el que la integraciébn se reemplaza por sumas de muestras
generadas por algoritmos iterativos. Muchos problemas que practicamente son
intratables si se usan estrategias analiticas, pueden resolverse usando algun

método MCMC, aun cuando se trate de distribuciones multidimensionales.
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De hecho, el desarrollo de los métodos MCMC ha sido clave en el avance
de la estadistica computacional. Ahora bien, aunque se sigue haciendo
investigacion sobre estos métodos, existen algunas técnicas estandarizadas que
se usan ampliamente.

En inferencia bayesiana, el objeto de estudio comprende una distribucién a
posteriori w (6]|x) (de la que queremos muestrear para hacer inferencia). Pero no
se tiene un método general para muestrear distribuciones de altas dimensiones,
se construye una cadena de Markov cuya distribucion estacionaria sea nuestra
distribucién a posteriori; y usando integracion Monte Carlo se toman medias
muestrales de funciones de la cadena para obtener informacion.

La metodologia MCMC es una herramienta de gran alcance para la
modelacién estadistica y se ha vuelto muy popular en la computacion bayesiana
en modelos estadisticos de gran complejidad. Se simula una cadena de Markov
con distribucion estacionaria dada por la distribucion a posteriori £(8|Datos).

Por tanto, lo primero y mas importante es construir cadenas con esta propiedad.

Las caracteristicas de ¢ son obtenidas encontrando promedios ergodicos

1
b == IR h(6,) (3.25)
Los métodos MCMC son algoritmos iterativos que se utilizan cuando el
muestreo directo de una distribucién de interés ¢ no es factible. Una cadena de

Markov es generada muestreando:

at+D ~ p(9]0®) (3.26)

Este p es llamado el kernel de transicion de la cadena de Markov. Asi Asi
6+ depende solo de 6® ,ynode 8@, 6D, . .. .. ..0¢D
Existen dos problemas mayores que rodean la implementacion e inferencias de los
métodos MCMC. EIl primero tiene que ver con la convergencia y el segundo con la

dependencia entre las muestras de la distribucion posterior.
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Las condiciones bajo las cuales una cadena de Markov tiene una Unica
distribucién estacionaria son bien conocidas te6ricamente:

a) Tiene que ser aperiddica,

b) Irreducible

c) Positiva recurrente.

La forma en que construimos nuestras cadenas garantiza la existencia de la
distribucién estacionaria. Sin embargo, en la practica esta convergencia puede ser
penosamente lenta y el mayor problema es saber si se ha logrado una
convergencia razonable (esto se conoce como un burn-in). Por lo tanto, las
muestras obtenidas hasta el punto de burn-in son descartadas.

Un asunto relacionado con la convergencia es la tasa de mezclado.
Informalmente, el mezclado es la tasa con la cual la cadena de Markov se mueve
a través del soporte de la distribucién estacionaria. Asi, si una cadena tiene un
mezclado lento, puede quedarse en cierta porcion del espacio de estados por un
periodo de tiempo muy largo, y a menos que la longitud de la cadena sea ajustada
acordemente, las inferencias seran afectadas sin ninguna duda.

Lombardi (2007) sefiala que uno de los problemas mas serios con los
algoritmos MCMC es el paradigma; usted solo ve donde usted ha estado, que es
el hecho que la cadena parece haber convergido pero ha fallado de explorar
completamente el espacio muestral. En lugar de una cadena larga, varias cadenas
paralelas empezando desde puntos ampliamente dispersos pueden resolver este
problema.

El segundo asunto esta relacionado con el hecho que los valores
observados, siendo un camino muestral de una cadena de Markov, no son
independientes entre si. Asumiendo que se ha logrado la convergencia, los
valores observados formaran una muestra dependiente de la distribucion posterior.
Esto puede ser molesto para uno, pero no es necesariamente malo en MCMC. En
la mayoria de los problemas, la estimacion tipica se obtiene por un promedio
sobre las muestras. Aunque las muestras no sean independientes, el teorema
ergodico asegura que estos promedios muestrales convergen a las verdaderas

esperanzas. Asi que la aproximaciéon corriente al problema de dependencia es
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ignorarla. Pero si uno, por alguna razon, necesita una muestra independiente,
puede resolver el problema corriendo varias cadenas de Markov con puntos de
comienzo independientes y utilizar el Gltimo punto de cada cadena. Se sabe de la
teoria general de los MCMC que la caminata aleatoria del muestreador Metrépolis
no puede obtener convergencia uniforme.

Para demostrar que el muestreador obtiene convergencia geométrica, se
debe ser capaz de probar que la distribucion objetivo tiene colas que decaen
exponencialmente (Lombardi, 2007). Una de las dificultades que surgen en el
trabajo bayesiano aparecen cuando se trata de manipular la distribucién a

posteriori que usualmente aparece de la siguiente forma
£(0|Datos) « L(6|Datos) £(0) (3.27)

gue no es una densidad de probabilidad en si misma, sino que debe ajustarse por

un factor que se calcula como

fe L (8|Datos) € (8)d8 (3.28)

Solo en problemas muy sencillos es posible evaluar exactamente las
expresiones anteriores, lo cual limitaria el uso de los métodos bayesianos sino
fuera por la posibilidad de utilizar métodos computacionales como es el Método

Monte Carlo. Con esta técnica es posible:

a. Generar muestras 6, 6, ... ... 6, de una distribucion de probabilidad

dada, digamos F(8).

b. Estimar valores esperados de funciones bajo esta distribucion, por

ejemplo,

¢ = E[h()] = [h(B)dF (6) (3.29)
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Se denota por f(0)la densidad asociada con la distribucion y la se llamara
densidad objetivo, ella puede ser la distribucién a posteriori, que en este caso es
el interés y es una distribucién condicionada en los datos. La generacion de

muestras es mas importante ya que ® puede ser estimada como:

b =237 h(6,) (3.30)

Es claro que si los vectores {6,.}%_, corresponden a una muestra de F(6),
entonces E[$] = ¢. También, a medida que R se incrementa la varianza de @
disminuye ya que es o2 /R, donde o2 es la varianza de h(6).

De lo anterior se desprende una propiedad importante del método Monte
Carlo: La exactitud de la estimacion Monte Carlo no depende de la
dimensionalidad del espacio muestreado. La varianza de ® es siempre ¢2/R. En
teoria, si tenemos una muestra aun pequefia de observaciones independientes
podemos obtener una estimacion buena de ®. El problema esta en que obtener
muestras independientes de F puede no ser una tarea facil.

Por ello, existen dos familias de algoritmos bastante usados: El algoritmo de

Metropolis-Hastings y el muestreo de Gibbs (Jiménez, 2015).

3.29.1 Integracion Monte Carlo

En muchos problemas de inferencia probabilistica se requiere de calcular
integrales dificiles 0 sumas en espacios de eventos muy grandes. Por ejemplo, un
problema frecuente consiste en hallar la esperanza de una funcion que depende
de la variable aleatoria X.
Si la variable aleatoria es continua y p(x) es su funcion de densidad, el problema

se reduce a calcular la integral:
J 9()p(x)dx (3.31)

Si X es discreta,

E[,0]= X gp) (3.32)
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De manera mas general, este tipo de problemas aparecen en muchas
situaciones donde se desea calcular algun estadistico de una distribucion. En el
caso de ciertas distribuciones, integrar o sumar usando técnicas analiticas puede
llegar a ser una tarea retadora. Por ejemplo, en el caso de las distribuciones
continuas, la funcion de densidad de la variable aleatoria en cuestion podria tener
una forma funcional que no se pudiera integrar analiticamente.

En el caso de las distribuciones discretas, el espacio de eventos podria
llegar a ser tan grande que sumar sobre todos los valores posibles fuera una tarea
imposible.

La idea general de la integracion de Monte Carlo es usar muestras para
aproximar la esperanza de una distribucion cuya forma es compleja.

Especificamente, se obtiene una muestra x(t),t = 1,2,3,....N, de valores
independientes obtenida de la distribucion p(x). En este caso, se puede aproximar

la esperanza tanto en el caso continuo como en el discreto, por una suma finita:
1
ElgQ0l = + Z19(x®) (3.33)

En este procedimiento, se ha reemplazado una integral analitica por una
suma sobre un conjunto finito. Generalmente, la aproximacion se puede hacer tan
exacta como se desee al incrementar el valor de N. Lo cierto es que la precision
de la aproximacion también depende de la independencia de los valores de la
muestra. Cuando los valores estan correlacionados, el tamafio efectivo de la
muestra se hace mas pequefio. Este es un problema potencial del enfoque
MCMC.

3.29.2 Cadenas de Markov

Una cadena de Markov es un proceso estocastico donde un estado cambia
de uno a otro mediante un procedimiento secuencial. Una cadena de Markov
empieza en algin estado x;, y a través de una funcion de transicion p(x(t)|x(t —

1)), se determina el siguiente estado (x;+ 1). El nuevo estado depende
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Gnicamente del estado anterior. Al continuar iterando, se obtiene una sucesion de
estados x,x@), . . x®-

A cualquier sucesién obtenida de este modo se le conoce como cadena de
Markov. Debido a que las cadenas de Markov van de un estado a otro y la
transicion a un nuevo estado solo depende del Ultimo, esta dependencia local es la
gue hace que este procedimiento no tenga memoria 0 sea un proceso de Markov.
Esta es una propiedad importante de las cadenas de Markov cuando se
implementan métodos MCMC.

Cuando se inicializa una cadena de Markov, la cadena se movera en el
espacio de estados alrededor del estado inicial. Por lo tanto, si se genera un cierto
numero de estas cadenas cada una con estado inicial diferente, en un principio,
los estados en los cuales se encuentren las cadenas seran cercanos al estado
inicial. Al periodo en el cual sucede lo anterior se le conoce como periodo de
calentamiento. Una propiedad crucial de las cadenas de Markov es que el estado
inicial no afecta al estado de la cadena después de una sucesion de transiciones
suficientemente larga (asumiendo que ciertas condiciones acerca de la cadena de
Markov se cumplan. Al alcanzar este estado, se dice que la cadena ha alcanzado
el estado estacionario y que los estados reflejan muestras de la distribucion
estacionaria. La propiedad de que las cadenas de Markov converjan a un estado
estacionario independientemente de donde empiecen (si se satisfacen ciertas
condiciones de la funcién de transicidon llamadas de regularidad), es algo decisivo.
Al aplicar métodos MCMC, se pueden obtener muestras de una distribucion
haciendo uso de un procedimiento secuencial en el cual el estado inicial de la

sucesion no afecta el proceso de estimacion (Nieto 2017).

3.29.3 Algoritmo Metropolis — Hastings

El algoritmo de Metropolis - Hastings fue inicialmente desarrollado por
Metropolis para el célculo de las propiedades de sustancias quimicas en el afio de
1950. La formulacion matematica en el ambito estadistico se debe a Hastings casi

veinte afios después. El método fue publicado por Metropolis (1953).
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El algoritmo de Metropolis-Hastings comienza con una distribucion objetivo
(o de interés), f(O)=m (B|x)al(6;x)(0) y una distribucion instrumental
q (- |x).

La distribucion objetivo debe de satisfacer que el cociente:

f(61)
FTCN) (3.34)

es conocido para todo 6,, 8,. El algoritmo de Metropolis - Hastings asociado con la
distribucién objetivo y la densidad condicional g produce una Cadena de Markov
(6®) a través de la siguiente secuencia:

Algoritmo 3.1 Metropolis - Hastings.

1: Se inicializa con un valor inicial 8 |

2: Se considera una densidad q(- |8Y~V) de la cual se genera ¢, .

3: Se evalla la probabilidad:

i1 . m(de)q(Pe|0U~
a(0U7D, ¢,) = min {1, 240G (3.35)

4: Se acepta ¢, con probabilidad a. Si ¢, es aceptado, entonces 89) = ¢,

de otra forma #U) = gU~-1),

5: Continuar con 2.

La distribucion g se conoce como la distribucion instrumental (o propuesta)
y la probabilidad a(e(f‘l),cbt) es la probabilidad de aceptacion de Metropolis-

Hastings. Un caso particular importante, es cuando q(8,¢:) = q(d;,0),

obteniendose:

j— . 7(dt)
(607D, ¢,) = m‘“{l'—n (e(jfl))} (3.36)

El caso anterior se presenta cuando ¢; se genera a partir de una
distribucion simétrica en U~ Este algoritmo siempre acepta valores ¢, tal que el

cociente m(d.)/q(d]0Y~P) se incrementa, comparado con el valor previo
m(0U)/q0U V| d,).
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La probabilidad a(8Y=Y,,) esta definida sélo cuando m(8YU~V) > 0, sin
embargo, la cadena comienza con un valor inicial 6 tal que n(8®) >0y
n(U~Y) >0 para toda te N puesto que valores de ¢, tal que m(d,) =0
conducen a a(0Y~Y, $,) = 0y son rechazados por el algoritmo.

Observemos que el algoritmo anterior se encuentra definido paratoda v q,
y no se ha puesto restriccion alguna a éstas. Sin embargo, es necesario imponer
condiciones minimas para r y la distribucién condicional q, con el objeto de que =«
sea la distribucién limite de la cadena (8®).

Asumamos que el soporte de !, &, es un soporte convexo, puesto que
uno no convexo invalida el algoritmo; se procede a encontrar un componente
convexo y mostrar que los diferentes componentes convexos de & estan ligados
por el kernel del algoritmo de Metropolis-Hastings.

El soporte de  es un subconjunto de la o-algebra %, es:

supp () = {A € Z|n(x) > 0,x € A} (3.37)

Si el soporte & esta truncado por g, esto es que existe una A c & tal que

[, m(0)d6 >0 y [, q($l6)dd=0,v6 €6 (3.38)

entoces el algoritmo no tiene a w como una distribucion limite, puesto que 6 E/A,

y la cadena nunca visitara A. De manera que la condicion minima necesaria es

que:

Ug e suppnsupp q(- [8) > suppm (3.39)
Para ver que m es la distribucion estacionaria de la cadena de Metropolis -

Hastings, se examina el kernel de manera detallada y se muestra que satisface las

ecuaciones que balance detallado:
T(6)K(,08) = m(H)K(8, d) (3.40)
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Teorema 3.1. (Robert y Casella, 2004). Sea (6 ) la cadena producida por
el algoritmo de Metropolis - Hastings, para cada distribucion condicional g cuyo

suporte incluye & :

a. El kernel de transicién de la cadena satisface las ecuaciones de
balance detallado con & y la cadena es reversible.
b. 7 es la distribucién estacionaria de la cadena. ”
Demostracion. El kernel de transicion asociado al algoritmo de Metropolis -

Hastings es:

K6, ¢) = a(8,$)q($[6) + (1 —1(6))86(d) (3.41)

Donde r(6) = Ra(6,d)q(d|0)dd, a(6,p) Es la probabilidad de aceptacion y

86 (¢) Denota la Delta de Dirac en 6, de manera que se verifica que:
a(6,)q($p18)n(6) = a(d,6)q(6]d)m(d) (3.42)
(1 -r(6))86(p)m(®) = (1 —-r(d))dp(B)m(d) (3.43)

gue establecen el balance detallado para la cadena de Metropolis - Hastings.

La demostracion de que m es la distribucion estacionaria de la cadena,
sigue del Teorema 3.2.
Se ha visto que el disefio de la cadena depende de la distribucién instrumental que
se utilice. La distribucion instrumental define entonces un kernel de transicion
K(6,®), esto es, la probabilidad (o densidad) de pasar de 8 a ® y K (6,A) es la

medida de probabilidad de pasar de 6 a un medible A.

Teorema 3.2: Robert y Casella (2004). Si K cumple con balance detallado con
respecto a m, entonces m es una densidad invariante de la cadena (y la cadena es
reversible).

Demostracion.

K(¢,B)ym(d)dd = [, K(,8)m(dp)d6dd (3.45)
73



= ffB K(6, d)m(6)dodd (3.46)

= ffB K(6, d)ddm(6)do (3.47)
= [, m(6)do (3.48)
= 1(B) (3.49)

3.29.4 Muestreador de Gibbs

El nombre del Muestreador de Gibbs o Gibbs Sampling proviene de un
articulo histérico de Geman y Geman (1984), quienes por primera vez aplicaron el
Muestreador de Gibbs a un campo aleatorio de Gibbs. El muestreador de Gibbs es
un caso particular del algoritmo de Metropolis - Hastings.

El trabajo de Geman y Geman (1984) persuadio a Gelfand y Smith (1990) a
escribir un articulo que provoco interés en los métodos bayesianos, en especial en
el computo estadistico bayesiano. Cabe mencionar que Tanner y Wong (1987) y
Besag y Clifford (1989), habian propuesto soluciones similares, pero no recibieron

la misma respuesta de la comunidad estadistica.

3.29.4.1 El muestreador de Gibbs Sistematico

Supodngase 6 = (6?1 Hp) sea un vector aleatorio, con p > 1, las 6 son
componentes unidimensionales. Ademas, suponemos que se puede simular de las
correspondientes densidades condicionales m;, ....,m, esto es, se puede simular
de

0; ~ m;(6;104,0,,...,08¢_1,0;41,...,6p) (3.50)
parai = 1,2,....p. El algoritmo de Gibbs asociado a la transicion de 8 a §¢+1) es
el siguiente:

Algoritmo 3.2 Muestreador de Gibbs Sistematico.
1: Se considera el iterado inicial © = (8°, ....0;0))
2: Se actualiza el j-ésimo iterado generando:
0 ~(n6,169 7Y, .....,697)
0 ~(n6,16,697V .....,007)
(3.51)
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) () ()
0, ~(10,|6,", ..., 051

3: Ir al paso 2 e iterar hasta convergencia

donde las densidades m(6;|6-;) son llamadas las condicionales totales, y una
caracteristica particular de este algoritmo es que éstas son las Unicas densidades
utilizadas para la simulacién. En la figura 3.10 se muestra a representacion grafica
de Gibbs.

6,

Figura 3.10 Representacion Grafica del Gibbs Sistematico para el Caso
Bidimensional

3.29.4.2 El Muestreador de Gibbs Aleatorio

El muestreador de Gibbs aleatorio elige de manera aleatoria en cada paso

la secuencia en la cual la p-ésima componente de 6, 6, (el vector aleatorio p
dimensional) es visitada. Sea I' = {al .....ap} el conjunto de probabilidades de

visitar cierto componente, asimase que 0< a,; <1 para toda i=1,2,...p Yy
Ya; =1 . El algoritmo del muestreador de Gibbs Aleatorio se resume de la
siguiente manera:

Algoritmo 3.3 Muestreador de Gibbs Aleatorio.

1: Se considera un valor inicial 8(0) = (6(0)1,....6(0)p)
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2: En la i-esima iteracion: Aleatoriamente elija j € {1, .....,p} con probabilidad «j.
Genere 0(t)j ~ (6|6 (t — 1) — )

3: Ir al paso 2 hasta convergencia

3.29.4.3 Gibbs Direccional

El algoritmo Gibbs Direccional es un caso especial del Algoritmo de

Metropolis-Hastings, fue propuesto de manera independiente por Boneh y Golan
(1979) y Smith (1980) para generar puntos uniformemente distribuidos sobre
regiones acotadas. Smith lo llama como un algoritmo de mezcla, y prueba la
convergencia en Smith (1984). En el contexto de estadistica Bayesiana, Berger y
Chen (1993) utilizan dicho algoritmo para simular de una distribucion multinomial
con parametros acotados. Sin embargo, puede encontrarse en la literatura un
sinfin de aplicaciones de dicho algoritmo, desde la estimacion de la matriz de
covarianzas hasta el analisis de coeficientes en modelos de regresion.  Algoritmo
3.4 Gibbs

Direccional

1: Supoéngase que el estado inicial x(t).

2: Seleccione una direccion e(t) con |le(t)|| = 1.

3: Simular una v.a. r (r(t) de: £(r) « m(x(t) + r (He(t)).

4: Actualizar x(t + 1) = xt +r (t)e(t).

Kauffman y Smith (1998) desarrollaron una direccion Optima para el
algoritmo, y demostraron que existe una unica distribucion 6ptima de direcciones
(en el sentido de que la tasa de convergencia es geométrica con la norma del
supremo) para e(t) y m con soporte compacto. En casos mas generales, se puede
usar un grupo de transformaciones para los posibles movimientos, siempre y
cuando los movimientos preserven una probabilidad invariante. El algoritmo de
Kauffman y Smith (1998) se comporta como el Muestreador de Gibbs Aleatorio y
permite explorar la direccion escogida. Tiende a ser Util cuando la distribucion
objetivo es multimodal. Con respecto a aplicaciones de este algoritmo en
estadistica Bayesiana, Berger (1985) considera que este método es
particularmente atil cuando 6 tiene un espacio paramétrico fuertemente acotado.
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3.29.4.4 Propiedades de Convergencia

Uno de los problemas fundamentales de los algoritmos de MCMC es
determinar la convergencia de los mismos, asi como seleccionar un nimero de
iteraciones idoneas. Tedricamente, el valor inicial es irrelevante, ya que tanto el
muestreo de Gibbs como el algoritmo de Metropolis - Hastings convergen con
cualquier valor inicial. Sin embargo, existen problemas en los que es importante
partir de un valor inicial adecuado para garantizar una convergencia rapida. En el
caso del algoritmo de Metropolis - Hastings, la velocidad de convergencia depende
fuertemente de la eleccion de la distribucion instrumental. En el caso del muestreo
de Gibbs , la velocidad de convergencia depende del problema.

Una regla general que funciona, en muchos casos, es escribir a los
parametros usando bloques de dimension alta para permitir que la cadena recorra
eficientemente el espacio muestral. Para poder determinar la convergencia, la
prueba mas facil es la exploracion grafica de las componentes del vector de
parametros. Se considera que la cadena ha alcanzado el equilibrio cuando se
estabiliza alrededor de un valor. Es importante explorar varias trayectorias con

diferentes valores iniciales.

3.30 Regresién
Para generar predicciones o poder modelar una variable dependiente en
términos de su relacibn con un conjunto de variables explicativas es posible
realizarlo mediante una Regresion Lineal Generalizada (GLR).
Esta herramienta se puede usar para ajustar modelos continuos (Gausiano),

binarios (logisticos) y de recuento (Poisson).

3.30.1 Regresioén Logistica

El modelo de regresion logistica binaria considera dos sucesos de un
fendmeno o variable Y, excluyente y exhaustivos, que se codifican con valores 0 y
1. Si la probabilidad de que suceda uno de ellos es P, la probabilidad de que
suceda el otro es igual a 1 menos la probabilidad P.

La cuestion es considerar la informacion de una (0 mas variables en la

version multiple) para definir un modelo que permita pronosticar la probabilidad de
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la variable dependiente, es decir, se trata de encontrar una o mas variables que
discriminen bien entre los dos posibles valores de la variable Y.

El coeficiente a representa la posicion de la curva sobre el eje horizontal o
de abscisas, y sitia la curva mas hacia la derecha o hacia la izquierda. El
coeficiente b representa la pendiente de la curva en su punto de inflexion, en
funcion de su valor més alto o mas bajo tendremos una pendiente de la curva mas
inclinada o menos.

Por lo tanto, nos podemos encontrar con una familia de curvas que varian

en funcion de los valores de a y de b, como se muestra en la figura 3.12.
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Figura 3.11 Familia de Curvas Logisticas Segun Valores Distintos de la Pendiente
b

Consideremos ahora la situacion en que la variable Y es dicotdmica tal que

Y=1 si el individuo presenta la caracteristica de interés y Y=0 en caso contrario.

Por tanto se puede admitir que la variable de respuesta sigue una distribucién

binomial de pardmetros 1y p.
1. El gran atractivo de este modelo esta en que sus parametros son

interpretables como una medida de riesgo asociado a las predictoras, como

se vera mas adelante.
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3.31 Componentes Principales

Al investigar un fendmeno desconocido se pretende abordarlo con muestras
de diferentes variables, en las cuales muchas veces existe una fuerte correlacion;
las relaciones se pueden interpretar como una medida del fenémeno bajo distintos
puntos de vista.

En un proceso estadistico que cuenta con un gran namero de variables es
dificil visualizar sus conexiones, al considerar muchas variables tendremos un
namero mayor de combinaciones representando los coeficientes de correlacion.

Es importante reducir el nimero de variables para desechar informacion
redundante y optimizar el proceso.

El Andlisis de Componentes Principales (ACP) propone la transformacién a
un nuevo conjunto sintético de variables (los componentes principales), que no
estan correlacionados y se encuentran ordenados de tal forma que los primeros
conservan la mayor parte de la variacion presente en todas las variables
originales.

Es una técnica estadistica multivariante de simplificacién, que permite
transformar un conjunto de variables originales correlacionadas entre si, en un
conjunto sintético de variables no correlacionados denominados factores o
componentes principales.

En esta transformacion no se establecen jerarquias entre variables y se
elimina la informacion repetida (Jolliffe, 1986).

Las nuevas variables son combinaciones linealmente independientes de
las variables originales, ordenadas de acuerdo a la representacion de dispersion

respecto a la nube total de informacién recogida en las muestras.

3.31.1 Analisis factorial

El andlisis factorial es una técnica de reduccion de datos que sirve para
encontrar grupos homogéneos de variables a partir de un conjunto usualmente
grande de variables.

Mientras que la técnica de componentes principales trata de explicar la
variabilidad total de las variables, el analisis factorial busca identificar la porcion de

la varianza total que es compartida por las variables, formulando un modelo que
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distinga fuentes de variacion al describir cada variable como una combinacion
lineal de un numero pequefio de factores comunes y un factor especifico.

Hay dos tipos principales de andlisis basados en el modelo de factor
comun: el analisis factorial exploratorio EFA (Exploratory Factorial Analysis, por
sus siglas en inglés) y el analisis factorial confirmatorio CFA (Confermatory
Factorial Analysis, por sus siglas en inglés) ( Joreskog 1969 y 1971).

Tanto el EFA como el CFA pretenden reproducir las relaciones observadas
entre un grupo de indicadores con un conjunto mas pequefio de variables latentes,
pero se diferencian fundamentalmente por el nimero y la naturaleza de las
especificaciones a priori y restricciones hechas en el modelo de factores

El investigador emplea el EFA como técnica exploratoria o descriptiva para
determinar el nUmero adecuado de factores comunes y descubrir cuales variables
de medicion son indicadores razonables de las diversas dimensiones latentes.

En el CFA, el investigador especifica el numero de factores y el patron de
relacion entre el indicador y las cargas factoriales de antemano, asi como otros
parametros.

El factor de solucién pre-especificado se evalla en términos de lo bien que
este reproduce la matriz de varianzas y covarianzas de la muestra en las variables
medidas.

El EFA se utiliza en |la etapa previa del proceso de desarrollo de la escala 'y
construccion del constructo, mientras el CFA se utiliza en etapas posteriores,
después de que la estructura subyacente ha sido previamente establecida a través

bases tedricas y empiricas previas.

3.31.2 EFA

Su propésito principal es tratar de establecer una estructura subyacente
entre las variables del andlisis, a partir de estructuras de correlacién entre ellas; o,
en otras palabras: busca definir grupos de variables (mas conocidos como

factores) que estén altamente correlacionados entre si.
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3.31.3CFA

El CFA es considerado como una forma de modelo de ecuaciones
estructurales SEM (Structural Equiations model, por sus siglas en inglés) que tiene
como propésito el analizar los modelos de medicion.

La hipotetizacion acerca del modelo estructural es indispensable en el CFA
y debe estar considerada de forma solida, al menos lo suficiente para poder
explicar un buen o mal ajuste, y/o modificaciones que se realicen sobre el modelo
de medicion.

De esta forma el CFA permite confirmar la estructura factorial de un
instrumento propuesto siempre y cuando el proceso de construccion del mismo
tenga los requerimientos minimos necesarios para hipotetizar sobre el mismo.
Para realizar un CFA en un instrumento de medicion se debe tener en cuenta los

siguientes procedimientos:

1. Especificacion: Estructura factorial de la prueba.

2. Identificacion: Informacion suficiente (gl).

3. Estimacion: Matriz tedrica vs matriz empirica

4, Evaluacion: ¢ La estimacién es correcta?

5. Reespecificacion: Modificacion a la estructura factorial para

mejorar el ajuste al modelo.

3.32 Inferencia Bayesiana

La Inferencia Bayesiana permite sacar conclusiones mas sdlidas de sus
datos combinando el conocimiento previo sobre la respuesta. Esto es, inferir con
educacion.

Las diferentes metodologias de inferencia se pueden ver como un conjunto
de formulas que resultan aplicables en determinados casos y bajo ciertas
condiciones. La metodologia Bayesiana esta basada en la interpretacion subjetiva
de la probabilidad y tiene como punto central el Teorema de Bayes.

Los modelos Bayesianos primordialmente incorporan conocimiento previo
para poder estimar modelos utiles dentro de un espacio muestral y, de este modo

poder estimar parametros que provengan de la experiencia o de una teoria
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probabilistica. La estadistica Bayesiana provee cantidades tanto conocidas como
desconocidas lo que permite incorporar los datos conocidos dentro de la
estimacion de los parametros dados inicialmente, logrando asi un proceso de
estimacion mas rico en informacién haciendo inferencias sobre las cantidades
desconocidas.

Todos los modelos Bayesianos tienen en comdn la asignacion de la
probabilidad como medida de creencia de una hipétesis, asi es que, la inferencia
es un proceso de reajuste de medidas de creencia al conocerse nuevos axiomas.

El objetivo de la estadistica Bayesiana es, suministrar una metodologia para
estudiar adecuadamente la informacion mediante andlisis de datos y decidir de
manera acertada sobre la mejor forma de actuar. Los modelos Bayesianos
primordialmente incorporan conocimiento previo sobre los parametros de
comportamiento, y asi, estimar modelos utiles dentro de un espacio inferencial

mas adecuado. (Paez et.al 2011).

3.32.1 Intervalo de Probabilidad

En la estadistica Bayesiana, se conoce por intervalo de probabilidad a algo
similar a lo que se conoceria como intervalo de confianza en la estadistica
Frecuentista, el método utilizado para su calculo seria mediante la curva de la
funcidén de densidad que se obtiene a posteriori, donde el area bajo dicha curva y
entre unos ciertos valores X y Y con cierta probabilidad (por ejemplo, del 95%)
constituyen el intervalo de probabilidad del 95%, entre los mencionados puntos (X,
Y) (Castellano, 2015).

3.32.2 Estimacién de una Proporcion (Una Poblacion)

En la estadistica Bayesiana nos encontramos con la necesidad de tener
una probabilidad a priori de la proporcion 6 (conocida por las observaciones o
estudios que se han llevado acabo) que nos da la posibilidad de modificar o
actualizar los datos que se han obtenido a partir del estudio hecho, de manera que
a la observacion realizada, se le pueda incorporar el conocimiento previo

existente.
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Por eso es necesario tener una tasa que sirva de referencia, con lo que se
va a apoyar el estudio y como dicha tasa se trata de una aproximacion adquirida
por los conocimientos de otros estudios realizados por entes del entorno, ésta no
carece de cierta incertidumbre, con lo que cabria esperar que la tasa tome valores
similares, siendo igual de verosimiles que la proporcionada por la asociacion.

Mientras que gracias al dato aportado por estos, se sabe que tasas de 50%
0 mas son altamente improbables. Con lo mencionado hasta el momento ya
podemos decir que ya se dispone de todos los datos necesarios para estimar la
proporcion del estudio, de tal forma que Unicamente faltaria desarrollar la
distribucién a priori a partir de los datos obtenidos y asi poder calcular
definitivamente la proporcion de la poblacion bajo estudio. Gracias a los datos
recabados, partimos de la base de que la proporcion del estudio que obtuvimos,
con lo que moviéndonos en torno a dicha proporcién y en funcion de la légica
planteada anteriormente con respecto a los demas valores verosimiles, podemos
crear una tabla con los posibles modelos.

De esto, podemos conocer el valor esperado de 6 mediante la siguiente

formula:

k
P() = Z 0,P(6,) (3.52)

Donde k son los posibles valores de 8: 64, 6,..., 6x Yy cumplen la condicion:

k
> Py =1 (3.53)

El siguiente paso seria calcular las verosimilitudes, es decir, la probabilidad
de que se produzca la observacion dada, suponiendo que el modelo expuesto es
vélido. Para ello, se ha de calcular la funcion de densidad de una binomial con

parametros ny 6 evaluada en x: (0, 1,..., n), utilizando la siguiente férmula:

P(x|n,6) = (’;) 9%(1 — g)"* (3.54)
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Donde:

() __n (3.55)

x =x!(n—x)!

Una vez que se calcula su verosimilitud mediante la funcién de densidad de
la distribucién binomial, luego se multiplica la verosimilitud por la probabilidad dada
a priori y tras hacer cada una de las multiplicaciones pertinentes para todos los
modelos propuestos, se hace la sumatoria de estos productos ((¢) Verosimilitud),
para por ultimo dividir cada uno de los mencionados productos entre la densidad
marginal y asi obtener la probabilidad a posteriori.

De este modo, se puede calcular y obtener la probabilidad a posteriori a

través de la formula de Bayes alternativa, es decir, mediante:

P(B|A)P(A)

() (3.56)

P(4;|B) =

Una vez hecho los calculos anteriores, se puede recalcular el valor
esperado de la tasa del estudio en funcion de las nuevas probabilidades (a
posteriori), para asi intentar lograr una mejor estimacion del parametro que se

pretende calcular.(Castellano, 2015)

3.32.3 Probabilidad Subjetiva

La estadistica Bayesiana se basa en la interpretacion subjetiva de la
probabilidad. Para ello utiliza la percepcidon existente, por parte del investigador,
como una variable modificadora (distribucion a priori) de los datos muestrales, que
dan lugar a una distribucion (distribucion a posteriori) con la que formular
inferencias con respecto al parametro de interés.

Una problematica existente en numerosas ocasiones es que las muestras
son muy pequefias, con lo que no se cumple los requisitos exigibles por el

Teorema del Limite Central, que nos indica que si n es suficientemente grande, la
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. . = 1 . . . . .,
variable aleatoria X = - 1 x; tiene aproximadamente una distribucion normal con

Hx =H yOx =0.

Al mismo tiempo, no siempre se puede conocer la distribucién que sigue la
muestra y los experimentos no se pueden repetir.

Requisitos que no son exigibles para la estadistica Bayesiana, con lo que
puede ser una herramienta de gran utilidad, si no Unica, en ciertas condiciones. El
considerar conocimiento previo para hacer una inferencia Bayesiana, se basa en
establecer una distribucion para los parametros de la funcién de densidad de
probabilidad preestablecida. Esta distribucion se conoce como una distribucion a
priori. (Castellano, 2015)

3.32.4 Distribucion A Priori

Se puede comprender como una distribucion que modela los datos
muestrales en funcion de los conocimientos previos existentes, como por ejemplo
estudios realizados anteriormente sobre la materia de interés o simplemente, por
la intencion de aportar cierta informacion que el investigador considera oportuna.
Por ello, si considera una muestra, que puede ser o no aleatoria X = (xy,...,x,)
con densidad discreta o continua en la familia (x, 8), con 8 = (61,..., 8,) € © c R,
Suponiendo que se tiene informacién previa sobre 6, informacion que esta
expresada por medio de una distribucion sobre 8 y es dicha distribucion la que
denominamos distribucion a priori; en conclusién, lo que pretende es aportar
informacion adicional a los datos extraidos de la muestra, de tal forma que

complementen la informacion obtenida de ellos. (Castellano, 2015)

3.32.4.1 Clasificacion de Distribuciones A Priori

Propias

Distribuciones Apriori = { .
Impropias
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Distribucion A priori Propia, es una distribucion que asigna pesos no
negativos y que suman o integran hasta uno, a todos los valores posibles del
parametro.

Asi, una distribucion propia satisface las condiciones de funcion de
densidad de probabilidad.

Distribucion Impropia, es la que suma o integra un valor diferente de uno,
digamos k. Si k es infinito, entonces la distribucién impropia induce a una
distribucién normalizando la funcién. Si k es infinito, entonces la distribucion tiene
un papel de ponderacion o herramienta técnica para llegar a una distribucion
posterior.

Informativas
No informaivas

Distribuciones Apriori = {

Una distribucion de probabilidad a priori informativa expresa informacion
especifica y definida acerca de una variable

Y la distribucion apriori No informativas, decimos que una distribucién a

priori no informativa cuando refleja una ignorancia total o un desconocimiento muy

limitado sobre el parametro de interés. (Castellano, 2015)

3.32.4.2 A Priori de Jeffreys

La distribucion a priori de Jeffreys satisface la propiedad local de

uniformidad para distribuciones a priori no informativas. Esta a priori esta basada
en la matriz de informacion de Fisher. Jeffreys la propuso como una regla general
para determinar la distribucién a priori (Correa et al. 2018)

Definicién 4.1. Sea f (x|0) la densidad de x dado 6. La informacion de Fisher

es definida como:

0%log(f (x]0))
062

(@) = —E [ (3.57)

Si 6 es un vector de p componentes, entonces:
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0%log(f (x16))
x(0) = —E l 90,00, (3.58)
Entonces x(0) serd una matriz de dimensiones p x p.
Definicion 4.2. La definicion a priori de Jeffreys se define como:
e (0) a |x(0)|"/? (3.59)

La distribucién a priori de Jeffreys es localmente uniforme y por lo tanto no
informativa. Esta propiedad es importante ya que proporciona un esquema
automatizado para hallar distribuciones a priori no informativas para cualquier
modelo paramétrico. Esta distribucion es impropia para muchos modelos, sin

embargo, es propia para algunos.

Conjugada

Distribucion Apriori = {No conjugada

Se dice que una distribucion apriori es conjugada, si al proceder a su
actualizacion mediante la informacion muestral, la distribucion aposteriori es igual
a la a priori, excepto en los hiperparametros.

Distribucién posterior = funcién de verosimilitud x distribucion a priori
INFORMACION INICIAL INFORMACION POSTERIOR
s BAYES -
DISTRIBUCION A PRIORI ‘ DISTRIBUCION POSTERIOR

Con base en lo anterior se observa que la distribucién a priori juega un

papel fundamental en el analisis bayesiano, ya que calcula el grado de
conocimiento inicial que posee los parametros en estudio. Si tenemos en cuenta
gue el parametro es desconocido, segun algunos autores piensan que debe existir
un conocimiento a priori (¢), establecido por precedentes experiencias donde la

informacion serd incorporada en el analisis, a partir de un modelo adecuado de (6),
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para contribuir de cierta forma a una mejor definicién de (€ |y), y a su vez, que no
influya dentro de los posibles valores del parametro.

Segun el Teorema Bayes, al multiplicar la probabilidad a priori por la
verosimilitud, se logra la distribucion de probabilidad posterior, siendo esta la
probabilidad de la distribuciéon condicional determinada por los datos.

En la distribucién a priori, los parametros son llamados hiperparametros,
para diferenciarlos de los pardmetros del modelo. Por ejemplo, utilizando una
distribucién Beta para modelar la distribucion del parametro 6, hay que tener en
cuenta:
¢ 0 es una variable aleatoria con distribucién Beta
e a y [ son parametros de la distribucién a priori (distribucion beta) y por lo tanto

son hiperparametros. (Correa et al. ,2018).

3.32.4.3 Distribucion a Posteriori

Por otro lado, la distribucion a posteriori (d)x) es, por la ley multiplicativa de
la probabilidad, el producto de la funcién de distribucion de probabilidad () y la
funcidén de verosimilitud (x| 8). Dicho de otro modo, la probabilidad a posteriori es
aquella que resulta de aplicarle conjuntamente la probabilidad a priori
(probabilidad subjetiva) y la verosimilitud de los datos (transformacion de los datos
experimentales en funcion de la probabilidad subjetiva), entre la probabilidad de

los propios datos experimentales. (Correa et al. 2018)

3.32.4.4 Conclusién

El Andlisis Bayesiano puede ser dividido en 3 partes: Primero ajustar un
modelo de probabilidad total a una distribucion de probabilidad conjunta para
todos los eventos observables y no observables en un problema. EI modelo podria
ser consistente con conocimiento sobre el problema cientifico base y el proceso de
coleccién de datos. Enseguida el condicionamiento sobre datos observados.

Calcular e interpretar la distribucion posterior apropiada a la distribucion de
probabilidad condicional de los eventos no observados de ultimo interés, de datos
observados. Finalmente evaluar el ajuste del modelo y las implicaciones de las

distribuciones posteriores resultantes. Si el modelo ajusta a los datos, son las
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conclusiones sustantivas razonables, y que tan sensibles son los resultados a las

consideraciones del modelo en el paso 1. (Correa et al. 2018)

3.33 El Modelo Markoviano y su Relacién con el Modelo Inferencial
Bayesiano.

El desarrollo de la estadistica bayesiana recae en la posibilidad de calcular
integrales complejas de funciones multidimensionales. La importancia de la
resolucion de este tipo de integrales se debe a que son necesarias para obtener la
constante de proporcionalidad de la distribucion final de los pardmetros de interés,
obtener las distribuciones marginales o para calcular la esperanza y varianza a
posteriori.

En muchos casos no es posible realizar una evaluacion explicita de estas
integrales, por lo que es necesario realizar integracion numérica o emplear algun
método de aproximacion analitica. Ahora bien, la aplicacion de este tipo de
método se ve afectada por la dimension del espacio paramétrico y por la
complejidad de las expresiones. Sin embargo, se han desarrollado una serie de
técnicas llamadas Métodos de Monte Carlo via cadenas de Markov (MCMC), que
permiten obtener una muestra de la distribucion final directamente aunque se
desconozca la constante de normalizacion y con ello obtener estimaciones de las
cantidades de interés. (Geneyro 2016)

Las cadenas de Markov son procesos que describen trayectorias donde las
cantidades sucesivas son descritas probabilisticamente de acuerdo al valor de sus
inmediatos predecesores. Por lo tanto la simulacion de una distribucion mediante
los métodos de MCMC se realiza construyendo una cadena de Markov que
converja a la distribucion, objetivo de la cual se pretende obtener una muestra
para poder asegurar la convergencia de la cadena de Markov hacia la distribuciéon
deseada, es necesario que cumpla con ser homogénea, aperiodica e irreducible.
(Del Valle, 2016).

3.33.1 Cadenas de Markov
Una cadena de Markov es un tipo especial de proceso estocastico donde

dado el estado actual, los estados pasado y futuro son independientes. Un
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proceso estocastico se define como una sucesion de variables aleatorias {X; :t €
T} para algun conjunto T. Al conjunto de todos los posibles estados se le
denomina espacio de estados y T es el conjunto de indices.

Definicién 4.1. Una cadena de Markov es un proceso estocastico {X,} tal que para

t € Ny para cualquier sucesion de estados xg,x; X, x Se tiene que:
P(Xtp1 =x1Xe = x,Xpo1 = Xpog, 0, Xo = X0) = P(Xpqq1 = x |Xp = xp) (4.72)

A la probabilidad condicional P(X.; = x;|X; = x;) se le denomina
probabilidad de transicion al tiempo t del estado x; al x; . Como simplificacion de la
notacion se denotara a los estados x; y x; simplemente como los estados iy j.

Si bien las cadenas de Markov poseen diversas propiedades, enseguida se
mencionan aquéllas que son relevantes para entender el funcionamiento de los
métodos de Monte Carlo via cadenas de Markov. Por tal motivo Unicamente se
consideran cadenas de Markov homogéneas; es decir, aquellas cuya probabilidad
de transicién de un estado a otro no depende del tiempo en el que se encuentre.

Formalmente esto es:

y por lo tanto, para una cadena homogénea se tiene que la probabilidad de

transicion de n pasos entre dos estados iy j esta dada por:
P}l =PXpsn=J1Xe =) =PX; =] |Xo=10) (4.74)

Una propiedad importante de algunas cadenas de Markov se refiere a la
posibilidad de pasar de cualquier estado actual a otro que pertenezca al espacio
de estados. A lo anterior se le conoce como la comunicacion entre estados y es
deseable que exista comunicacion de todos los posibles estados de la cadena.

Esta propiedad se define como sigue.
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Definicion 4.2. Una cadena de Markov X; es irreducible si para cualesquiera dos

estados iy j existe unn;; > 0 tal que:
i (£) >0 (4.75)

Por otro lado se tiene la propiedad de recurrencia, la cual indica que la
cadena regresara al estado actual después de un cierto tiempo t.
Definicion 4.5. La cadena irreducible X, seré recurrente si para todo estado i:

P(minft>0: X, =i|X,=i}< o )=1 (4.76)

La siguiente propiedad es de gran importancia, puesto que es una condicion
necesaria para garantizar que una cadena irreducible tenga una distribucion
estacionaria.

Definicion 4.3. Dada X, irreducible y recurrente, se denominara positiva recurrente

si para todo estado i se cumple que:
Emin{t>0: X;=i|X,=i}] < o (4.77)

Si bien para una cadena irreducible y positiva recurrente existe una
distribucion estacionaria, es importante garantizar que no sea posible regresar al
estado actual a través de la transicion a estados distintos al actual. De existir esta
posibilidad de regresar al estado actual de esa forma, la cadena podria entrar en
un ciclo que no le permitiera alcanzar una convergencia y esto haria imposible
obtener resultados relacionados con la distribucion objetivo. Por lo tanto, dicha
caracteristica se define como:

Definicién 4.4. Una cadena de Markov X, es aperiddica si para todo estado i e

indice t se cumple que:

m.c.dfn>0: pi >0} =1 (4.78)
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A continuacion se caracterizan a las distribuciones estacionarias, las cuales
son de gran utilidad en el contexto de la inferencia Bayesiana ya que estas seran
las distribuciones finales de los parametros de interés.

Definicion 4.5. Se dice que una distribucién = es una distribucién estacionaria de

una cadena de Markov con probabilidad de transicion p;; si:

[ee]

> wpy = () (4.79)
i=0

De esta manera, con las propiedades establecidas para una cadena de
Markov, se puede enunciar el siguiente teorema importante y de gran utilidad en el
desarrollo practico de la estadistica bayesiana.
Proposicidon 4.1. Si X es una cadena irreducible, aperiddica y positiva recurrente,
entonces posee una Unica distribucion estacionaria m (*); en ese caso se diria que
X es irreducible y ergddica, las cuales conforme cumplen:

1) pl » m(j),cuandon — oo para todaiyj.

2) Sidada f una funcion real y E.{|f (X)|} < oo, entonces:

Donde E, [f(X)] = Y; f(X;)m (X;) es la esperanza de f(X) conrespectoan ().
Enseguida se describen los algoritmos Metropolis-Hasting y Muestreo de
Gibbs, los cuales utilizan MCMC para obtener muestreos de forma iterativa para el

mejoramiento sucesivo de las inferencias hechas. (Geneyro, 2016)

3.33.2 Algortimo Metropolis-Hastings

Uno de los principales algoritmos de MCMC es el algoritmo de
MetropolisHastings, cuyo nombre se deriva del articulo de Metrépolis et al. (1953)
y su generalizacion propuesta por Hastings (1970). La propuesta original del
algoritmo fue planteado en el contexto de la mecanica estadistica y se centra en el
célculo de propiedades de sustancias quimicas, las cuales son consideradas

compuestas por moléculas individuales que interactian entre si.
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Fue en 1970, que Hastings generalizdé y mejoré el algoritmo de Metropolis,
que se le dio al método el sentido moderno de su aplicacion. Hastings considero al
algoritmo de Metropolis, principalmente, como una forma para obtener muestras
de distribuciones de probabilidad con alta dimensionalidad. En su articulo, muestra
que el método de Metrépolis involucra la matriz de transicion de una cadena de
Markov y presenta a la distribucion objetivo en términos de la distribucion

estacionaria de la cadena.

3.33.3 Descripcion del Algoritmo Metrépolis Desde el Enfoque Bayesiano.

Considérese una distribucion final de los parametros m (8]y), de la cual se
desea obtener una muestra. Para construir una cadena de Markov 6,, se elige una
distribucion de transicion q(0.4410,) que sea simétrica (esto es que q(6;]6;) =
q(6;]6;) con la cual se generan valores candidatos para los estados subsecuentes
y se establece a(6* 60) una probabilidad de aceptaciéon del estado candidato 6*
como el siguiente estado de la cadena de Markov.

Por lo tanto, el algoritmo de Metropolis-Hastings, asociado a la distribucion

objetivo m(6|y) y la distribucion de transicion q(- | -), esta dado por:

3.33.5 Algoritmo de Metropolis
Dado el valor 6,
1. Generar 8*~ q(6*| 6,)

2. Actualizar la cadena para 6,,, de la siguiente manera:

Y. = {9* con probabilidad a(6%,6,)
t+1 ™ 6, con probabilidad 1 — a (6*,6,)

Donde:

(6" 9)=min{”(9*|y)q(9t|9*) 1}

(0, |y)q(6* 16,)
En términos practicos, la implementacion del algoritmo para simular

observaciones de n(6 |y ) puede expresarse como:

Paso 1. Establecer el contador t = 0 y establecer un valor inicial 6,
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Paso 2. Generar un valor 6 de q(67|6,).
Paso 3. Generar un valor u uniforme con U (0, 1).
Paso 4. Calcular « (67|6;) donde

\ _(m(81y)q(6,16")

@(6",6;) = min {nwt a0 19) ’1}

Paso5.Siu< a(8%6),60,,, = 0*

Enotrocaso 6, = 0;

Paso 6. Actualizar el contador t =t + 1 y regresar al Paso 2 hasta alcanzar

la convergencia.

La mayor ventaja del algoritmo es la facilidad con la que se pueden
muestrear distribuciones de probabilidad, incluso si dependen de varias variables
f(X), particularmente si usamos la opcion mas simple. Basta reemplazar x y y por

vectores X y Y de varias componentes.

3.33.6 Muestreo de Gibbs

El muestro de Gibbs fue propuesto por Gelman y Gelman (1984) en el
contexto del procesamiento de imagenes. El nombre se debe a que, en dicho
contexto, la distribucion objetivo de interés para Gelman y Gelman era la
distribucion de Gibbs. Este trabajo pasé practicamente inadvertido para la
comunidad estadistica hasta que Gelfand y Smith (1990) sefalaron que el
muestreo de Gibbs podria servir para otras distribuciones posteriores. Para
detallar la idea principal del muestro de Gibbs, supéngase que se tiene un vector
de parametros compuesto por d parametros 0 = (64,6,,...,0;)'; ademas las
distribuciones condicionales completas m;(6;|0.;, v),i =1,...... d , son
completamente conocidas y es posible simular de ellas. Entonces, el muestreo de
Gibbs permite obtener una muestra de la densidad conjunta de los parametros

dados los datos (8| y ), a partir de las m; (6;]64;,v). Esto se logra creando una
cadena de Markov multivariada 6® = (Gl(t),ez(t), ....,Hc(lt) )’mediante la simulacion

secuencial de las condicionales completas para cada componente.
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Por lo tanto el método de muestreo de Gibbs para generar la cadena de Markov
oM = (91“), 92“), . Hét) )’ y con ello obtener una muestra de la densidad conjunta

7 (@]y)puede ser descrito por los siguientes pasos:
Muestreo Gibbs

Dado #® = (6,65,...,6% ),
Paso 1. Establecer el contadort = 0

Paso 2. Generar 6+ = ( ol gl ety )’ de la siguiente manera:

o Generar 6.V de m;(6,] 67, .......6%)

o Generar 6.V de (6,160, 6", .......0{")

o Generar 6"V de (65160, 65,00, ......6{
o Generar 61"V de m;(6416{1Y, ..., 85D

Paso 3. Actualizar el contadorat =t 4+ 1 y regresar al Paso 2.
Las Cadenas de Markov nos permitiran obtener una aproximacion de la
distribucion de la probabilidad posterior.
Por tanto, el MCMC trabaja de la siguiente manera:
a. Comienza una cadena markoviana con un arbol ya sea elegido al azar o
elegido por el investigador.
b. Se propone un nuevo arbol: El proceso de cambio del arbol 1 al 2 debe
satisfacer las siguientes condiciones:
1) El mecanismo debe ser estocastico
2) Cada arbol posible debe ser obtenido por aplicaciones repetidas del mismo
mecanismo.
3) La cadena debe ser aperiddica.
Este proceso se puede repetir varios miles o millones de veces. La
probabilidad posterior se puede aproximar a la proporcion de veces que un arbol

es visitado por la cadena.
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3.33.7 Analisis Bayesiano

Un bayesiano es aquel que, vagamente esperando ver un caballo y
vislumbrar un burro, concluye firmemente que ha visto una mula (Senn, 1997).

DiMaggio (2015) menciona que la informacion aqui escrita esta basada en
los siguientes autores Jim Albert, David Spiegelhalter, Nicky Mejor, Andrew
Gelman, Bendix Carstensen, Lyle Guerrin, Shane Jensen y Statistical Horizons
(2015). El andlisis bayesiano ofrece una manera atractiva e intuitiva, pero
metodoldgicamente rigurosa, de actualizar nuestro conocimiento. Cuando nuestro
conocimiento actual es escaso o inexistente, y tenemos muchos datos, nuestras
conclusiones se basaran casi por completo en la evidencia disponible. Pero, si
tenemos algun conocimiento preexistente, digamos una fuerte intuicion basada en
afios de observacion y experiencia, o si ya hemos realizado una serie de
experimentos y hemos acumulado algunos resultados, El andlisis bayesiano nos
permite utilizar nuestro conocimiento.

El analisis bayesiano trata sobre el pensamiento racional, y el pensamiento
racional es, en esencia, una cuestion de aprender de la observacion y actualizar
nuestras conclusiones sobre el mundo que nos rodea.

En la estadistica bayesiana, las cantidades desconocidas como los
parametros, asi como los datos faltantes o mal medidos, se tratan como variables
aleatorias y podemos hacer declaraciones de probabilidad directas sobre ellas.
Dado que 68 es una variable aleatoria, tiene una distribucion de probabilidad que
refleja nuestra incertidumbre sobre ella; esto se denomina distribucidon previa
(Pr[8] ). Los datos se representan mediante un modelo de probabilidad
denominado verosimilitud Pr[y|6] . Usamos el teorema de Bayes para combinar la
distribucion previa con la probabilidad de obtener la distribucién de probabilidad
condicional para las cantidades de interés no observadas dados los datos,
llamada distribucion  posterior  (Pr[6]y]). EI anterior expresa nuestro
entendimiento (o falta del mismo) antes de ver los datos. ElI Posterior expresa
nuestra comprensién o la ganancia en conocimiento después de ver los datos. El
paso revolucionario, en realidad, es simplemente expresar incertidumbre sobre los

parametros con distribuciones de probabilidad.
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El objetivo de un enfoque bayesiano es saber si el ensayo debe cambiar

nuestra opinion sobre el efecto del tratamiento. ¢ Qué hacer para lograr esto?
a. Indique la plausibilidad de diferentes valores del efecto del tratamiento

(la distribucion previa )

b. Indique el apoyo para diferentes valores del efecto basandose Unicamente
en los datos del ensayo (la probabilidad )

c. Combine estas dos fuentes para producir una opinién final sobre el efecto
del tratamiento (la distribucion posterior )

Al combinar el a priori y la probabilidad usando el teorema de Bayes,
estamos esencialmente ponderando la probabilidad o evidencia del ensayo con las
plausibilidades relativas definidas por el a priori. Puede verse como un proceso de
aprendizaje formalizado a partir de la experiencia. Una vez que tenga la
distribucion posterior, puede obtener estimaciones puntuales y de intervalo de los
efectos del tratamiento o cualquier funcion de los parametros, probabilidades de
exceder los valores criticos, predicciones para nuevos pacientes e informacion
previa para ensayos futuros.

Esta ponderacion de lo posterior y lo anterior es una caracteristica esencial
del andlisis bayesiano. Para hacer esto mas concreto, considere algun proceso
distribuido normalmente, digamos la edad en una poblacién. Lo anterior se
describe por su media y su variacion alrededor de esa media u~ N (a,7?). La
probabilidad se basa en una muestra de datos de la poblacién, se distribuye
normalmente de manera similar (y; ~ N(u,02)) y se describe por su probabilidad,
con el MLE para p igual aYy;/ny el MLE para o¢?igual a (y; —y)?/n.
(Kruschke,2020)

Segun el Teorema de Bayes, podemos combinar el anterior, p(6) con la
probabilidad de los datos (y|6) para llegar al posterior (6|y) . Si tuviéramos que
conocer (de alguna manera) la varianza y solo tuviéramos que llegar a la parte

posterior de la media, el célculo es:
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n
0-2

<l

uly ~ Normal (4.89)

3.33.8 Beneficios de Utilizar Bayes

La estadistica bayesiana ha tomado fuerza e los ultimos afios, debido a su
potencial para resolver problemas que no se pueden atacar con otros métodos y
porque permite incorporar naturalmente informacion que es util en la solucién del
problema enfrentado.

Un beneficio adicional del enfoque bayesiano se encuentra en el area de
predicciones. La estimacion puntual de un pardmetro en el marco bayesiano es
simplemente la media de la distribucion posterior de ese parametro. Una
estimacion de la variabilidad se calcula como el intervalo deseado de la
distribucion posterior, sin necesidad de invocar teorias sobre el muestreo repetido.
Si la estimacion de la variabilidad contiene el 95% de la probabilidad en la
distribucion posterior, se denomina intervalo posterior del 95% o, a veces, intervalo
creible del 95%.

Podemos usar la distribucion posterior para formar la base de las
predicciones, especificando la distribucion  predictiva  posterior p(y|Y) =
p(y|)p(|l y), donde y * es el valor que queremos predecir, y son los datos (y | )
es la nueva probabilidad de datos y p(8] y) es la posterior. El enfoque bayesiano
incorpora tanto la variabilidad en los datos (y *|6). Un modelo de regresion
bayesiano da como resultado un rango o distribucion de posibles lineas de
regresion, cada una con un valor posible de y*. Como resultado, una prediccién
bayesiana tendra mas variabilidad alrededor de la estimacion puntual.
(Wasserman,2010)

3.33.9 Analisis Conjugados
Dada la magnitud de la tarea de determinar distribuciones a priori que
reflejen, de una manera, clara la informacion bayesiana, se dice que deben poseer

caracteristicas como: tratabilidad analitica, flexibilidad y riqueza e interpretabilidad.
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Las distribuciones conjugadas forman un papel importante en la
metodologia bayesiana debido a que si un a priori estd conjugado con una
probabilidad si tanto el anterior como la probabilidad estan en la misma familia
estadistica o clase de densidades paramétricas. La combinacion de un previo
conjugado y la probabilidad da como resultado un posterior que es del mismo tipo
de distribucién que el anterior.

Como es el caso que nos ocupa, una distribuciéon beta previa se combina

con una probabilidad binomial para predecir una beta posterior actualizada.
Pero nos encontramos con problemas con situaciones mas realistas para las que
no existen soluciones analiticas simples, y en esas situaciones tenemos que
emplear enfoques computacionales que implican involucrar conceptos como
Cadenas de Markov Metodo Monte Carlo usando Metropolis-Hastigs 0 muestreo
de Gibbs.(Ortiz,2018)

3.33.10 Modelado de Regresién Bayesiana con BUGS® 0 JAGS®
DiMaggio (2015) presenta como modelar datos complejos usando BUGS® o
JAGS®. El punto principal es discernir las dos partes principales de un modelo

bayesiano: la probabilidad y los priores. El resto tiende a afinar la maquinaria.

Como enfoque general, para realizar una regresién lineal en los BUGS® o

JAGS®, especifique:

1. La probabilidad de los datos
2. Laforma de la relacion entre la respuesta y las variables explicativas
3. Distribuciones previas para los coeficientes de regresion y cualquier

parametro desconocido (molestia) .

3.34 Marco Historico
Se realiz6 modificacion a la norma oficial Mexicana NOM-014-SSA2-1994
para la prevencion, deteccion, diagnostico, tratamiento, control y vigilancia
epidemioldgica del CaCu en el Diario Oficial de la Secretaria de Salud, donde se
establece que mediante consejeria se asesorara a los padres o tutores de mujeres

menores de edad, sobre las vacunas profilacticas para la infeccién por el VPH, ya
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gue es una prevencion primaria contra el CaCu y se establece que las pacientes a
quienes se les realice citologia cervical y cuyo resultado es NIC 1, NIC 2 o 3 debe
enviarse a una clinica de colposcopia (Hernandez, 2007).

En la norma se establece que mediante consejeria se asesorara a los
padres o tutores de mujeres menores de edad, sobre las vacunas profilacticas
para la infeccion por el VPH ya que es una prevencion primaria contra el CaCu.
Las pacientes a quienes se les realice citologia cervical y cuyo resultado es NIC 1,
NIC 2 o 3 debe enviare a una clinica de colposcopia.

Ademés Ochoa — Carrillo (2014) menciona que el VPH requiere una lesion
o bien situarse en un area de transicion de epitelios como las que existe en el
cuello uterino, ano, amigdalas, para poder infectar las células. Los genotipos del
VPH que afectan las mucosas se transmiten por via sexual y se clasifican como de
bajo y alto riesgo. Una parte esencial del manejo de las infecciones por VPH es la
prevencion por lo que las vacunas representan una herramienta valiosa, esta
vacuna esta disponible desde el 2006. Cuyo tema sigue en discusion hasta el
momento ya que no se ha incluido dentro del esquema basico de vacunacion por
la misma incertidumbre que genera.

Mc Grill (2018) dice que existen mas de 100 cepas de VPH, 30 cepas son
de transmision sexual y 15 provocan formas de CaCu y otros tipos.

El VPH se vislumbré como enfermedad en 1930 por el Dr. Richar Shope
(quien realizo un experimento con conejos). Después los cientificos descubrieron
VPH en el interior de las verrugas a través de microscopios electrénicos en 1949.
En 1976 Harald Zur Hausen vir6logo aleman propuso que VPH era la causa del
CaCu (cientificos lo rechazaron) En 1983 y 1984 Hausen descubrié el VPH en
tumores de CaCu. En 2008 recibio el premio nobel por esta investigacion. En 2006
la Federal Drug Administration aprob6 Gardasil que son las dos primeras vacunas
y en 2009 Cervarixen aparece una tercer vacuna.

3.35 Marco Legal
El objetivo de la modificacion a la Norma Oficial Mexicana NOM — 014 —

SSA2 - 1994 Diario Oficial (2007) es unificar los principios, politicas, estrategias y
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criterios de operacion para la prevencion, deteccion, diagnéstico, tratamiento,
control y vigilancia epidemioldgica del cancer cervicouterino.

Normas de manejo y tratamiento de las infecciones de transmision sexual
(ITS). Santander et al. (2007) dice que el control de las ITS es fundamental para
mejorar el nivel nacional de la salud sexual y reproductiva de la poblacién. En este
articulo se presenta un modelo de atencidén que integra aspectos bio-psicosociales
de las personas en cuanto al manejo clinico y consejeria en estas infecciones.

Fortalece legislacion para prevenir VPH. El Senado de la Republica aprobé
una reforma para que la Secretaria de Salud y los gobiernos de las entidades
realicen actividades de vigilancia epidemioldgica, de prevencion y control. La
senadora Cristina Diaz Salazar refirié que en México la deteccién y tratamiento de
este virus ya es considerada como un factor determinante en la disminucién de la
incidencia del CaCu.

Ademas, los senadores también advirtieron que en nuestro pais se calcula
gue el VPH afecta a 19.3 mujeres por cada 100 mil y que estudios del Instituto
Nacional de Estadistica y Geografia dan cuenta de que el 90 por ciento de las
mujeres mexicanas han tenido alguna vez en su vida el VPH. Por ello enfatizaron:
México no ha claudicado y hoy en dia se cuenta con la Norma Oficial Mexicana
NOM-014-SSA-1994, para la prevencion, deteccion, el diagndstico, el tratamiento,
el control y la vigilancia epidemiologica del CaCu (Pagina ciudadana,2015).

El proyecto de ley busca que vacuna del VPH se aplique con
consentimiento de la paciente (El pais.com, 2015). El senador Fernando Nicolas
Araujo, busca en el senado de la republica, garantizar el ejercicio de la libre
voluntad en las pacientes objeto, ya que se quiere hacer obligatorio la aplicacion
de la vacuna sin consentimiento de las pacientes.

En 2017, aprueban el dictamen para que menores de edad reciban por ley
vacuna contra el VPH. La Comision de Salud en la Asamblea Legislativa aprobo el
dictamen que reforma la ley para que menores de edad sean vacunados contra el
VPH de manera obligatoria. Que entre dentro del cuadro basico de vacunacion
(Notimex, 2017).
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4. MATERIALES Y METODOS.

En este capitulo se describen los materiales métodos adoptados para llevar a
cabo el proyecto de investigacion.
4.1 MATERIALES

Los materiales que se utilizaron fueron:

Computadora

Impresora

Articulos de divulgacién cientifica (aproximadamente1500)

Software (Minitab®, R®, Rstudio®, Microsoft Windows®, MSOffice®)

Encuestas con pacientes (Anexo A)

4.2 METODOS.

La metodologia realizada en esta investigacion es cuantitativa, no
experimental, transversal y correlacional — causal de acuerdo a Hernandez (2010).

La metodologia que se propone para obtener los datos en esta
investigacion se muestra en la figura 4.1, en donde se inicia con una entidad del
dominio la cual es la institucion hospitalaria en la que se realiz6 la investigacion,
una vez en el area de displacia se realiza la recoleccion de historia clinica de la
paciente con un objetivo diagnostico al que se denomina Amnesis, luego se realiza
la colposcopia que seria la exploracién fisica y posteriormente se hace la
exploracion complementaria llevando a patologia la muestra que se toma en la
exploracion fisica. Se registran las observaciones y se procede al aviso donde
puede ocurrir una hipotesis diagnostica o un hallazgo y la metodologia que se
propone para el andlisis de datos se encuentra en la figura 4.3

Primero se explica la metodologia propuesta para la obtencion de datos.

1. Realizar campafa de deteccion (Entidad de dominio).

2. Realizar prueba. Aplicar a cada paciente (Amnesis). Exploracion con

colposcopia y complementar con Papanicolaou.

3. Determinar los factores a analizar (observacion).
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Determinar si existe un padecimiento (Aviso si existe un hallazgo o una
hipotesis diagnostica).

Dar seguimiento si existe padecimiento.

Analizar los factores para determinar los significativos (Mahalanobis -
Taguchi).

Diseflar un modelo de probabilidad y comportamiento (Inferencia
Bayesiana) que quede establecido para estudiar algunos tipos de
cancer.

Dar a conocer los resultados del estudio por medio de articulos de
divulgacion cientifica.

Dejar el modelo para tratamiento de los datos y que sea para uso

exclusivo de la asociacion.

Entidad del
dominio

/ Amnesis
Prueba | Exploracion
fisica
Exploracion Diagnéstico
complementaria intermedio
—
Diagnéstico
Observacion - - L
HipGineis Diagnéstico de
= diagndstica extension
/ Proceso
fisiopatologico
. opatolog
Aviso Sintoma
-
Hallazgo
simple
-
Hallazgo .
Accion . Signo
terapéutica Sindrome

Figura 4.1 Metodologia Propuesta para obtencion de datos

4.2.1 VPH (Haemophilus Ducrevi)

La inoculacion del virus ocurre por micro traumatismo de los epitelios

genitales, masculinos o femeninos, durante el coito con una persona infectada.
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El virus penetra a las células de la capa germinativa del epitelio, es decir, a
la que da origen al resto de las células que componen el espesor del epitelio
cervical y comienzan un proceso de replicacion viral. El periodo de incubacion del
virus varia de 8 semanas a 8 meses, durante los cuales se colonizan grandes
extensiones del epitelio genital hasta alcanzar un periodo de infeccion estable que
puede permanecer latente hasta 25 afios.

4.2.2 Vigilancia Epidemiologica

Accién de observar, recolectar y analizar sistematicamente informacion
sobre eventos relacionados con la salud, que permite el conocimiento oportuno y
objetivo de los principales problemas de salud y sus factores de riesgo asociados.

Es importante realizar pruebas de diagndstico para la deteccion oportuna
del VPH debido a los beneficios que proporcionan tales como:

a) Ayuda a juzgar la gravedad de la enfermedad.

b) Permite predecir la evolucion clinica de la enfermedad y el pronéstico

del paciente.

c) Contribuyen a estimar la respuesta probable ante el tratamiento.

d) Permite medir la respuesta real ante el tratamiento.

e) Son de utilidad para la deteccion oportuna de casos.

El diagnodstico es el proceso a través del cual el clinico determina el estado
de salud del paciente. Ademas, se debe considerar la sensibilidad en el mismo, es
decir, la proporcion de personas realmente enfermas en la poblacion sometidas a
una prueba de tamizaje, asi como la especificidad que son la proporcion de
personas realmente no enfermas que se catalogan asi por medio de la prueba de

tamizaje.

4.2.3 Pap

Es el tamizaje o método que permite realizar un diagnostico citolégico de
probable lesién cervical, sin embargo, cualquier hallazgo debe ser confirmado
mediante un estudio colposcopio y biopsia dirigida.

Para la toma y manejo de la muestra para citologia cervical se requiere de

efectuar un raspado del epitelio del cuello uterino, utilizando de preferencia un
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cepillo de cerdas finas 0 en su defecto una espéatula de madera. La toma de la

muestra

para la citologia cervical debe observar requisitos simples pero

indispensables para lograr su maximo beneficio diagnostico:

a)
b)

d)

f)

9)

El personal que toma la muestra debe conocer la técnica.

Se debe disponer de un sitio adecuado y de los instrumentos y
materiales necesarios para realizar la toma de la muestra: Una mesa
clinica que facilite la colocacion de la paciente en posicidn de litotomia y
un banco clinico que permita al personal que toma la muestra sentarse
directamente frente a la pelvis expuesta del apaciente, una fuente de luz
suficiente colocada de tras del personal que toma la muestra y sabanas
clinicas para cubrir a la paciente.

Los materiales necesarios para tomar la muestra incluyen guantes
estériles, un espejo vaginal, portaobjetos, cepillo o espatula cervical y
fijador.

La mujer que se somete a tamizaje debe recibir una explicacion
detallada antes y durante el proceso de toma de la citologia sobre las
acciones que se realizan.

La mujer no debe someterse a la toma de muestra durante los dias de
sangrado menstrual y tampoco debe tener relaciones sexuales durante
las 24 horas previas a la toma de la muestra.

Una vez en el laboratorio, la muestra se somete a una tincion y es
revisada al microscopio por el personal técnico, capacitado y calificado
para identificar células anormales.

El resultado del estudio es categorizado en cinco clases:

Clasel: Negativo a anormalidad celular

Clasell: Negativo a cambios celulares sugestivos de neoplasia,
concambios sugestivos de inflamacion inespecifica.

Claselll: Sospechoso por la presencia de cambios celulares atipicos no
concluyentes de neoplasia.

ClaselV: Altamente sospechoso de carcinoma cervical.

ClaseV: Carcinoma invasor del cérvix.
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4.2.4 Colposcopia

La colposcopia se realiza por medio de un microscopio especial llamado
colposcopio. A través del colposcopio se consigue ver el cuello del Gtero al final de
la vagina de forma muy ampliada.

Durante la prueba la mujer se acuesta boca arriba en una camilla especial
con las piernas separadas. Se introduce un espejo para separar las paredes
vaginales. El médico observa el cuello del Gtero y tifie su superficie con distintos
liquidos, como el acido acético, para resaltar zonas en las que puede haber
células anormales. Estas regiones sospechosas se pueden tomar para estudiarlas
posteriormente en una biopsia 0, en ocasiones, se pueden eliminar en su totalidad.

Es importante explicarle a la paciente el resultado preliminar del estudio, en
la figura 4.2 se observan algunos diagndsticos que se pueden encontrar y en la
tabla 4.1 se muestra la correlacién de las clasificaciones segun el método de

diagnéstico que se utiliza.

Cuello uterino normal  Células cervicales normales

Células cervicales cancerosas

Displasia cervical 0 pre-cancerosas

= P

\ &

Figura 4.2 Resultados en una Colposcopia
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Tabla 4.1 Correlacion de las Clasificaciones para las Lesiones Pre Invasoras y el
Cancer in situ del Cérvix.

Sistema | Normal Lesiones Lesiones intraepiteliales
Bethesda intraepiteliales Escamosas de alto grado
Escamosas de bajo
grado
Richard Normal Coilocitosis NICI | NICH NIC I
Reagan Normal Displasia leve Displasia | Displasia
moderada | severay
cancer in situ
Pap Clase | Clase Il Clase lll Sospechoso Clase IV
Negativo | Inflamatorio Altamente
sospechoso

4.2.5 Tratamiento en la Infeccion por VPH y las Lesiones Pre Invasoras del
Cérvix.

Existen varias intervenciones terapéuticas, conservadoras encaminadas a
destruir o eliminar los epitelios cervicales con lesiones por VPH o0 neoplasicas no
invasoras conservando el Gtero y los anexos de la mujer, todos realizados por
médicos especialistas en ginecologia o cirujanos oncologos de la clinica e
displacia.

Crio coagulacion: Se aplica directamente en el cérvix un crio coagulador
gue cristaliza los liquidos intracelulares, hace estallar las células, trombosa los
capilares sanguineos y anestesia las fibras nerviosas terminales.

Criocirugia: Se utiliza un congelante, por lo general nitrégeno liquido, para
enfriar una sonda cilindrica a aproximadamente -5 grados centigrados, se aplica
directamente al cérvix en ciclos de tres minutos de congelacion, cinco minutos de
descongelacion y tres minutos de congelacion por cada sesion.

Diatermocoagulacion: También se conoce como escisibn con asa
diatérmica; se utiliza un sofisticado sistema de generadores electro quirdrgicos
gue calientan electrodos de metal delgado y aislado para realizar la escision de los
epitelios cervicales; los electrodos tienen una forma de asa, de bola o de aguja,

esta tecnologia permite la escision de fragmentos mas profundos de tejido sin que
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sufran carbonizacion por el calor, lo que permite un adecuado analisis
histopatoldgico.

Conizacion quirargica de cérvix: Aunque es un procedimiento ambulatorio,
debe realizarse en un quir6fano y tiene indicaciones precisas. Consiste en la
escision quirdrgica con bisturi, tijeras y electrocauterio de un fragmento de forma
canonica del cérvix en el que se incluye al canal endocervical en su totalidad, se
recomienda la ligadura de vasos previos al procedimiento y se utiliza vasopresina
para controlar el sangrado, que constituye la complicacion mas frecuente y
peligrosa del procedimiento. Una vez obtenido el fragmento es obligatorio el
estudio histopatoldgico del mismo, y el reporte final debe incluir el estado de los
bordes quirtrgicos del cono con relacién a la presencia o ausencia de lesion

intraepitelial.

4.2.6 Seguimiento

Una vez realizado el procedimiento terapéutico, la mujer debe acudir dos
semanas despueés para constatar que la lesion fue removida y que los procesos de
cicatrizacion progresan sin complicacion. Posteriormente, se realizaran estudios
citologicos y colposcopicos cada 3 meses durante el primer afio, de no existir
ninguna lesion continuara seguimiento cada 6 meses durante el segundo y tercer

afo, posteriormente se realizara seguimiento cada afo.

4.2.7 Resultados Preliminares
En esta seccidon se presenta la metodologia propuesta para el analisis de

los datos obtenidos con la aplicacién de los métodos de la informacion.
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Figura 4.3 Metodologia propuesta para analisis de datos.

4.2.7.1 Analisis por Teorema de Bayes

Hoy por hoy, el Teorema de Bayes tiene un gran impacto en la inferencia
estadistica, ademas en sus diversas aplicaciones en muchas ramas de la ciencia
como: genética, epidemiologia, ingenieria, ciencia forense, medicina, ecologia,
psicologia, entre otras.

El teorema de Bayes es uno de los teoremas mas conocidos y mas
importantes relacionados con probabilidad. Es uno de esos resultados que por su
sencillez y su utilidad deberian ser conocidos por todos. ¢ Utilidad? Si, utilidad. Y
no me refiero solamente a utilidad dentro de las matematicas, sino utilidad practica
en nuestra vida. Concretamente vamos a ver que el teorema de Bayes nos ayuda
a ser un poco mas optimistas en el caso de que cierta prueba diga que es casi
seguro que padezcamos una enfermedad seria, como los es el VPH.

El Teorema de Bayes es ahora una de las piedras fundamentales del
trabajo estadistico.

Sean B,,B, B, eventos mutuamente excluyentes y exhaustivos. Para

cualquier evento A se tiene.
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Teorema 1. Teorema de Bayes

P(BinA) _  P(A|B)P(B))

P(BilA) = P(4A) Z{.‘zlP(AIBi)P(Bi)

(4.2)

Teorema 4.1. Teorema de Bayes para Variables Aleatorias. Sean X y 6
variables aleatorias con fdp f(x|6) y €(6).
f(x18)€(0)
J, f(x10)€(6)doO

€(@1x) = (4.2)

Dentro del ensayo Bayesiano se tiene que:

x: Datos (escalar o vector o matriz)

0: Parametro desconocido (escalar o vector o matriz)

f (x1.x,|6) Verosimilitud de los datos dado el parametro (desconocido) 6
€ (0) : Distribucion a priori de 6

Por el teorema anterior:

f(xq, o, %1 0)E(O)

€@Ixy, ..., xy) =
Jy f(x1, .., x0]0)E(0)dO

(4.3)

Esta es llamada la distribucion posterior. La inferencia bayesiana se deriva
de esta distribucion. En la practica, el denominador de la expresion anterior no

necesita ser calculado en general, y la regla de Bayes se escribe como:

€(0)xy, . xn) o f (1. %,|0)EO) (4.4)

Por lo tanto, solo es necesario conocer la distribucidbn posterior hasta una
constante de normalizacion.

El aprendizaje bayesiano sera:
€(Olxy) o f (x116) € (6) (4.5)

€ (8]xy,x,) o f (x210)f (x416) €(6) (4.6)
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« f (x,10) € (0]xy) (4.7)

Por lo tanto, el teorema de Bayes muestra como el conocimiento acerca del

estado de la naturaleza representada por 8 es continuamente modificada a medida
gue nuevos datos son adquiridos (Correa 2013).
Con la aplicacion del teorema de Bayes, el conjunto inicial seran los pacientes que
acuden a un hospital de Ciudad Juarez y estos se clasificaran en dos tipos:
Padecer el virus VPH y no padecerlo (NO VPH). Est4 claro que no tienen
elementos comunes (no puede haber nadie que padezca y no padezca la
enfermedad a la vez) y que si conjuntamos todos los que padecen dicho virus con
los que no lo padecen obtenemos el conjunto de la poblacion.

Ya que este virus es uno de esos a las que todos tienen miedo, de esos que
hasta casi da miedo pronunciar porque es uno de los principales causantes de
CaCu. Ademas, se esta participando en una campafa de concienciacion sobre
dicha enfermedad, donde se realizé la semana de prevencion de CaCu.

Enseguida, basandose en una entrevista (de 17 preguntas) a las pacientes
antes de realizar la prueba de colposcopia, se establecid, a priori, que el 67% de
las pacientes estaban sanas y el 33% eran portadoras del virus.

A continuacion, se muestran los resultados por variable, el arbol de

probabilidades y los calculos con el Teorema de Bayes que se aplico.

111



Tabla 4.2 Frecuencia de acuerdo a la edad

EDAD | NO VPH | VPH | TOTAL
21-29 4 5 9
30-38 4 1 5
39 -47 7 4 11
48 — 56 8 4 12
57 - 65 5 0 5
28 14 42

VPH (5/9)

|

NO VPH
(4/9)

VPH (1/5)

|

NO VPH
(4/5)

VPH (4/11)

39-47 |
(11/42)

EDAD

NO VPH
(7/11)

48-56 |
(12/42)

VPH (4/12)

NO VPH
(8/12)

VPH (0/5)

NO VPH
(5/5)

Figura 4.4 Arbol de Probabilidad de la Variable Edad

P (VPH/21-29) P(21-29) _ 5/9)®/a2) — 035
P(VPH) (1*/42)

.P (21 —-29/VPH) =

P (VPH/30-38) P(30-38) _ (1/5)(%/42)

P (30 — 38/VPH) = I = i =007

(4.8)

(4.9)
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_ _ 4 11
P (39 — 47/VPH) = PWPH/39-47 PR9=47) _ (1)) _ g (4.10)

P(VPH) (*/a)
— _ 4 12
p (48 _ 56/VPH) — P(VPH/4:(V51:’6I-)DP(48 56) — ( /t§£)1-542§42) =0.28 (411)

P (vPH/57-65) P(57-65) _ (%/5)(%/42)

P (57 — 65/VPH) = o = “q =0 (4.12)

Lo que observamos es que existe un 35% de probabilidad de adquirir VPH
si tiene entre 21 y 29 afos de edad.

Tabla 4.3 Frecuencia de la Estatura de las Pacientes

Estatura NO VPH | VPH | TOTAL
1.49-1.54 3 2 5
1.55-1.58 7 2 9
1.59-1.64 13 6 19
1.65-1.70 3 3 6
1.71-1.76 1 3
28 14 42
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VPH (2/5)
1.49-154
(5/42) NO VPH
(3/5)
VPH (2/9)
1.55-1.58
(9/42) NO VPH
(7/9)
VPH (6/19)
Estatura 1.59 - 1.64 —
| (19/42) NO VPH
(13/19)
VPH (3/6)
1.65-1.70
(6/42) NO VPH
(3/6)
VPH (1/3)
1.71-1.76
(3/42) NO VPH
(2/3)

Figura 4.5 Arbol de Probabilidad de la Variable Estatura

P (VPH/1.49-154) P(1.49-154) _ (%/5)(%/42)

P (1.49 — 1.54/VPH) = ST = ~d S

=0.14

P (VPH/1.55-1.58) P(1.55-158) _ (2/9)(%/42) _
P (1.55—-1.58/VPH) = = =0.14
( /VPH) P(VPH) (1/42)

P (VPH/1.59-1.64) P(1.59-1.64) _ (®/19)(1%/42) _
P (1.59—-1.64/VPH) = = =0.42
( /VPH) PP (%/52)

_ _ 3/ \(6
P (1.65 — 1.70/VPH) = P (VPH/1.65-1.70) P(1.65-1.70) _ (3/6)(%/42) - 0.21

P(VPH) (%/a)

P (VPH/1.71-1.76) P(1.71-1.76) _ (1/3)(3/42) _
P(1.71-1.76/VPH) = = =0.21
( /VPH) PP (%/55)

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

(4.17)
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Tabla 4.4 Frecuencia del Tipo de Sangre de las Pacientes

TIPO DE | NO VPH | VPH | TOTAL
SANGRE

O+ 14 10 24
O- 3 1 4
B + 2 1 3
B - 1 1 2
AB + 0 1 1
A+ 8 0 8
28 14 42

VPH (10/24)

0+ (24/42) : vy
(14/24)

VPH (1/4)

0-(4/42) 4
NO VPH
(3/4)

VPH (1/3)
B+ (3/42)

NO VPH
(2/3)

TIPOS DE
SANGRE

VPH (1/2)

B-(2/42) 4
NO VPH
(1/2)

VPH (1/1)

AB + (1/42) |

NO VPH
(0/1)

VPH (0/8)

A+(8/42)
NO VPH

(8/8)
Figura 4.6 Arbol de Probabilidad de la Variable Tipo de Sangre

CHEHTHUHEHCH

_ PWPH/0H)P(0+) _ (1% )C% 40
P (0 +/VPH) = ) = = 0.71 (4.18)
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_PwpPH/0-)P(0-) _ (M) (*H42) _
P (0 —-/VPH) = o VP = (1114/452 = 0.07

1 3
P (B +/vPH) = PUPHEN (Y ( (;»154/2‘32) = 0.07

_ PwpPH/B-)P(B-) _ (Y2)(3/42) _
P (B —/VPH) = "OTHEOS ) = LR = 0,07

P 1 1
iy - 0 o

P (VPH/A+) P(AH) _ (%/8)(/42) ~0
P(VPH) */42)

P (A +/VPH) =

Tabla 4.5 Frecuencia del Primer Periodo Menstrual

PPM | NO VPH | VPH | TOTAL

10-11 9 3 12
12 -13 14 9 23
14 -15 4 2 6
16 -17 0 1

28 14 42

(4.19)

(4.20)

(4.21)

(4.22)

(4.23)
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VPH (3/12)

10-11 (12-42)

NO VPH (9/12)

VPH (9/23)
12-13 (23/42)

NO VPH (14/23)

PRIMER PERIODO
MENSTRUAL

i

VPH (2/6)

14-15 (6/42)
NO VPH (4/6)
VPH (0/42)
16-17 (1/42)
NO VPH (1/1)

Figura 4.7 Arbol de Probabilidad de la Variable Primer Periodo Menstrual

B _ PPH/10-11) P(10-11) _ (3/12)(*2/4)
P (10 — 11/VPH) = ] = Sz = 021

P (VPH/12-13) P(12-13) _ (%/23)(33/42)

P (12— 13/VPH) = ] 2 = 064
B _ P (VPH/14-15) P(14-15) _ (%/)(®/42) _
P (14— 15/VPH) = ] = Chln = 014
_ _ 0/ y(1
P (16 — 17/VPH) = P (VPH/16-17) P(16-17) _ (°/D(Y/42) —0

P(VPH) T,

Tabla 4.6 Tabla de Frecuencia del Inicio de Vida Sexual

IVS NO VPH | VPH | TOTAL

15-18 14 4 18
19-22 6 7 13
23 -26 4 2 6
27 - 30 4 1 5

28 14 42

(4.24)

(4.25)

(4.26)

(4.27)
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VPH (4/18)

NO VPH
(14/18)

VPH (7/13)

NOVPH |
(6/13)

INICIO DE
VIDA SEXUAL

i

VPH (2/6)
|V R
|

23 - 26 (6/42) —
NO VPH (4/6)

VPH (1/5)
g
|

27-30(5/42)

NO VPH (4/5)

Figura 4.8 Arbol de Decision de la Variable Inicio de Vida Sexual

P (VPH/15-18) P(15-18) _ (*/18)(18/45)
P (15— 18/VPH) = = =0.2
(15— 18/VPH) P(VPH) */a2) 028

B _ PPH/19-22) P(19-22) _ (7/190(33/40)
P (19 — 22/VPH) = — = CHE i = 050

_ _ 2/ (6
P (23 — 26/VPH) = P (vPH/23-26) P(23 =26) _ (*/e)®/ap) _ 0.14

P(VPH) (1*/42)

_ _ P (vPH/27-30) P(27-30) _ (1/5)(%/42)
P (27 —-30/VPH) = BOIPH) = Taiy 0.07

Tabla 4.7 Tabla de Frecuencia de Numero de Compaferos Sexuales

#CS | NOVPH | VPH | TOTAL

1-4 21 9 30
5-8 4 4
9-12 3 1 4

28 14 42

(4.28)
(4.29)
(4.30)

(4.31)
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VPH (9/30)

~

—_—
| —_—

1- 4(30/42)

NO VPH (21/30)

S
~

VPH (4/8)

~

NUMERO DE
COMPANEROS
SEXUALES

—_—
| —

NO VPH (4/8)

5-8(8/42)

—_—

~

VPH (1/4)

~

e
| —

NO VPH (3/4)

9-12 (4/42)

Figura 4.9 Arbol de Decision de la Variable Nimeros de Comparieros Sexuales

P (VPH/1-4) P(1-4) _ (®/30C%42)

P(1—-4/VPH) = POVPH) T = 0.64
B _ PPH/5-8) P(5-8) _ (Yg)(Blaz)
P(5—-8/VPH) = VP = Aty o 0.28
_ _ 9/ (30
P (9 —12/VPH) = P(PH/9-12) P(1-4) _ C10)C%) _ 0.64

P(VPH) (1%/42)

(4.32)

(4.33)

(4.34)
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Tabla 4.8 Tabla de Frecuencia de la Edad del Compafiero Sexual

EDAD DEL NO VPH | VPH | TOTAL
COMPANERO SEXUAL
23-31 5 5 10
32-40 5 0 5
41 - 49 7 5 12
50 — 58 11 3 14
59 - 67 0 1 1
28 14 42

VPH (5/10)

——

NO VPH (5/10)

N

23-31(10-42)

VPH (0/5)

——

32-40(5/42)

|

NO VPH (5/5)

——

VPH (5/12)

EDAD DEL
COMPARNERO
SEXUAL

——

41-49 (12/42)

NO VPH (7/12)

——

VPH (3/14)

50 - 58 (14/42) —

— ( NO VPH (11/14)

—

VPH (1/1)

——

59-67(1/42)

NO VPH (0/1)

——

Figura 4.10 Arbol de Decision de la Edad del Compafiero Sexual

P (VPH/23-31) P(23-31) _ (®/10)(1%/42)

P (23— 31/VPH) = P =~

=0.35 (4.35)

P (vPH/32-40) P(32-40) _ (°/)(®/s2)
= =0 4.36
P(VPH) (1/42) (4.36)

P (32—-40/VPH) =
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P (VPH /41-49) P( 41-49) (C/12)(1%/42)
P (41 —-49/VPH) = = =u.
( /VPH) P(VPH) (1*/42) 03>

_ __ P (vPH/50-58) P(50-58) _ (3/14)(1*/42) _
P (50 — 58/VPH) = o = s =021

P (VPH/59-67) P(59-67) _ (Y/D(Y/42)

P (59— 67/VPH) = s = ~di =007

Tabla 4.9 Tabla de Frecuencia de Dias que Dura el Sangrado

Dias de Sangrado | NO VPH | VPH | TOTAL

0-2 5 1 6
3-5 13 7 20
6-8 10 6 16

28 14 42

VPH (1/6)
" NO VPH
(5/6)
VPH (7/20)
NO VPH
(13/20)

DIAS DE
SANGRADO

VPH (6/16)
" NOVPH
(10/16)

Figura 4.11 Arbol de Decision de Dias de Sangrado

(4.37)

(4.38)

(4.39)
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P (VPH/0-2) P(0-2) _ (1/e)(®/42) — 0.07

P(0—-2/VPH) = P(VPH) M
_ _ PPH/3-5)P(3-5) _ (/20)®%4p) _
P(3-5/VPH) = P(VPH) M 0-50
B B 6 16
P (6—8/VPH) = FWPH/6-®P(6-8) _ C19C%)) _ ) 49

P(VPH) (1%4/42)

Tabla 4.10 Tabla de Frecuencia del NUmero de Embarazos

Embarazos | NO VPH | VPH | TOTAL
0 4 3 7
1-2 12 6 18
3-4 12 5 17
28 14 42
VPH
(3/7)
NO VPH
(4/7)
VPH
— (6/18)
EMBARAZOS —
(18/42) NO VPH
(12/18)
VPH
B (5/17)

‘ NOVPH
(12/17)

Figura 4 12 Arbol de Decision de Nimero de Embarazos

(17/42)

P (VPH/0) P(0) _ C/DC /a2 =0.122

P (0 /VPH) = P(VPH) (1/42)

P(VPH/1-2) P(1-2) _ (/18)(*8/42) — 0.42
P(VPH) (1/42) '

P(1—-2/VPH) =

(4.40)
(4.41)

(4.42)

(4.43)

(4.44)
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— _ 5 17
P (3 -4 /vPH) = PUWPL PG _ ChClay) _ ¢ 35

P(VPH)

(1%4/42)

Tabla 4.11 Tabla de Frecuencia del NiUmero de Cesareas

CESAREAS | NO VPH | VPH | TOTAL
0 20 9 29
1 6 3
2 1 3 4
3 1 1

28 14 42
) VPH (9/29)
0(29/42) —
NO VPH
(20/29)
) VPH (3/9)
1(9/42) —
NO VPH
) (6/9)
Cesareas —
) VPH (3/4)
2 (4/42) —
NO VPH
(1/4)
) VPH (1/2)
3(2/42) —
NO VPH
(1/2)

Figura 4.13 Arbol de Decision de Nimero de Ceséareas

9 29

P (1/VPH) =

P(VPH)

P (VPH/1) P(1) _ Cl9)Claz) _

(/42

P(VPH)

=0.21

(/42

(4.45)

(4.46)

(4.47)
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P 3 4
P (2/vPH) = “EREE %ﬂlf =021 (4.48)

P 1 2
P (3/vPH) = “EREE) - ({5154/2‘;2) = 0.07 (4.49)

Tabla 4.12 Tabla de Frecuencia del NiUmero de Partos

PARTOS | NO VPH | VPH | TOTAL
0 9 8 17
1 8 3 11
2 4 2 6
3 7 1 8

28 14 42
) VPH (8/17)
0(17/42) —
NO VPH
(9/17)
) VPH (3/11)
1(11/42) —
NO VPH
) (8/11)
PARTOS —
I VPH (2/6)
2 (6/42) —
NO VPH
(4/6)
I VPH (1/8)
3(8/42) —
NO VPH
(7/8)

Figura 4.14 Arbol de Decision de Nimero de Partos

_PwpPH/O)PO) _ (/17 /40) _

P (0/VPH) = rn = 4%/, =0.57 (4.50)
_pwpH/DPA) _ Gl

P (1/VPH) = e = 4%/, =021 (4.51)
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P(VPH/2) P(2) _ (?/g)(%/42)
P(2/VPH) = = =0.14

P (vPH/3)P(3) _ (1/3)(®/42)
P (3/VPH) = = = 0.07
(3/VPH) (VP a%/,)

Tabla 4.13 Tabla de Frecuencia de NUmero de Abortos

ABORTOS

NO VPH

VPH

TOTAL

0

21

30

6

10

1

1

1
2
3

0

1

28

42

VPH (9/30) ‘

0 (30/42) |

NO VPH
(21/30)

. VPH (4/10) ‘

1 (10/42) |

NO VPH
(6/10)

ABORTO

VPH (0/1)

2 (1/42) TSy
(1/1)

. VPH (1/1)
3(1/42) —
NO VPH
(0/1)

Figura4.15 Arbol de Decisién de Numero de Abortos

_PPH/0O)PO) _ (®/300C%p) _
PO/VPH) === e = — /- 064

(4.52)

(4.53)

(4.54)
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P(PH/D) P _ (Y/10(2%4))
P(1/VPH) = = =0.2
(1/VPH) VP i, =028

0 1
P (2) = PP/ P@) _ ( [DCaz) _

P(VPH) (1%4/42)

1 1
P (3/VPH) = PWPH/D PR _ (/1)(/ap)

=0.07
P(VPH) (1%4/42) 0.0

Tabla 4.14 Tabla de Frecuencia de las Horas de Suefo

HORAS DE | NO VPH | VPH | TOTAL

SUENO

5-6 6 3 9
7-8 19 9 28
9-10 3 2 5

28 14 42

VPH (3/9)
5-6 —

(9/42) | NO VPH |

(6/9)

~

. ~ _|VPH (9/28)
HORAS DE 7-8 |

SUENO (28/42) ™[ NOVPH |
(19/28)

VPH (2/5)

NO VPH |
(3/5)

Figura 4.16 Arbol de Decision de Nimero de Horas de Suefio

(4.55)

(4.56)

(4.57)
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P (VPH/5—6) P(5—6 (/) /a2
P (5—6/VPH) = 2 e = (/34/4/2‘;2 =0.21

P (vPH/7-8) P(7-8) _ (°/28)(?8/42)
P (7-8/VPH) = = = 0.64
(7 - 8/VPH) P(VPH) Q%)) 06

P (VPH/9-10) P(9-10) _ (3/e)(%/42)
P (9 —10/VPH) = = =0.14
(9 —10/VPH) P(vPH) /) 0

Tabla 4.15 Tabla de frecuencia de Dias de Consumo de Maiz

DIAS DE | NO VPH | VPH | TOTAL
MAIZ

2-3 4 3 7
4-5 5 3 8
6-7 19 8 27
28 14 42

VPH (3/7)

2-3
(7/42) NO VPH |

(4/7)
VPH (3/8)
DIAS DE
MAIZ | NO VPH |
(5/8)

~

VPH (8/27)

6-7
(27/42)

| NO VPH |
(19/27)

Figura 4.17 Arbol de Decision de Nimero de Dias que Consume Maiz

(4.58)
(4.59)

(4.60)
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P (VPH/2-3) P(2-3 G/N /1)
P (2-3/vPH) =2 e = {{4/4/2‘;2 =0.21

P (VPH/4-5) P(4-5 (/) (®/42)
P (4 —5/VPH) = 2 ;(VP;)( ) = {§‘4/4/2‘;2 =021

P (VPH/6-7) P(6=7)  (8/27)(37/42)
P (6 —7/VPH) = = = 0.57
(6—7/VPH) P(VPH) */42) 05

Tabla 4.16 Tabla de Frecuencia de Dias que Consume Carnes Rojas

CARNES | NO VPH | VPH | TOTAL
ROJAS
0-1 5 1 6
2-3 12 10 22
4-5 8 3 11
6-7 3 0 3
28 14 42
VPH (1/6)
0-1(6/42) —
NO VPH
(5/6)
VPH (10/22)
2-3 )
(22/42) NO VPH
CARNES (12/22)
ROJAS R
~ _|VPH (3/11)
4-5(11/42) _
NO VPH
(8/11)
VPH (0/3)
6-7(3/42) —
NO VPH
(3/3

Figura 4.18 Arbol de Decision de Dias que Consume Carnes Rojas

(4.61)

(4.62)

(4.63)
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P (VPH/0-1) P(0—1)

1 6
_ (6)(®/42) — 0.07

P(0-1/VPH) = SR as, ) (4.64)
P (2 —3/VPH) = P(VPH/2-3) P(2-3) _ (19/,5)(%%/42) — 071 (4.65)
P(VPH) (M/42) ' '
_ _ PwPH/4-5)P(4-5) _ CLip(Y4)
P (4= 5/VPH) = “UHLEREES = SR = 021 (4.66)
_ _pwpH/6-T)P(6-7) _ (%)) _
P (6~ 7/VPH) = “EEIERICT = SR B = 0 (4.67)

Tabla 4.17 Tabla de Frecuencia del NUumero d

e Dias que Consume Harina

HARINAS | NO VPH

VPH

TOTAL

2

3

6

12

7

11

1
6
4
13 3

16

28 14

42

0-1(3/42)

HARINAS

6-7(16/42)

Figura 4.19 Arbol de Decision de Nimero de

VPH (1/3)

NO VPH
(2/3)

VPH (6/12) ‘

NO VPH
(6/12)

VPH (4/11) ‘

NO VPH
(7/11)

VPH (3/16) ‘

NO VPH
(13/16)

Dias que Consume Harinas
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_ _ 1 3
P (0—1/VPH) = P(PH/0-1) P(0-1) _ (/3)C/ap) _ 0.07 (4.68)

P(VPH) M/42)
P (2-3/vPH) = “EERIED - ¢/ giiz 42) — 0.42 (4.69)
P (4—5/vPH) = ZEECIED o ¢/ giiz 42) = .28 (4.70)
P (6 —7/VPH) = ”"PH;(‘GV‘;P)D”(‘""” =¥ ?‘)*ZZ 2) _ 057 (4.71)

Con el andlisis anterior se puede decir que si una mujer retne las siguientes
caracteristicas es mas propensa a adquirir el virus del papiloma humano, las
cuales son: Tener entre 21- 29 afos de edad, medir entre 1.59 — 1.64 metros de
estatura, ser tipo de sangre O+, que su primer periodo menstrual haya sido entre
los 12 — 13 afios de edad, si su vida sexual inicio entre los 19 -22 afios de edad, si
ha tenido entre 1- 4 compafieros sexuales y estos tienen entre 23 -31 afios de
edad o entre 41 -49 afos de edad. Ademas, que sus periodos menstruales duren
entre 3 — 5 dias, si ha estado embarazada 1 o 2 veces, si no ha tenido ceséreas,
partos ni abortos. Si duerme entre 7 y 8 horas diarias, si consume maiz de 6 a 7
dias por semana, si consume carnes rojas de 2 a 3 dias por semana 0 consume

harinas de 6 a 7 dias por semana.

4.2.7.2 Hipotesis, Verosimilitud v Probabilidad a Priori.

Consideremos un problema sencillo:
El suceso A ocurre.
El suceso A no ocurre.
Enunciados de esta forma se conocen como hipétesis: Afirmaciones acerca
de un aspecto concreto del mundo real. Antes de obtener datos concernientes a
este caso particular, seria l6gico pensar que la probabilidad del suceso A deberia
ser similar a otros casos de la misma situacion ocurridos con anterioridad a
nuestro objeto de estudio. Para ello podemos tomar aleatoriamente un namero

grande de dichas situaciones y comprobar en cuantas se produjo el suceso A.
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Haciendo esto estaremos asignando a nuestras dos hipétesis las probabilidades a
priori de que ocurran.

Se obtienen los datos relacionados con el problema (ejemplos:
Temperatura, presion, edad, peso...), los cuales se muestran en la figura 4.20 y
4.21, mismos que son los datos de pacientes saludables y pacientes no
saludables, respectivamente. ¢(Cdmo afectan los datos al suceso A? Si
disponemos de resultados y experiencias anteriores, podemos estudiar la
probabilidad de que ocurra A dependiendo de los valores de los datos
(probabilidad condicionada).

Verosimilitud y probabilidad a posteriori. La férmula de Bayes es una
herramienta matematica que permite utilizar los datos para actualizar las
probabilidades del modelo de forma rigurosa y sistematica. La verosimilitud
asociada a un modelo es la probabilidad de que sucedan los datos observados
bajo las hipotesis del modelo.

La férmula de Bayes combina, la probabilidad a priori con la verosimilitud
para establecer la probabilidad a posteriori. Esta probabilidad sélo esta disponible
después de que los datos hayan sido observados. Lo anterior lo podemos
observar en la figura 4.22 y 4.23 donde se muestran los comandos y el grafico de

los mismos en el programa R® que se utilizé para el analisis.

summAary (2aludable)

Edad Peso Estatura FFM F05
Min. $18.00 Min. 1 46.00 Mim. :1.500 Min 110 Min. : 1.000
lst Qu.:37.75 lst Qu.: 66.00 lst Qu.:1.560 lst Qu.:l at Qu 1.000
Median :147.00 Median : T74.00 Median :1.&00 Median :1 Madian 2.000
Hean 144.22 Mean : T73.78 Mean 1.611 Hean Mean : 3.138
3rd Qu.:53.25 3rd Ou.: 82.00 3rd Qu.:1l.E645 3rd Qu.:1 3rd Qu 4,000
Max. 55,00 Max. :104.00 Max. 1.740 Max. Max. 310,000
Na'a 1

Edad Ch Dias sangrado Embarazos Cesareas Parto:
Hin. : 0.00 Min. [a]4] Min. H
lat Qu.:26 1t Qu.:3.7 lst Qu
Median :45.00 Median :4.001 Median
Hean 138,47 Mean Hean
3rd Qu.:5 < 3rd Qu.: 3rd Qu
Max. 163,00 Max. :8.000 Hax

#duerme #Consume maiz #Carnes rojas # Harinas # act. Fisica
Min. : 6000 Min. Min. :0.000 MHin 20,000 Min. Q. 000
lat Qu.: T7.000 lat Qu.: lat Qu.:2.000 lat Qu.:2.750 lat Qu.:0.000
Median ¢ §.000 Madian :7.000 Median :3.000 Median :4.500 Media 2.500
Mean : T7.528 Mean : Mean :3.028 Mean 4,194 HMean 2.306
3rd Qu.: E.000 Spd O, :7.000 3rd Cu, :4.000 3rd Qu. €. 000 3rd Qu.:3.000
Max. 10,000 Max. Max. £ 7. 000 Max. £ 7.000 HMax :7.000

Figura 4.20 Datos de Pacientes Saludables
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EDAD PESC ESTATURA FFM IVS $C3
Min. :20.00 Min. :45.0 Min. :1.400 Min. :10.00 Min. :15.00 Min. : 1.000
lst Qu.:28.00 1zt Qu.:e0.0 1st Qu.:1.570 lst Qu.:11.00 l1st Qu.:18.00 1zt Qu.: 1.000
Median :36.00 Median :66.0 Median :1.620 Median :12.00 Median :19.00 Median : 2.000
Hean 137.76 Mean 167.7 Hean 11,605 Hean 112,19 Mean 120.68 Mean 3.297
3rd Qu.:46.00 3rd Qu.:77.0 3rd Qu.:1.650 3rd Qu.:13.00 3rd Qu.:23.00 3rd Qu.: 5.000
Max. 169,00 Max. :95.0 Max. :1.740 Max. :15.00 Max. 130,00 Max. 112,000
Edad Cal Dias sangradol Embarazosl Cesareasl Partosl Ebhortosl
Min. : 0.00 Min. :0.000 Min. :0.000 Min. :0.0000 Min. :0.000 Min. :0.0000
lst Qu.:28.00 1zt Qu.:4.000 lst Qu.:0.000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.000 1st Qu.:0.0000
Median :40.00 Median :5.000 Median :2.000 Median :0.0000 Median :1.000 Median :0.0000
Hean 136.03 Mean 4.865 Mean 11,676 Hean 10,3784 Hean 1.21¢6 Hean 10,1882
3rd Qu.:46.00 3rd Qu.:7.000 3rd Qu.:3.000 3rd Qu.:0.0000 3rd Qu.:2.000 3rd Qu.:0.0000
Max. 161.00 Max. 18.000 Max. 14,000 Max. :4.0000 Max. 14,000 Max. +3.0000
Fduermel #Consume meizl #Carnes rojasl # Harinasl # act. Fisical
Min. :5.000 Min. :0.000 Min. 10,000 Min. :1.000 Min. 10,000
lst Qu.:7.000 lst Qu.:3.000 lst Qu.:2.000 1st Qu.:3.000 lst Qu.:0.000
Median :7.000 Median :6.000 Median :3.000 Median :4.000 Median :2.000
Hean 17,216 Mean 15,189 Mean 12,973 Hean 4,405 Hean 12,378
3rd Qu.:8.000 3rd Qu.:7.000 3rd Qu.:4.000 3rd Qu.:7.000 3rd Qu.:5.000
Max. 19,000 Max. 2 7.000 Max. 15,000 Max. 27,000 Max. 27,000
Figura 4.21 Datos de Personas No Saludables
EDAD en R plotDistr(.x, dbeta(.x, shapel=a, shape2=b), posterior
library(LearnBayes) cdf=FALSE, xlab="p", ylab="Densidad") #testimacion supuesta pérdida cuadratica

library(RcmdrMisc)

#Estimacidn proporciones

#obtener la prior a partir de dos cuantiles
#(50pcenti,90pcentil en #el ejemplo.
Se puede #cambiar) la funcién
beta.select da como #resultado

#los valoresdeay b dela

d.beta ( d.a priori)
quantilel=list(p=.5,x=0.40)
quantile2=list(p=.9,x=0.89)
param_beta<-
beta.select(quantilel,quantile2)
a=param_beta[1]

b=param_betal[2]
parametros.d.beta<-list(param_beta)
parametros.d.beta

#dibujo de la distrubucidn a priori

X <- seq(0.023, 0.66, length.out=1000)

main=paste("D. a priori beta" )
remove(.x)

#muestra

exitos<-8

fallos<-15

#plot_verosimilitud

X <- seq(0.023, 0.66, length.out=1000)
plotDistr(.x,dbinom(exitos,size=exitos+
fallos,prob=.x),xlab="valor de
p",ylab="verosimilitud",main=paste
("verosimilitud"))

remove(.x)

#Posterior

aa=a+exitos

bb=b+fallos

ppost<-c(aa,bb)

ppost

posterior<-list("beta",ppost)

estima<-aa/(aa+bb)
estimacion<-print(c("estimacion supuesta
pérdida

cuadratica",estima))

#dibujo la d.posterior

X <- seq(0.023, 0.66, length.out=1000)
plotDistr(.x, dbeta(.x,
shape2=bb),

cdf=FALSE, xlab="p",

shapel=aa,

ylab="Density", = main=paste(c("D. a
posteriori",

posterior) ))

remove(.x)

#triplot: Plot de prior, veros. y posterior
prior=c(a,b) # proporcion tiene una prior
beta(a, b)

data=c(exitos,fallos) # se observan exitos

y fallos

triplot(prior,data)

Figura 4.22 Programa en R® para Determinar Verosimilitud, A priori y Posteriori
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Bayes Triplot, beta( 0.68 , 0.89 ) prior, s= 8 , f= 15

Prior
¥ W — Likelihood
4 ) = = Posterior

Density

Figura 4.23 Grafico de la Verosimilitud, A priori y Posteriori

4.2.8 El Modelo Inferencial Bayesiano y Como Este Puede Ayudar a
Determinar los Factores de Riesgo que Influyen en la Adquisiciéon del VPH.
En 1763 Bayes fue pionero en utilizar la probabilidad de forma inductiva y
construir una base matematica para la inferencia probabilistica. Realizé un ensayo
para resolver problemas en la doctrina de las posibilidades, lo cual fue el resultado
de que las estadisticas se ensefian a los estudiantes como parte inicial de la teoria
de la probabilidad. Su principal hallazgo fue calcular la probabilidad de un suceso
futuro basandose tanto en eventos previos como en las condiciones actuales y
cualquier otro factor relacionado. De alguna forma, sistematiza una practica casi
inconsciente: la intuicibn humana. En la tabla 4.18 se puede apreciar las
diferencias mas importantes de la estadistica frecuentista y la bayesiana donde se

puede observar las ventajas principales de porque utilizar Bayesiana.
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Tabla 4.18 Diferencia Entre Estadistica Frecuentista Y Bayesiana

DIFERENCIA ENTRE ESTADISTICA FRECUENTISTA Y BEYESIANA
CARACTERISTICAS FRECUENTISTA BAYESIANA
(CONSTANTE) (VARIABLE ALEATORIA)

PARAMETRO DE CONSTANTE DESCONOCIDA | VARIABLE ALEATORIA
INTERES (0)
DISTRIBUCION APRIORI NO EXISTE EXISTE Y ES EXPLICITA
MODELO MUESTRAL SE ASUME SE ASUME
DISTRIBUCION POSTERIOR NO EXISTE EXISTE Y SE DERIVA
RAZONAMIENTO INACTIVO DEDUCTIVO

4.3 DESARROLLO DEL MODELO
De acuerdo a la estimacion de la proporcion que se ha realizado por medio
del Teorema de Bayes se estima que el 33% de las mujeres tamizadas (las que se
realizan la prueba del VPH) seran positivas al VPH. Con esta informacion
realizamos la estimacion de los quantiles para determinar los parametros de la
distribucion beta. Las instrucciones del programa para determinar las

probabilidades se muestran en la figura 4.24y 4.25
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Modelo en R®;

De acuerdo a la proporcion de personas que tienen el virus.
Quantile2=list(p=.9,x=.3)

guantilel=list(p=.5,x=.16)

Se determina los hiperparametros en proporcion a la ocurrencia
beta.select(quantilel,quantile2)

[1] 2.78 13.20

Se va modificando en funcion de los datos que se vayan presentando en los casos

posteriores.

A=2.78

b=13.20

s=14

f=28

De esta manera se puede ver graficamente las tres probabilidades.

Célculo de la apirori

curve(dbeta(x,a,b),add=TRUE,lty=3,lwd=4)

Gréfico de Verosimilitud

curve(dbeta(x,s+1,f+1), add=TRUE, Ity=2, Iwd=4, col="blue’)

Grafico aposteriori

curve(dbeta(x,a+s,b+f), from=0, to=1, xlab="p”, ylab="Densidad’, Ity=1,lwd=4, col="red”)

curve(dbeta(x,a,b),add=TRUE,|Ity=3,lwd=4)

Gréfico de Verosimilitud

curve(dbeta(x,s+1,f+1), add=TRUE, Ity=2, lwd=4, col="blue”)

Grafico aposteriori

curve(dbeta(x,a+s,b+f), from=0, to=1, xlab="p”, ylab="Densidad”, Ity=1,lwd=4,

col="red")

Figura 4.24 Comandos de R"® Para Determinar y Graficar Probabilidades
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=== Prior
= = Likelihood
= Postenor

Densidad

0.0 0.2 0.4 06 08 1.0

Figura 4.25. Grafica de Aensidad Apriori, Verosimilitud y Aposteriori

Se puede calcular la proporcién de las pacientes no saludables sea mayor a

0.5. Se muestra en la figura 4.26 como realizarlo en R®

La probabilidad P = (p > 0.5|datos)
1-pbeta(0.5,a+s, b+ f)
0.0005133649

Figura 4. 26 Calculo de la Proporcion Mayor a 0.5

Ademas, es posible realizar estimacion con base en la ocurrencia, para ello
se generan 5000 muestras con los parametros reales iniciales, se puede observar

como realizarlo y los resultados que arroja R® en la figura 4.27
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Comando en R®
ps=rbeta(5000, a + s, b + f)

)

hist(ps, xlab="p”, main="")

1500

1000

Frequency

500

01 0.2 03 0.4 0.5

Figura 4.27 Grafica de las Muestras con Parametros Iniciales y Comandos de R"®

Se estima la probabilidad nuevamente
sum(ps >=0.5)/5000
[1] 2e-04

Se estima con el 90% de confiabilidad los quantiles 1 y 2, para hacer la
comparacion con los iniciales.
guantile(ps, ¢(0.05, 0.95))

5% 95%

0.1983990 0.3902948

Con el andlisis anterior se puede decir que el modelo Inferencial Bayesiano
ayuda a estimar los parametros de la distribucién a priori de las variables de
estudio y en conjunto con la verosimilitud se obtienen los parametros de la
distribucion a posteriori. Esto, para obtener el modelo éptimo que describa el

comportamiento de los factores determinantes para la adquisicion del VPH.
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4.3.1 Regresion Logistica Aplicada a la Investigacion

Los modelos logisticos se encuentran entre los enfoques multivariables més
populares para los resultados a menudo dicotdmicos. Afortunadamente, la
especificacién del modelo bayesiano es bastante sencilla, independientemente del
tipo de regresion.

Como ejemplo de regresion logistica en el entorno bayesiano, analizamos
los factores que afectan a pacientes con VPH. La variable de resultado es si el
paciente es saludable o no saludable codificado como 0 o 1, y las variables de
edad, peso, estatura, primer periodo menstrual, inicio de vida sexual, numero de
comparieros sexuales, edad del comparfiero sexual, dias de sangrado, niumero de
embarazos, cesareas, partos, abortos, numero de horas que duerme, dias de la
semana que consume maiz en sus diferentes presentaciones, nimero de dias que
consume carnes rojas, numero de dias que consume harinas, numero de dias que
realiza actividad fisica, mediciones en el analisis de hemoglobina: Leucositos,
eritrositos, hemoglobina, ematrocitos, m.c.v., m.c.h., m.c.h.c, r.d.w., plaquetas,
m.p.v., neutroéfilos, linfositos, monocitos, eosinofilos, basofilos, neutrofilos a.v.s,
linfositos a.v.s., monofositos a.v.s., eosinofilos a.v.s., tipo de sangre, glucosa en
ayuno. Mediciones en el andlisis de orina donde se obtuvieron: urea, creatinina
sérica, acido urico, densidad, p.h y células epiteliales.

Comenzamos especificando un modelo. El proceso es similar al de un
modelo lineal. Establecimos un ciclo sobre cada observacion, pero aqui
especificamos la probabilidad como un resultado distribuido por Bernoulli (en lugar
de distribuido normalmente) con el parametro mu definido explicitamente como un
modelo logistico. Después de especificar la probabilidad, especificamos
distribuciones previas para los coeficientes B. Aqui solo aplicamos distribuciones
normales vagamente informativas para permitir que los datos hablen por si

mismos, esto se observa en la figura 4.28.
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"model {
for(iin1:N){
Condicion[i] ~ dbern(muli])
muli]<-1/(1+exp(-(b0 + b1*Edad[i] + b2*Pesol[i] + b3*Estaturali] + b4*PPM[i] +
b5*IVS[i] + b6*CS[i] + b7*Edad CA + b8*Dias sangrado[i] + b9*Embarazos][i] +
b10*Cesareas|i] + b11*Partos[i] + b12*Abortos[i] + b13*duerme[i] + b14*Consume
maiz + b15*Carnes rojas[i] + b16*Harinas[i] + b17*act.Fisicali])))
}

b0 ~ dnorm( 0, 1.0E-12)

bl ~dnorm(0, 1.0E-12)

b2 ~dnorm( 0, 1.0E-12)

b3 ~dnorm( 0, 1.0E-12)
b4 ~dnorm( 0, 1.0E-12)
b5 ~dnorm( 0, 1.0E-12)
b6 ~ dnorm( 0, 1.0E-12)

b7 ~dnorm( 0, 1.0E-12)

b8 ~ dnorm( 0, 1.0E-12)

b9 ~ dnorm( 0, 1.0E-12)

b10 ~ dnorm( 0, 1.0E-12)

b1l ~dnorm(0, 1.0E-12)

b12 ~ dnorm( 0, 1.0E-12)

b13 ~dnorm(0, 1.0E-12)

b1l4 ~ dnorm(0, 1.0E-12)

b1l5 ~dnorm(0, 1.0E-12)

b16 ~ dnorm( 0, 1.0E-12)

bl7 ~dnorm(0, 1.0E-12)

}", file="logistic.jag")

Figura 4.28 Especificando el Modelo en R"®

Después cargamos el conjunto de datos y definimos la estructura de datos
para la ejecucion de JAGS®. Se debe tener en cuenta que estamos incluyendo el

namero de filas para la variable N en nuestra declaracion de modelo.
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4.3.2 Programa del Modelo de Regresién Logistica Bayesiana en R®

Primero es necesario cargar los datos en el programa R® y verificar si se

cargaron para después declarar listas y poder iniciar a trabajar con los mismos, en

la figura 4.29 se muestran las instrucciones de como realizarlo en el programa R®

#Cargamos los datos

Datos=read.delim(“clipboard”,header=T,stringsAsFactors=F)

#Los verificamos

attach(Datos)
X0 Edad Peso Estatura
0 22 48 1.74
0 57 &2 1.56
0 33 74 1.64
1.64

[s) [=]
] R
)
o
[+

21 50 1.56

Partos Abortos

PPM VS

duerme

i3

23

[==)

[==)

[==)

s

maiz

# Se declaran la lista (son tres maneras)

datl<-list(“Condicion”, “Edad”, “Peso

datl<-list(Condicion=Datos$Condicion,

Condicion <- Datos$Condicion

Edad <- Datos$Edad
Peso <- Datos$Peso

Estatura<-Datos$Estatura

n’)

un

P

Edadca

un

Lad
)

28

Carnes

sangrado

L

-l

wun (=]

Harinas

Edad=Datos$Edad,

Estatura=Datos$Estatura, N=nrow(Datos))

Embarazos Cesareas

Fisica

[SX
(53]

(53]

Peso=Datos$Peso,

Figura 4.29 Comandos Para Cargar Datos en R"®

140




Al establecer nuestros valores iniciales, adoptamos un enfoque diferente. La
magquinaria de MCMC, los valores iniciales pueden tener un efecto sobre la
eficiencia con la que el algoritmo cubre el espacio muestral. No existen reglas
estrictas y rapidas para elegir valores iniciales mas alla de la recomendacion de
gue sean realistas (para que el muestreador MCMC funcione de manera eficiente)
y "sobredispersos (para que podamos evaluar mejor la convergencia a una
distribucién posterior estable). Un enfoque es establecer la eleccion de los valores
iniciales en una simple ejecucién de EMV (Estimacion de Maxima Veroimilitud) del
modelo. Esto tiene el beneficio adicional de permitirle comparar sus resultados
bayesianos con los de un enfoque frecuentista. Aqui, extraemos los coeficientes
de un modelo logistico MLG (Modelo Lineal Generalizado) (para obtener valores
realistas) y sumamos / restamos un namero razonable (para dispersar los valores
iniciales). La estructura del objeto de datos que contiene los valores iniciales es

una lista de listas. Todo lo anterior se observa en la figura 4.30 aplicado en R®

n=length(Condicion)
data_mas<-list("Condicion", "Edad", "Peso","Estatura”, "PPM", "IVS", "CS",

"EdadCA","sangrado”, "Embarazos","Cesareas”, "Partos",

"Abortos", "duerme”, "maiz", "rojas", "Harinas", "fisica", "n")
param<-c("bQ", "bl", "b2", "b3","b4", "b5", "b6", "b7", "b8", "b9", "b10",

"b11", "b12","b13", "b14", "b15", "b16", "b17")

estlnits<-with(Datos,
glm(Condicion~Edad+Peso+Estatura+PPM+I1VS+CS+EdadCA+sangrado+Embara
zos+Cesareas+Partos+Abortos+duerme+maiz+rojas+Harinas+fisica,
family=binomial(logit)))

estlnits

Call: glm(formula = X0 ~ Edad + Peso + Estatura + PPM + IVS + CS +
Edadca + sangrado + Embarazos + Cesareas + Partos + Abortos +

duerme + maiz + Carnes + Harinas + Fisica, family = binomial(logit))
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Coefficients:

(Intercept) Edad Peso Estatura PPM IVS CS
7.5166948 -0.1238300 -0.0005422 -3.9870618 -0.0066538  0.2494619
0.0798821

Edadca sangrado Embarazos Cesareas Partos Abortos
duerme
0.0177384 0.0760389 -5.0163397 5.0028905 5.5628617 5.5000412 -
0.3686576

maiz Carnes Harinas Fisica
-0.0617891 -0.1384231 0.1100823 -0.0409853

Degrees of Freedom: 71 Total (i.e. Null); 54 Residual
Null Deviance: 99.81
Residual Deviance: 76.36 AIC: 112.4

Figura 4.30 Estableciendo Valores Iniciales y Realizando MLG

A continuacion, se definen los parametros que queremos monitorear,

ejecutamos el programa JAGS®, figura 4.31.

inits<-list(
list(bO=estlnits$coef[1]+.5, bl=estInits$coef[2]+.1,
b2=estInits$coef[3]+.1,b3=estInits$coef[4]+.1,
b4=estInits$coef[5]+.1,b5=estInits$coef[6]+.1, b6=estInits$coef[7]+.1,
b7=estInits$coef[8]+.1,b8=estInits$coef[9]+.1, b9=estInits$coef[10]+.1,
b10=estInits$coef[11]+.1,b11=estInits$coef[12]+.1,b12=estInits$coef[13]+.1,
b13=estInits$coef[14]+.1, bl4=estInits$coef[15]+.1,b15=estInits$coef[16]+.1,
bl6=estInits$coef[17]+.1,b17=estInits$coef[18]+.1),
list(bO=estInits$coef[1]-.5, bl=estInits$coef[2]-.1,
b2=estInits$coef[3]-.1,b3=estInits$coef[4]-.1,
b4=estInits$coef[5]-1,b5=estInits$coef[6]-.1, b6=estInits$coef[7]-.1,
b7=estInits$coef[8]-.1,b8=estInits$coef[9]-.1, b9=estInits$coef[10]-.1,
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b10=estInits$coef[11]-.1,b11=estInits$coef[12]-.1,b12=estInits$coef[13]-.1,
b13=estInits$coef[14]-.1, bl4=estInits$coef[15]-.1,b15=estInits$coef[16]-.1,
bl6=estInits$coef[17]-.1,b17=estInits$coef[18]-.1)

)
library(R2jags)

logmod<- jags(data = datl,

inits = inits,

parameters.to.save = param,

model.file = "logistic.jag",

n.chains = 2,

n.iter = 5000,

n.burnin = 2000,

n.thin = 1)
logmod
Inference for Bugs model at "logistic.jag", fit using jags,
2 chains, each with 10000 iterations (first 1000 discarded), n.thin = 2
n.sims = 9000 iterations saved

mu.vect sd.vect 25% 25% 50% 75% 97.5% Rhat n.eff

b0 10.656 13.271 -9.981 0.597 7.114 21.746 35.303 2.476 3
bl -0.171 0.060 -0.298 -0.209 -0.169 -0.130 -0.059 1.050 37
b10 11.898 7.417 2.038 5.174 10.224 19.304 24.682 3.937 2
b1l 12.669 7.306 2.809 6.112 11.006 20.005 25.408 4.032 2
b12 12.593 7.388 2.348 6.040 10.949 19.863 25.562 4.272 2
b13 -0.514 0.335 -1.205 -0.737 -0.510 -0.278 0.121 1.010 1200
b14 -0.079 0.250 -0.581 -0.245 -0.082 0.094 0.4021.019 92
b15 -0.214 0.271 -0.762 -0.389 -0.210 -0.034 0.3101.012 160
b16 0.140 0.185 -0.226 0.018 0.140 0.262 0.5121.023 79
b17 -0.046 0.159 -0.356 -0.153 -0.045 0.059 0.2651.014 120
b2 -0.001 0.027 -0.057 -0.019 -0.001 0.018 0.0491.011 150
b3 -5.075 7.864 -20.663 -11.346 -3.100 1.299 5.9922.404 3
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b4 -0.046 0.286 -0.617 -0.227 -0.033 0.147 0.502 1.024 80

b5 0.322 0.139 0.073 0.227 0.309 0.410 0.6251.017 260

b6 0.109 0.129 -0.139 0.024 0.107 0.193 0.3721.002 1800

b7 0.028 0.033 -0.035 0.007 0.028 0.049 0.098 1.002 1700

b8 0.087 0.184 -0.262 -0.036 0.078 0.205 0.468 1.060 33

b9 -11.930 7.349 -24.519 -19.465 -10.407 -5.236 -1.9384.378 2
deviance 96.552 6.429 85.942 92.030 95.930 100.170 111.1651.024 73

For each parameter, n.eff is a crude measure of effective sample size,

and Rhat is the potential scale reduction factor (at convergence, Rhat=1).

DIC info (using the rule, pD = var(deviance)/2)
pD =20.4 and DIC = 116.9

DIC is an estimate of expected predictive error (lower deviance is better).

Figura 4.31 Ejecutando JAGS®, en R"®

Las estimaciones puntuales son muy cercanas a las de la ejecucion MLG.
Se esperaba esto. Cuando tiene una gran cantidad de datos y antecedentes muy
vagos o solo minimamente informativos, la probabilidad predomina y obtiene las
estimaciones EMV. Por supuesto, todavia se tiene los beneficios de poder realizar
evaluaciones de probabilidad directa de sus resultados, que no estan disponibles
en un modelo estricto de frecuentista MLE, y puede hacer cosas como actualizar
sus resultados, agregar observaciones, calcular probabilidades para funciones
complejas etc.

Se realizan las graficas de las MCMC para determinar si existe
convergencia y se puede observar la instruccion y las gréaficas de salida en R® en

la figura 4.32.
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plot(as.mcmc(logmod))
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Figura 4.32 Gréficas MCMC de 17 Parametros

Una parte importante de cualquier andlisis de datos es evaluar el ajuste de
un modelo a los datos observados. ¢ Tu modelo tiene sentido? Esto no es menos
cierto en el analisis bayesiano. La validacion predictiva consiste en verificar qué
tan bien los datos generados a partir de su modelo coinciden con las
observaciones reales. Esto se puede hacer a través de predicciones externas,
reteniendo algunos datos, digamos un 10%, al ajustar su modelo y comparar esas
observaciones con las generadas al conectar valores de predictores en su modelo.
O puede usar todos sus datos para ajustar el modelo y comparar los resultados
observados con los predichos por el modelo.

En un entorno bayesiano, se puede comparar los datos generados a partir
de la distribucion predictiva posterior con los datos observados. Puede crear un
conjunto de datos predictivos posteriores para cada individuo u observacion en su
conjunto de datos mediante el uso de simulaciones que incluyen la varianza
adicional que caracteriza los analisis bayesianos. Los residuos se calculan
restando los valores simulados de los valores observados. Las parcelas residuales
se evallan como suelen ser. Pero, en un enfoque bayesiano, podemos repetir
este proceso muchas veces simulando muchos conjuntos de datos predictivos y
calculando muchos residuos basados en ellos. Entonces, por ejemplo, si le
preocupa la heterocedasticidad, puede calcular la correlacion entre el valor
absoluto de los residuos y los valores ajustados muchas veces y trazar un
histograma de las muchas correlaciones que calcula, en la figura 4.33 se muestran

las instrucciones y el histograma en R®
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theta<-rbeta(10000,(sum(Condicion)+1),((sum(n)-sum(Condicion))-1))
plot(density(theta))

hist(theta)

y.star<-rbinom(10000,20, theta)

hist(y.star)
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Figura 4.33 Histogramas Para Determinar Heterocedasticidad

4.3.3 Comprobacion del Modelo

Una parte importante de cualquier analisis de datos es evaluar el ajuste de
un modelo a los datos observados. ¢ Tu modelo tiene sentido? Esto no es menos
cierto en el analisis bayesiano. La validacion predictiva consiste en verificar qué
tan bien los datos generados a partir de su modelo coinciden con las
observaciones reales. Esto se puede hacer a través de predicciones externas,
reteniendo algunos datos, digamos un 10%, al ajustar su modelo y comparar esas
observaciones con las generadas al conectar valores de predictores en su modelo.
O puede usar todos sus datos para ajustar el modelo y comparar los resultados

observados con los predichos por el modelo.
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En un entorno bayesiano, puede comparar los datos generados a partir de
la distribucion predictiva posterior con los datos observados. Puede crear un
conjunto de datos predictivos posteriores para cada individuo u observacién en su
conjunto de datos mediante el uso de simulaciones que incluyen la varianza
adicional que caracteriza los andlisis bayesianos. Los residuos se calculan
restando los valores simulados de los valores observados. Las parcelas residuales
se evaluan como suelen ser. Pero, en un enfoque bayesiano, podemos repetir
este proceso muchas veces simulando muchos conjuntos de datos predictivos y
calculando muchos residuos basados en ellos. Entonces, por ejemplo, si le
preocupa la heterocedasticidad, puede calcular la correlacién entre el valor
absoluto de los residuos y los valores ajustados muchas veces y trazar un
histograma de las muchas correlaciones que calcula.

Otro enfoque consiste en comparar los datos generados a partir de
simulaciones de la distribucion predictiva con los datos reales utilizando una
estadistica de algun tipo. Una posible estadistica de este tipo es el lamado valor p
predictivo posterior (valor ppp), que se aproxima calculando la proporcion de los
valores predichos que son mas extremos para la estadistica que | valor observado
para esa estadistica. Idealmente, le gustaria ver un valor de ppp grande (mayor
gue, por ejemplo, 0,5) como una indicacién de que el modelo se ajusta bien a la
estadistica. Las posibles estadisticas que puede comparar incluyen la media, la

desviacion estandar, los valores minimos y los valores maximos.
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5. ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se muestran lo resultado del andlisis de dato del capitulo
anterior, mismo que responden a la pregunta de investigacién, hipétesis y el logro
de los objetivos planteados en esta investigacion

5.1 Respuesta A La Pregunta De Investigacion

La respuesta a la pregunta: ¢(Qué factores serian significantes en un
sistema modelado mediante andlisis bayesiano que explique la evolucion del
VPH?

Una vez realizado el analisis los factores que fueron significativos y que
explican la evolucion de VPH en el modelo de regresion logistica bayesiana que
se desarrollo fueron: Tener entre 21- 29 afos de edad, medir entre 1.59 — 1.64
metros de estatura, ser tipo de sangre O+ , que su primer periodo menstrual haya
sido entre los 12 — 13 afios de edad, si su vida sexual inicié entre los 19 -22 afios
de edad, si ha tenido entre 1- 4 comparieros sexuales y estos tienen entre 23 -31
afios de edad o entre 41 -49 afos de edad. Ademas, que sus periodos
menstruales duren entre 3 — 5 dias, si ha estado embarazada 1 o 2 veces, si no ha
tenido cesareas, partos ni abortos. Si duerme entre 7 y 8 horas diarias, si consume
maiz de 6 a 7 dias por semana, si consume carnes rojas de 2 a 3 dias por semana
0 consume harinas de 6 a 7 dias por semana, lo anterior de las variables fisicas y
de comportamiento.

Con las variables del historial clinico referentes a los analisis clinicos tanto
de biometria hematica y general de orina lo factores significativos fueron:
Leucositos (Son las células nucleadas de la sangre; incluyen a los neutrofilos
segmentados y en banda, monocitos, eosindfilos y basofilos que forman parte de
la inmunidad innata de cada individuo), MCH(Concentracion de Hemoglobina
Corpuscular Media, mide el contenido de hemoglobina en los eritrocitos), RDW( La
amplitud de la distribucion eritrocitaria (ADE o RDW, en sus siglas en inglés) o

ancho de distribucién de glébulos rojos es un parametro que mide la variacién en
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el tamafio de los globulos rojos o el volumen de glébulos rojos) , MPV (Mide el

tamafio promedio de las plaquetas) y neutrofilos AVS (son un tipo de glébulo

blanco y ayudan al cuerpo a combatir infecciones) como se muestra la figura 5.1 y

5.2

Tabla de desviaciones

Desv.  Meadia

Fuente GL ajust. gjust. Chi-cuadrada \Valorp

Regresion 19 &0.0694  3.1615 60.07 0.000
LEUCOSITOS 1 3.92Y9 39279 3.93 0.047
ERITROSITOS 1 0.0330 0.0330 0.03 0.856
HEMOGLOBIMA 1 12448  1.2448 .24 0.285
EMATROCITOS 1 1.0964  1.0964 1.10 0.295
M.CV 1 2.2201 22201 222 0136
M.C.H 1 8.8528 8.8528 8.85 0.003
M.C.H.C 1 06337 068337 0.63 0426
R.D.W 1 132068 13.2068 13.21 0.000
PLAQUETAS 1 00104  OQ.O0N04 0.01 0919
M.PV 1 64639 54630 646 0.0M
MEUTRCFILOS 1 13880  1.5680 1.57  0.210
LINFOSITOS 1 23100 23109 2.3 0.128
MONOCITOS 1 02308 0.32398 0.34 0.560
EQSINOFILOS 1 1.4307 14307 1.43 0.232
BASOFILOS 1 1.5453 1.5453 1.55 0.214
MEUTROFILOS AV.S 1 9.8708 9.8708 9.87 0.002
LINFOSITOS AW.5 1 01992  0.1992 0.20 0.655
MOMNOFOSITOS A5 1 02027  0.2027 0.20 0.653
ECSINOFILOS ANV.S 1 03085 05085 0.51 D476

Error 52 397438 07643

Total 71 998132

Figura 5.1 Analisis de Regresion Logistica Bayesiana
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Grafica de efectos principales para valor
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Figura 5.2 Gréfica de Probabilidades Ajustadas
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Probabilidad de 1
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5.2 Andlisis de la hip6tesis de investigacion

Con base en la hipotesis establecida, los factores significativos en las
pacientes con VPH que se plantearon fueron: la edad, peso, estatura,
primer periodo menstrual, inicio de vida sexual, compafieros sexuales,
comparieros circuncidados, duracion de periodo menstrual, embarazos su
estatus socioeconomico y su vida clinica. Y si con el analisis Bayesiano era
posible desarrollar un sistema que modele la extensién del virus. Y fue
posible establecer que los factores significativos que son la edad, el inicio
de vida sexual, los dias que consume maiz, los leucositos, MCH, RDW,
MPV y los Neutrofilos AVS.

5.3 Verificacion del Objetivo
Se logré desarrollar el modelo para determinar el diagnostico del VPH
mediante inferencia bayesiana mismo que se muestra en la ecuacién 5.1 y
resultando como factores significativos los que se muestran en la figura 5.3 y la

figura 5.4 muestra los graficos de efectos principales.

Y’ =42.1-0.0482Edad + 0.2291VS — 0.318MAIZ — 0.420LEUCOSITOS — 0.801M.C.H (5.1)
—2.217R.D.W + 0.782M.P.V + 0.844NEUTROFILOS A.V.S
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Probabilidad de 1
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Oy

o]

Fuentes GL Desv. Media Chi-cuadrada Valor p
Ajust.  Ajust.
Regresion 7 50.638 7.2340 50.64 0.000
Edad 1 1900 1.8996 1.90 0.168
IVS 1 5126 5.1262 5.13 0.024
MAIZ 1 4.6147 4.61 4.61 0.032
Leucositos 1 3.362 3.3616 3.36 0.067
M.C.H 1 13.312 12.3116 12.31 0.000
R.D.W 1 16.150 16.1497 16.15 0.000
M.P.V 1 7.897 7.8968 7.90 0.005
NEUTROFILOS AV.S |1 7.656 7.6568 7.66 0.006
ERROR 64 49.175 0.7684
Total 71 99.813

Figura 5.3 Tabla de Regresion Logistica Bayesiana Factores Finales
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6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Aqui se presentan las conclusiones y recomendaciones que se obtuvieron en esta
investigacion.
6.1 Conclusiones

El objetivo fundamental de esta investigacion era generar un modelo para
determinar la confiabilidad del diagndstico del VPH mediante inferencia bayesiana,
clave para demostrar que es posible predecir las variables significativas con base
en evidencia existente. Quizas lo mas convincente es que ofrece una manera
atractiva e intuitiva, pero metodologicamente rigurosa, de actualizar nuestro
conocimiento.

Asi pues, la aportacion principal de este trabajo consiste dar a conocer la
inferencia bayesiana y el modelo que logramos generar mismo que se muestra en
el capitulo cinco, después de un proceso que inicio tocando puertas para tener
acceso a la informacion, para posteriormente realizar platicas de concientizacion,
realizar estudio de colposcopia y revisando los estudios de biometria y general de
orina, en los cuales se logro identificar los factores predominantes del VPH donde
los 44 factores analizados se dividian en factores fisicos y de comportamiento
17 y 27 de andlisis clinicos, solo 8 resultaron significativos en el modelo final, cabe
destacar que llama la atencién que uno de esos factores significativos fue si la
paciente consume tortillas de maiz entre 6 y 7 dias de la semana, y en un analisis
realizado por Meléndez (2021) que lleva por titulo Andlisis de Aceites Esenciales
Como Bioconservadores, a Través de la Teoria de Confiabilidad se encontrdé que
el conservador quimico utilizado en las tortilas de maiz existe evidencia que

provoca cancer. Por lo que resulta interesante ahondar en dicho factor.
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6.2 Recomendaciones

Finalmente, quedaria plantear cuales pueden ser las lineas futuras de
investigacion. Como continuacion natural del trabajo desarrollado en esta
investigacion, una linea futura inmediata podria ser el estudio comparativo de la
regresion logistica bayesiana con otras técnicas. Ademds, aun queda mucha
investigacion por delante en la aplicacion de Inferencia Bayesiana, sobre todo en
las diferentes areas de la ciencia. En lo particular resulta interesante la aplicacion
de esta herramienta a otro tipo de padecimientos y/o en la industria.
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GLOSARIO

Acido Urico: Es un compuesto organico de carbono, nitrogeno, oxigeno e
hidrogeno, una sustancia formada por organismos después de la digestién de las
proteinas, que forman una sustancia llamada purina, la cual da origen a los
cristales de acido Urico, que se acumulan en las articulaciones provocando dolor
intenso.

Afecciones: Enfermedad o trastorno de la salud, modificacion del estado fisiol6gico
gue se considera normal o saludable en una persona.

Alcoholismo: Enfermedad cronica caracterizada por la ingesta descontrolada de
alcohol y preocupaciones por el consumo.

Alergias: Afeccion en la que el sistema inmunologico reacciona de forma anormal
frente a una sustancia extrafa.

Anticonceptivo: Es cualquier método, medicamento o dispositivo que se usa para
prevenir el embarazo

Basodfilos: Son células del sistema inmunitario que pertenecen a los leucocitos, se
generan en la médula ésea, constituyen alrededor del 1% del total de leucocitos.
Y maduran en la médula Osea.

Basdfilos a.v.s.: Son un tipo de glébulo blanco (que ayudan al cuerpo a combatir
las infecciones) producido en la médula ésea.

Células epiteliales: Son un tipo de células que recubren las superficies del cuerpo.
Estan en la piel, los vasos sanguineos, el tracto urinario y los érganos.

Control de T.P.T.: Es una prueba para evaluar el tiempo que tarda la sangre en
coagularse. Puede ayudar a establecer si una persona tiene problemas de
sangrado o de coagulacion.

Creatinina sérica: Es eliminada del cuerpo completamente por los rifiones. Si la
funcién renal es anormal, los niveles de esta en la sangre aumentaran.

Densidad: Es una magnitud escalar referida a la cantidad de masa en un

determinado volumen de una sustancia.
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Diastdlica: Es la presion que la sangre ejerce cuando el corazon se relaja para
volver a llenarse de sangre.

Eosinofilos: Son glébulos blancos que reaccionan ante los alérgenos

Eritrocitos: Globulos rojos que se encuentran en la médula 6sea, se expresa como
namero de eritrocitos por milimetro cubico. Eritrocito quiere decir célula roja en
latin.

Factores de riesgo: Es cualquier rasgo, caracteristica o exposicion de un individuo
gue aumente su probabilidad de sufrir una enfermedad o lesion.

Frecuencia cardiaca: Es el nimero de veces que se contrae el corazén durante un
minuto (latidos por minuto).

Glucosa en ayuno: Es para medir los niveles de azlcar en la sangre.

Hemaocrito: Volumen de globulos con relacion al total de la sangre; se expresa de
manera porcentual.

Hemoglobina: Transporta oxigeno de los pulmones al resto del cuerpo.

[.N.R.: El International Normalized Ratio es una forma de estandarizar los cambios
obtenidos a través del tiempo de protrombina. Se usa principalmente para el
seguimiento de pacientes bajo tratamiento anticoagulante.

Leucocitos: Son las células nucleadas de la sangre; incluyen a los neutrofilos
segmentados y en banda, monocitos, eosinofilos y basofilos que forman parte de
la inmunidad innata de cada individuo.

Linfocitos: Corresponden a las células que participan en la inmunidad adaptativa.
Marcadores de riesgo: Son caracteristicas de la persona que no pueden
modificarse (edad, sexo, estado socio-econdémico, etc.).

M.C.H.: Concentracion de Hemoglobina Corpuscular Media, mide el contenido de
hemoglobina en los eritrocitos.

M.C.V.: Calculo del Volumen Corpuscular Medio, mide el tamafio o volumen de los
eritrocitos.

M.P.V.: Mide el tamafio promedio de las plaquetas.

Menarquia: Es la primera menstruacion que tiene la mujer, que normalmente

sucede entre los 10 y los 16 afios, primer indicador de maduracién sexual.
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Monocitos: Son un tipo de glébulo blanco presente en el sistema sanguineo, su
funcion principal es proteger y defender al sistema inmune ante cualquier enemigo
Neutrofilos: Son las células mas comunes en el sistema sistema sanguineo del
grupo de los globulos blancos, los leucocitos. Su rango de vida es bastante corto,
normalmente viven entre 24 y 48 horas.

NIC: La neoplasia intraepitelial cervical, es una condicibn anormal en el
revestimiento del cuello uterino.

PH: Un baremo ideado para medir la alcalinidad o la acidez de una sustancia. El
pH 6ptimo de la sangre humana deberia ser ligeramente alcalino con un valor
entre 7.35y 7.45

Patologia: Parte de la medicina que estudia los trastornos anatoémicos y
fisiologicos de los tejidos y los 6rganos enfermos, asi como los sintomas y signos
a través de los cuales se manifiestan las enfermedades y las causas que las
producen

Plaquetas: Son pequefias células que circulan en la sangre; participan en la
formacion de coagulos sanguineos y en la reparacion de vasos sanguineos
dafados.

Presion arterial: Presion que ejerce la sangre al circular por los vasos sanguineos
Problema T.P.T.: El tiempo parcial de tromboplastina es una prueba para evaluar
el tiempo que tarda la sangre en coagularse. Puede ayudar a establecer si una
persona tiene problemas de sangrado o de coagulacion.

Quimica sanguinea: Es un grupo de pruebas quimicas realizadas en la sangre que
le proporciona informacidén necesaria al médico para que pueda evaluar el estado
metabodlico y funcional del organismo, mediante el andlisis de 35 analitos
presentes en la sangre.

R.D.W.: La amplitud de la distribucién eritrocitaria (ADE o RDW, Red cell
Distribution Width en sus siglas en inglés) o ancho de distribucion de globulos
rojos es un parametro que mide la variacion en el tamafio de los glébulos rojos o el
volumen de glébulos rojos.

Sistolica: Presibn maxima que ejerce tu corazén cuando late.
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Situacion ginecobstetra: Es la parte de la medicina que se ocupa de la
reproduccion humana y de las afecciones génito-mamarias. Por lo tanto la
tematica esta relacionada con el estudio anatomico, fisiologico y patoldgico del
aparato génito-mamario, asi como el embarazo, parto, puerperio normal vy
patolégico.

Tabaquismo: Intoxicacion aguda o crénica producida por el consumo abusivo de
tabaco.

Tipo de sangre: Es determinado, en parte, por los antigenos de los grupos
sanguineos A, B, O, AB presentes en los globulos rojos.

Tratamiento: El origen etimolégico del término tratamiento tenemos que dejar
patente que este se encuentra en el latin. Asi, podemos observar perfectamente
gue emana de la suma del verbo tractare, que puede traducirse como tratar y del
sufijo —miento, que es sindnimo de instrumento o resultado. Es un conjunto de
medios que se utilizan para aliviar o curar una enfermedad, llegar a la esencia de
aquello que se desconoce o transformar algo.

Urea: Sustancia organica téxica, resultante de la degradacion de sustancias
nitrogenadas en el organismo, que se expulsa a través de la orina y del sudor.
Urobilinogeno: Es un metabolito incoloro con estructura de tetrapirrol cuya formula
molecular es C33H44N406. Se produce en el intestino de los vertebrados por
accion de las bacterias de la flora anaerobia sobre la bilirrubina, procedente de las

excreciones biliares en el tracto digestivo.
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ANEXOS

CARTA DE CONSENTIMIENTO
DESARROLLO DE UN MODELO PARA DIAGNOSTICO DEL VPH MEDIANTE
INFERENCIA BAYESIANA

Estimada Sefiora:

El Instituto Tecnologico de Ciudad Juarez esta realizando un proyecto de investigacién en
colaboracion con Pensiones Civiles del Estado, en donde el objetivo del estudio es determinar los
factores significativos del VPH. El estudio se esta realizando en esta clinica de displacia.
Procedimientos: Si Usted acepta participar en el estudio, ocurrira lo siguiente: le haremos algunas
preguntas acerca de cuestiones generales acerca de su salud como por ejemplo, su edad, peso,
estatura, tipo de sangre, etc. El cuestionario tendra una duracién aproximada de 10 min.

Le aclaramos que sus datos estan protegidos por personal capacitado. Usted no recibira un
beneficio directo por su participacién en el estudio, sin embargo si usted acepta participar, estara
colaborando con el sector salud.

Confidencialidad: Toda la informacién que Usted nos proporcione para el estudio sera de caracter
estrictamente confidencial, sera utilizada Gnicamente por el equipo de investigacién del proyecto y
no estara disponible para ningln otro propdsito.

Usted quedara identificado(a) con un nimero y no con su hombre. Los resultados de este estudio
serdn publicados con fines cientificos, pero se presentaran de tal manera que no podra ser
identificado(a).

Riesgos Potenciales/Compensacién: Los riesgos potenciales que implican su participacion en este
estudio son minimos.  Si alguna de las preguntas le hiciera sentir un poco incomoda, tiene el
derecho de no responderla. Usted no recibird ningiin pago por participar en el estudio, y tampoco
implicara algin costo para usted.

Participacion Voluntaria/Retiro: La participacion en este estudio es absolutamente voluntaria.
Usted esta en plena libertad de negarse a participar o de retirar su participacién del mismo en
cualquier momento. Su decision de participar o de no participar no afectara de ninguna manera la

forma en como le tratan en la clinica de displacia.

Consentimiento para su participacion en el estudio.
Su firma indica su aceptacion para participar voluntariamente en el presente estudio.

Nombre del participante:
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Fecha: Dia / Mes / Afio

Firma:
ENTREVISTA APLICADA
NUMERO EXPEDIENTE
1- Edad___  2.- Peso 3.- Estatura 4. Tipo de sangre
Estado civil:

5.- ¢ A qué edad tuvo su primer periodo menstrual?

6.- ¢ A qué edad inicio su vida sexual?

7.- ¢ Cuantos comparieros sexuales ha tenido?

8.- Tiene compariero sexual actualmente?  ;Qué edad tiene?__ Tipo de
sangre

9.- ¢Cada cuando tiene su periodo menstrual? 28 dias_ 30 dias__
otros_____yanotengo__

10.- ¢ Cuantos dias le dura el sangrado? 7 8 Otros_

11.- ¢ Cuéantas veces ha quedado embarazada? Cesarea (s) ___ Parto (s)
____Aborto (s)

12 - ¢ Utiliza anticonceptivos? Si_ No__ , Cual? Pastillas___ DIU(cobre)
Mirena Inyeccion___ Preservativo__ ¢ Cuanto tiempo lleva
tomandolos? dias meses ____ afios

13.- ¢ Cuantas veces ha tenido infeccidén vaginal? Candidiasis__ Vaginosis____

Tricomoniasis

Herpes__ Clamidia Gonorrea Sifilis

14.- ¢ Utiliza panty protector todo el tiempo? Si No

15.- ¢ Cuando el flujo le provoca comezon, va al médico o a la farmacia?

Medico Farmacia Ninguno Internet Otro

16.- ¢ Cuantas veces por semana ingiere alcohol?

17.- ¢ Cuantas veces por semana ingiere Drogas?

18.- ¢ Cuantos cigarrillos fuma al dia?
19.- ¢ Esta cerca de personas que fuman? Si No

20.- ¢ Cuantas horas duerme diariamente? horas
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21.- ¢ A qué medicamento es alérgico?
22.- ¢ De qué la han operado?

23.- ¢Ha sido trasplantada? Si__ No____
24. ¢Ha sido transfundida? Si_ No___

25. ¢Se ha realizado este estudio anteriormente (colposcopia)? Si no

cuantas veces

¢Hace cuanto tiempo?_

26. ¢ Cuantos dias a la semana consume maiz y sus derivados?

(Tortillas, totopos, pozole, pinole, atole, tamales, elotes, esquites, tezguiiio)
27. ¢ Cuantos dias de la semana consume carnes rojas?

28. ¢ Cuantos dias de la semana consume pan, galletas, harinas?

29. ¢Cuantos dias de Ila semana realiza actividad fisica?

30. ¢, Qué actividad fisica realiza?
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