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T́ıtulo en español

Detección Prospectiva de Clústeres de Cáncer

Title in English

Prospective Detection of Cancer Clusters

Resumen: La detección prospectiva de clústeres de enfermedades le permite a los
gestores de la salud pública y privada identificar patrones complejos de enfermedades
que no se ven a simple vista, con el fin de intervenir y tomar decisiones acertadas en la
prevención del riesgo y la administración de los siniestros. El presente trabajo recopila y
compara dos de los principales métodos estad́ısticos utilizados en la detección prospectiva
de enfermedades y realiza una aplicación para la detección de clústeres de cáncer.

Abstract: The prospective detection of disease clusters, allows managers of public and
private health identify complex patterns of disease not seen with the naked eye, in order
to intervene and make sound decisions on risk prevention and management claims. This
paper compiles and compares two of main statistical methods used in the prospective
detection of diseases and gives an application on the detection of cancer clusters.

Palabras clave: Cartas de control, monitoreo prospectivo, clúster espacio temporal,
carta Cusum, estad́ıstico scan.

Keywords: Control charts, prospective monitoring, space-time clusters, CUSUM chart,
scan statistic.
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Introducción

Los métodos estad́ısticos para la detección de clústeres han sido ampliamente utiliza-
dos en el área de la salud. Estudios recientes han centrado su atención en la detección
de posibles focos epidémicos, que abarcan desde la detección de brotes de enfermedades
infecciosas hasta la identificación de conglomerados de enfermedades no transmisibles,
como por ejemplo un determinado tipo de cáncer o una malformación congénita.

A partir de la década del noventa, se despertó un especial interés por el diseño y
la aplicación de estos tipos de métodos en salud pública y monitoreo de enfermedades,
principalmente por dos factores: una posible amenaza a gran escala bioterrorista y la
conciencia en la población acerca de enfermedades emergentes como el śındrome agudo
respiratorio en el 2002 y la pandemia H1N1 en el 2009 (Unkel et al., 2012). Por tal
razón, recientemente estos estudios se han comenzado a conocer bajo el nombre de
Biosurveillance.

En este trabajo se comparan dos de los principales métodos estad́ısticos para la de-
tección prospectiva de clústeres de enfermedades, fundamentados en el control estad́ıstico
de procesos y los métodos scan, con el objetivo de seleccionar uno que permita detectar
rápidamente la formación de clústeres de cáncer. Identificar estos conglomerados le
proporciona al sistema de salud un mejor control de la enfermedad, conocer las posibles
causas de riesgo, realizar actividades de promoción y prevención, identificar los siniestros
en una fase temprana y ahorrar valiosos recursos económicos y humanos. En otras
palabras, le permite intervenir y tomar decisiones acertadas en la prevención del riesgo y
la administración de los siniestros.

Los clústeres se pueden dividir en tres categoŕıas (Marshall, 2009):

1. Clúster espacial o geográfico: Es un exceso, respecto a la media, de casos diagnos-
ticados en un área geográfica de interés. La región geográfica de estudio puede ser,
por ejemplo, un pueblo, un páıs o un continente. Kulldorff (1997), Sonesson y Bock
(2007) y Rogerson y Yamada (2004) estudiaron algunos métodos para la detección
de clústeres espaciales. Estos métodos tienen en cuenta el lugar en donde se presenta
la enfermedad y sus regiones vecinas más cercanas y determinan alĺı la tasa de casos
de la enfermedad en cuestión.

2. Clúster temporal : Se define como un exceso, respecto a la media, de enfermos muy
cercanos en el tiempo. Los métodos para la detección de clústeres temporales fueron

VI



INTRODUCCIÓN VII

estudiados por Sonesson and Bock (2003), Lawson and Kleinman (2005) y Woodall
et al. (2008). Estos métodos suelen trabajar con fechas de diagnóstico, primeros
śıntomas, fecha de muerte, incidencia de casos diarios, semanales o mensuales, con el
fin de monitorear la incidencia o la prevalencia de enfermedades o algunas otras va-
riables inherentes a la incidencia de la enfermedad, usualmente en un área espećıfica,
como por ejemplo un hospital o una ciudad.

3. Clúster espacio - temporal : Se define como un exceso, respecto a la media, de enfer-
mos muy cercanos en tiempo y espacio. Los métodos para la detección de clústeres
espacio-temporales han sido revisados por Kulldorff (2001), Sonesson y Bock (2003),
Lawson y Kleinman (2005) y Woodall et al. (2008). Existen muchos menos métodos
para la detección de clústeres espacio-temporales en comparación con el monitoreo
espacial o temporal exclusivamente, debido a la complicación de incorporar dentro
de un modelo o método la dimensión espacial y temporal de una enfermedad.

Este documento está organizado en tres caṕıtulos. El caṕıtulo 1 trata de los métodos de
detección prospectiva de clústeres basados en control estad́ıstico de calidad y los métodos
scan. En el caṕıtulo 2 se realizan simulaciones para determinar qué método tiene un
mejor desempeño y es más apropiado para la aplicación en cáncer. Estas simulaciones se
realizaron en el programa R. Por último, en el tercer caṕıtulo se realiza una aplicación
para detección de clústeres en formación de cáncer de mama en mujeres mayores de 45
años en Bogotá con base en la información de la empresa aseguradora en salud Nueva
EPS.



CAPÍTULO 1

Marco Teórico: métodos prospectivos de

detección de enfermedades

1.1. Métodos con base en control estad́ıstico de calidad

El control estad́ıstico de calidad tiene como objetivo la reducción sistemática de
la variabilidad en un proceso asociada a fuentes asignables o aleatorias durante la
producción. Walter Shewhart desarrolló en 1924 el concepto de Carta de Control y más
tarde, en 1931, publicó el libro Economic control of quality of manufactured product, en
el que propone la primera carta de control, una herramienta utilizada para determinar si
un proceso se encuentra en un nivel aceptable de calidad. El uso de las cartas de control
se popularizó durante la segunda guerra mundial, esto por la importancia de mantener
la calidad en los procesos de producción. Después de la segunda mitad del siglo XX, su
uso se generalizó en la industria, especialmente en la japonesa y en la norteamericana
(Walpole et al., 1999).

Inspirados en la literatura del control estad́ıstico de procesos y su aplicación en la
industria, el control estad́ıstico de procesos ha tenido una larga aplicación en salud pública
(Woodall et al., 2006). Esto no es sorprendente dado que detectar un clúster inusual de
una enfermedad es similar a detectar productos defectuosos en procesos industriales.

Cartas de Control

Las cartas de control son una herramienta utilizada en control estad́ıstico de procesos
con el fin de monitorear, controlar un proceso y determinar si se encuentra bajo control.
Decir que un proceso se encuentra bajo control significa que el proceso experimenta
variaciones debido a causas aleatorias sobre las que no se tienen control, mientras que
decir que se encuentra fuera de control significa que el proceso experimenta variabilidad
debido a causas asignables o especiales, sobre las que se puede ejercer algún grado de
control (Vargas, 2006).

1



CAPÍTULO 1. MARCO TEÓRICO: MÉTODOS PROSPECTIVOS DE DETECCIÓN DE ENFERMEDADES 2

Espećıficamente, las cartas de control son utilizadas para monitorear estad́ısticos como
la media o la varianza. En el caso univariado, usualmente se utiliza la carta Shewhart
para monitorear la media, mientras que para monitorear la variabilidad, se utilizan las
cartas R o S. No obstante, si el objetivo es detectar pequeños cambios en el parámetro,
estas cartas son pocos sensibles, aśı que se diseñaron esquemas como la carta de sumas
acumuladas (CUSUM1) o la carta de promedios móviles ponderados exponencialmente
(EWMA2), más sensibles a la hora de detectar cambios pequeños en la caracteŕıstica de
calidad que se esté monitoreando.

En la práctica, usualmente la distribución del estad́ıstico bajo estudio no es conocida,
pero se puede suponer que sigue cierto modelo probabiĺıstico con base en el análisis de
datos históricos. El periodo de diseño y construcción de una carta de control se conoce
como Fase I y su implementación como Fase II. En la Fase I, se toman muestras del
proceso, se estiman los parámetros necesarios para contruir la carta de control, se realiza
una depuración de los datos para garantizar que el proceso se encuentre bajo control y
finalmente se calculan los parámetros bajo control que serán utilizados en la Fase II. La
Fase II es un peŕıodo de monitoreo en ĺınea, en donde se toman nuevas muestras del
proceso de producción, se calcula el estadistico en análisis y se grafica en la carta de
control construida en fase I.

Aunque las cartas de control inicialmente se enfocaron al monitoreo de procesos
industriales, con el tiempo su uso se fue extendiendo al campo de la salud, en donde han
sido utilizadas para monitorear enfermedades crónicas, malformaciones congénitas, infec-
ciones, ocurrencia de eventos adversos, complicaciones quirúrgicas y tasas de reingreso a
hospitales, entre otras. En salud, es más frecuente el uso de cartas de control basadas en
conteos o tiempos entre fallas asumiendo un modelo geométrico o exponencial.

Mientras que en la industria es posible ajustar el proceso rápidamente y volver a
la monitorización cuando se presenta una señal, en muchas aplicaciones en salud las
alarmas pueden continuar después de que la carta da señal, aśı mismo puede ser necesaria
la inspección del 100 % de los casos, mientras que en la industria son relevantes las
muestras para el análisis.

Algunas de las ventajas de las cartas de control son:

1. Es una herramienta simple y efectiva.

2. Cuando un proceso está bajo control, se puede contar con niveles aceptables en la
calidad del producto o el servicio y se pueden mantener o disminuir los costos del
proceso.

3. La carta de control indica cuando se debe corregir un problema. Si las fuentes de
variación son detectadas y medidas, pueden ser susceptibles de corrección.

4. Las cartas de control hacen énfasis en la detección temprana y en la prevención de
problemas, en lugar de su corrección.

1Cumulative Sum
2Exponentially Weighted Moving Average



CAPÍTULO 1. MARCO TEÓRICO: MÉTODOS PROSPECTIVOS DE DETECCIÓN DE ENFERMEDADES 3

1.1.1. Carta CUSUM

Las cartas CUSUM exhiben una ventaja sobre las cartas Shewhart, pues son capaces
de detectar pequeños cambios en la media del proceso. Una carta de sumas acumuladas
es simplemente la representación gráfica de la acumulación de las diferencias de unos
valores observados y un nivel de referencia contra el número total de muestras recolectadas.

Suponga que se quiere monitorear la media µ de la caracteŕıstica de calidad X que
sigue una distribución N(µ, σ2), con σ2 constante. Con el fin monitorear las desviaciones
que se puedan presentar de un valor objetivo dado µ0 para µ, se define la estad́ıstica Zi
a partir de la variable aleatoria X como Xi−µ0

σ , donde σ es la desviación estandar de Xi

(Vargas, 2006). La carta CUSUM que grafica la suma acumulada de los valores de Zi contra
el número total de muestras recogidas, se elabora usando las siguientes dos estad́ısticas:

SH,n = máx[0, SH,n−1 + Zn − k]

SL,n = mı́n[0, SL,n−1 + Zn + k]

para n = 1,2,3...

Usualmente SH,0 y SL,0 se asumen como cero. El valor k se conoce como valor
de referencia. Durante el proceso, si los valores graficados se encuentran dentro del
intervalo (−h, h), el proceso se encuentra bajo control, es decir, que µ no se ha desviado
significativamente del valor objetivo µ0, en otro caso, el proceso estaŕıa fuera de control.
A h se le conoce como intervalo de decisión.

Si S0 6= 0 se plantea un esquema de respuesta inicial rápida (FIR3), en el que si
el proceso se encuentra fuera de control será detectado rápidamente y si no, las sumas
acumuladas rápidamente volverán a fluctuar alrededor de la ĺınea central. Si no se pre-
senta un corrimiento de la media, se espera que el gráfico CUSUM sea aproximadamente
horizontal con fluctuaciones alrededor de cero. Si se presenta un cambio pequeño en la
media, la pendiente del gráfico debe verse afectada en la medida de que la gráfica de
sumas acumuladas ha ido agregando continuamente los cambios presentados (Walpole
et al., 1999).

El desempeño del esquema de control CUSUM usualmente se evalúa mediante su
longitud promedio de corrida. La longitud promedio de corrida (ARL4) es el número
de puntos que en promedio se espera graficar en una carta de control antes que se
dé una señal de que el proceso se encuentra fuera de control. Formalmente, la ARL es
el valor esperado de la variable aleatoria longitud de corrida (RL) que se define como
el número de puntos graficados antes de que aparezca una señal que indique que el
proceso se encuentra fuera de control. Aunque en algunas ocasiones es necesario realizar
simulaciones en el cálculo de la ARL, debido a la dificultad en su estimación, este es
uno de los criterios más importantes a la hora de evaluar el desempeño de las cartas de
control y se usa como referencia cuando es necesario comparar la eficiencia de varias cartas.

3Fast Initial Response
4Average Run Length
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La ARL debe ser larga cuando el proceso se encuentra bajo control y corta cuando
se presentan cambios en el nivel deseable de producción. Vargas (2006) expone una de
las maneras de estimar la ARL de una carta CUSUM de un lado por medio de cadenas
de Markov, estimación que fue desarrollada inicialmente por Brook y Evans (1972). El
método consiste en subdividir el intervalo de dicisión (0, h) en t intervalos cada uno de
longitud δ. Se construye la matriz de probabilidades de transición P = [pij ], donde pij se
define como la probabilidad de moverse de un estado i a un estado j. La ARL estará dada
por ARL(t) = p′(I−R)−1, donde t es el número de estados y p es el vector que representa
las probabilidades de que el proceso empiece en el estado j.

1.1.2. Carta CUSUM Poisson

El esquema de sumas acumuladas CUSUM es ampliamente usado en control de
calidad y la mayoŕıa de sus aplicaciones han sido para monitorear variables continuas. No
obstante, en respuesta a la necesidad de monitorear variables como el número de personas
con cáncer por unidad geográfica, se diseñaron las cartas CUSUM para datos de conteo.
Lucas (1985) desarrolla el esquema CUSUM Poisson para conteo de datos, tanto para una
CUSUM de un solo lado como para una de dos, y analiza los resultados para esquemas
que incluyen respuesta inicial rápida y los que no.

Una CUSUM Poisson se debe usar si es conveniente registrar el número de eventos
en un intervalo de tiempo dado. Cuando el número de eventos por intervalo sigue una
distribución Poisson, el tiempo entre eventos sigue una distribución exponencial. Para una
sucesión de variables aleatorias independientes con distribución Poisson, Y1, Y2, ..., la carta
CUSUM Poisson propuesta por Lucas acumula la diferencia entre un valor observado Yi
y un valor de referencia k. Se dice que el proceso se encuentra fuera de control si la suma
acumulada excede un ĺımite h (intervalo de decisión). El estad́ıstico CUSUM para esta
carta es:

Si = max(0, Yi − k + Si−1),

donde usualmente S0 = 0. Lucas aconseja escoger el valor de referencia con base en
la media aceptable del proceso λ∗0 y la media que seŕıa deseable detectar rápidamente λ∗1,
donde λ∗0 y λ∗1 son el número promedio de eventos por intervalo de muestra estimado y
el que se quiere detectar rápidamente, respectivamente. El valor de referencia para una
CUSUM Poisson k está dado por:

k =
λ∗1−λ∗0

ln(λ∗1)−ln(λ∗0)

Si en fase I se logra estimar adecuadamente la media del proceso λ0, entonces λ∗0 = λ0

y el valor de referencia seŕıa:

k =
λ∗1−λ0

ln(λ∗1)−ln(λ0)

Con respecto al valor de decisión h, Lucas dice que debe ser escogido con base en una
ARL grande cuando el proceso está bajo control y una ARL pequeña cuando el proceso
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se encuentra en el nivel que se quiere detectar rápidamente.

Por otro lado, el control de calidad se realiza sobre elementos que son relativamente
homogéneos en su naturaleza, no obstante esto no sucede en salud, en donde los elementos
sobre los cuales se pretende monitorear alguna caracteŕıstica son pacientes, los cuales
vaŕıan ampliamente en términos de su riesgo individual. Si no se tiene en cuenta la
heterogeneidad en la estimación de la ĺınea de base del riesgo en los pacientes, la
variabilidad en los resultados puede causar falsas alarmas o no responder fácilmente a
cambios en el desempeño. Si una carta no se ajusta por riesgo, subyace la suposición de
que el riesgo individual es igual para todos los pacientes. Por tal razón, usualmente se
trabaja con una carta CUSUM que tiene en cuenta la razón de log-verosimilitud (Grigg
& Farewell, 2004). Para el tiempo t, el estadistico está dado por:

Wt = máx1≤v≤t

{
Σt
j=vln

fλ1(Yj)

fλ0(Yj)

}

W
′
t = máx

(
0,W

′
t−1 + ln

fλ1(Yj)

fλ0(Yj)

)

W
′
t = max

(
0,W

′
t−1 + Lt

)
t = 1,2,3,..

donde W0 = 0 y Lt es la razón de log-verosimilitud para un dato en particular
en el tiempo t. La carta da una señal cuando Wt > h, donde h es el ĺımite superior
de la carta. Steiner et al. (2000) proveen una aplicación sobre el manejo de una
carta CUSUM ajustada por riesgo. Como se ha visto el desempeño de una carta CU-
SUM se cuantifica mediante su ARL y este se fija apropiadamente para estimar el ĺımite h.

1.1.3. Carta CUSUM para monitoreo espacial

En salud pública, el método CUSUM ha sido usado como método de monitoreo en
procesos de tipo puramente temporal. No obstante se han realizado aproximaciones en el
contexto espacial para poder monitorear varias regiones, en una adaptación de tipo multi-
variado, con el fin de detectar rápidamente una tendencia espacial que indique un cambio
en el parámetro que se está controlando. Dos alternativas a la vigilancia multivariada
incluyen el monitoreo separado de la enfermedad para cada región y el monitoreo de un
vector multivariado de diferencias acumuladas entre el conteo observado y el esperado.

1. Monitoreo separado para cada región (múltiples cartas univariadas)

Una de las formas de monitoreo de una enfermedad en un sistema de varias regiones
consiste en implementar una carta CUSUM Poisson para cada una de las regiones
bajo estudio. Para mantener el ARL0 deseado, se hace un ajuste en el valor del
ĺımite superior h de la carta CUSUM de cada región. El ajuste que se efectúa es
multiplicar el ARL0 deseado por el número de regiones y el resultado se debe usar
para determinar el valor cŕıtico h que será usado en cada una de las cartas de cada
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región. Se dice que se produce una alarma si el valor Si de alguna de las regiones
supera el ĺımite h establecido (Rogerson & Yamada, 2004).

2. Monitoreo multivariado

El monitoreo multivariado se basa en las diferencias acumuladas entre el número de
casos observados y el número de casos esperados:

St =
∑

j=t−nt+1(Oj −Ej),

donde Oj y Ej representan, respectivamente, los vectores de conteo observado y es-
perado en el tiempo j. Cada vector contiene s elementos, correspondiente a s regiones
bajo estudio. La cantidad nt representa el número de periodos de tiempo desde la
última vez que la suma acumulada comenzo de cero.

La norma de S representa la distancia multivariada de las diferencias acumuladas
entre las observaciones y el objetivo:

‖ St ‖=
√

S
′
tΣ
−1St

donde Σ es la matriz de varianzas y covarianzas asociada con las s regiones. Final-
mente la cantidad que se monitorea en el tiempo es:

CMt = max(0, ‖ St ‖ −knt)

donde,

nt = nt−1 + 1, CMt−1 > 0
= 1, en otro caso

Al comparar estos dos métodos, Rogerson y Yamada (2004) encontraron que moni-
torear separadamente cada región tiene un mejor desempeño que el monitoreo multiva-
riado cuando el cambio en el parámetro se da debido al cambio en una única región,
por ejemplo de µ0 = (0, 0, 0, ..., 0) a µ1 = (δ, 0, 0, ..., 0), mientras que si el cambio se
compone de pequeños cambios en cada región, por ejemplo, de µ0 = (0, 0, 0, ..., 0) a
µ1 = (δ/

√
s, δ/
√
s, δ/
√
s, ..., δ/

√
s), al método de realizar múltiples cartas univariadas

le tomará un poco más de tiempo detectar el cambio ocurrido. Los autores complementan
el análisis teniendo en cuenta la autocorrelación espacial, concluyendo que cuando hay un
alto grado de autocorrelación espacial, es mejor utilizar el monitoreo multivariado, mien-
tras que si el efecto de la autocorrelación espacial es escaso, nulo o pobremente estimado,
las múltiples cartas CUSUM univariadas es el modelo más apropiado.

1.2. Métodos Scan

En epidemioloǵıa, los métodos scan5 son ampliamente utilizados para monitorear un
incremento en las tasas de mortalidad o morbilidad. En este sentido los métodos scan son

5En español, generalmente se utiliza la palabra scan para referirse a estos métodos, sin una traducción
explicita. Aunque no es usual puede encontrarse su traducción como ’explorar’.
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utilizados para monitorear enfermedades crónicas como el cáncer y recientemente se ha
utilizado en la vigilancia de enfermedades infecciosas. Burkom (2006) en su discusión de
Woodall et al. (2006) señaló que en salud pública se prefiere el uso de los métodos scan a
métodos basados en cartas de control como la CUSUM.

Los métodos estad́ısticos scan son muy populares, en parte debido a que se encuentra
el software libre SaTScan, desarrollado por el National Cancer Institute de Estados
Unidos (Woodall et al., 2008). Este software analiza algunos de los métodos estad́ısticos
scan usados en la detección y evaluación de clústeres ya sean en su forma puramente
espacial, puramente temporal o espacio temporal. Debido a su versatilidad en la definición
de ubicación espacial, actualmente SaTScan se usa para la detección retrospectiva y
prospectiva de clústeres en varios departamentos federales de los Estados Unidos, dentro
de los que se encuentra el Departamento de Salud de la Ciudad de Nueva York (Unkel
et al., 2012).

En general los métodos prospectivos scan se pueden clasificar en dos tipos. El tipo más
simple cuenta el número de incidencias ocurridas en el pasado más reciente ó ventana de
una longitud fija. Se da una señal cuando un incremento en la tasas de ocurrencia para
una región de interés excede un ĺımite preestablecido. El otro tipo de método implica que
la ventana puede variar sobre un conjunto de valores (Kulldorff, 2001). Los métodos scan
y otros propuestos en salud pública usualmente se presentan en el marco de pruebas de
hipótesis con p-valores obtenidos mediante simulaciones de Monte Carlo y usados para
decidir si se da un incremento en la tasa de incidencia y señalar la presencia de un clúster
activo.

1.2.1. Método scan espacial

El objetivo del método scan espacial es detectar algún posible incremento en la media
en una zona de la región geográfica de interés. Por esto se intenta probar la hipótesis nula
de que la tasa de incidencia6 dentro de la porción de la región de interés es la misma
que fuera de ella, contra la hipótesis alternativa de que hay un incremento de la tasa de
incidencia dentro de la zona de interés en comparación con el resto. Para la prueba se
utiliza un estad́ıstico con base en el test de razón de verosimilitud y el p-valor se obtiene
mediantes simulación a través de réplicas de Monte Carlo. El desarrollo de uno de los
diseños más usados de este estad́ıstico para el caso puramente espacial lo realizó Kulldorff
(1997).

El estad́ıstico scan espacial busca un exceso de casos en una o varias de las regiones
estudiadas a través de una ventana de forma y tamaño predefinidas. Aunque, usual-
mente, la ventana es de forma circular, se han estudiado las propiedades del estad́ıstico
scan espacial usando otras formas, como por ejemplo, una forma eĺıptica (Kulldorff, 2006).

Desarrollo del estad́ıstico scan espacial

Bajo un modelo Poisson, los casos son generados por un proceso de Poisson no ho-
mogéneo. Se define G como la región que contine el área y tiempo bajo estudio, µ (G)

6Tasa de incidencia: Número de casos nuevos en un periodo de tiempo
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denota el número de casos esperados en G y nG el número total de casos observados en G.
Sea nz el número observado de casos en la ventana circular Z y µ (Z) el número de casos
esperados en Z. En el modelo, cada individuo dentro de la ventana circular Z tiene una
probabilidad p de ser un caso, mientras que la probabilidad de ser un caso por fuera de
Z es q. La probabilidad de un individuo es independiente de la de los demás. La hipótesis
nula es H0 : p = q, mientras que la alternativa es H0 : p > q. A continuación se estima la
función de verosimilitud para un modelo Poisson. La probabilidad de nG número de casos
en el área bajo estudio es:

e−pµ(Z)−q(µ(G)−µ(Z)) (pµ (Z) + q (µ (G)− µ (Z)))nG

nG!

La función de densidad f (x) para un punto especifico observado x es:

{
pµ(x)

pµ(Z)+q(µ(G)−µ(Z)) si x ∈ Z
qµ(x)

pµ(Z)+q(µ(G)−µ(Z)) si x /∈ Z

La función de verosimilitud para un modelo Poisson es:

L(Z, p, q) =
e−pµ(Z)−q(µ(G)−µ(Z)) (pµ (Z) + q (µ (G)− µ (Z)))nG

nG!

x
∏
xi∈Z

pµ(xi)
pµ(Z)+q(µ(G)−µ(Z))

∏
xi /∈Z

qµ(xi)
pµ(Z)+q(µ(G)−µ(Z))

= e−pµ(Z)−q(µ(G)−µ(Z))

nG! pnZq(nG−nZ)
∏
xi
µ (xi)

La razón de verosimilitud, λ, está dada por:

λ =
supZ∈z,p>qL(Z, p, q)

supp=qL(Z, p, q)
=
L(Z)

L0

En donde el denominador L0 es:

L0 = sup e
−pµ(G)pnG

nG!

∏
xi
µ (xi) =

e−nG

nG!

(
nG
µ (G)

)nG∏
xi
µ (xi)

Para obtener el númerador primero se toma el supremum sobre toda p y q para un Z

fijo. La función de verosimilitud toma su máximo cuando p =
nZ
µ (Z)

y q =
nG − nZ

µ (G)− µ (Z)
,

luego:

L(Z) =


e−nG
nG!

(
nz
µ(Z)

)nZ ( nG−nZ
µ(G)−µ(Z)

)nG−nZ ∏
xi
µ (xi) si nz

µ(Z) >
nG−nZ

µ(G)−µ(Z)

e−nG

nG

(
nG
µ (G)

)nG∏
xi
µ (xi) en otro caso

El test de razón de verosimilitud se puede escribir como:
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λ = supZ∈ZL(Z)
e−nG
nG!

(
nG
µ(G)

)nG ∏
xi
µ(xi)

SupZ∈ζ

(
nz
µ(Z)

)nZ( nG−nZ
µ(G)−µ(Z)

)nG−nZ(
nG
µ(G)

)nG l
(

nZ
µ(Z) >

nG−nZ
µ(G)−µ(Z)

)

Hay al menos una ventana circular Z en el que se cumple que nZ
µ(Z) >

nG−nZ
µ(G)−µ(Z) y λ = 1

en otro caso. l() es una función indicadora.

1.2.2. Método scan espacio temporal

Si solamente se realiza un análisis espacial en un largo peŕıodo de tiempo, es posible
que se pierda capacidad en la detección de un clúster emergente. Aunque se puede
decidir incluir solo algunos años recientes, se desconoce el tiempo exacto en el cual se
dio el cambio. Por una parte, se pueden incluir muy pocas observaciones recientes que
no permitan identificar la formación de un clúster o por el contrario incluir demasiadas
y no poder identificar el exceso de riesgo. Por tal razón se utiliza un estad́ıstico scan
spacio temporal. Kulldorff (2001) complementó el estad́ıstico scan espacial que hab́ıa
desarrollado en el año 1997, incluyéndole la dimensión temporal, y de esta manera formar
el estad́ıstico scan espacio temporal.

El estad́ıstico scan espacio temporal se puede definir como una ventana ciĺındrica
con una base circular o eĺıptica que representa el componente espacial y una altura que
corresponde al tiempo (Kulldorff, 2001). La ventana ciĺındrica se mueve en espacio y
tiempo para cada posible ubicación geográfica y posible peŕıodo de tiempo, variando
continuamente tanto el radio y el centro de la base como la altura. Esto genera un
infinito número de cilindros de diferentes tamaños, en donde cada cilindro refleja
un posible clúster. El radio de la ventana circular vaŕıa desde 0 hasta el valor que
incluye máximo el 50 por ciento de la población. En cuanto a la altura del cilindro, el ini-
cio puede ser cualquier fecha disponible pero el fin debe corresponder con el peŕıodo actual.

En el método scan espacio temporal se consideran tres casos (Woodall et al., 2008):
El primero es cuando se dispone de la información exacta en cuanto al lugar y fecha
del evento, en este caso se trabaja con la información disponible de cada incidencia. El
segundo caso se presenta cuando se tiene la fecha del evento y su ocurrencia se encuentra
asociada a una de varias regiones, estados, barrios, localidades, etc. que generalmente se
encuentran contiguas. El tercer caso es cuando los datos se encuentran agregados tanto
en espacio como en tiempo, luego se dispone de datos de eventos agrupados por peŕıodos
de tiempo y por regiones. Este último es el caso que más se presenta ya que no se dispone
de la información o porque es confidencial, comúnmente se suele denominar como caso
scan espacio temporal agregado y es el que se utilizará en la aplicación del método scan
espacio temporal.

El estad́ıstico scan espacio temporal es una razón de verosimilitud calculada para
cada cilindro con base en el número total de eventos observados. Este estad́ıstico busca
verificar hipótesis nula de que la media de casos dentro del cilindro es igual a la media de
casos fuera de él contra la alternativa de que las medias son diferentes. Para un modelo
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Poisson, Kulldorff (2001) mostró que para este estad́ıstico el test estad́ıstico de razón de
verosimilitud es:

Sn = máxτ,ZM(n, τ, Z,N(τ, n))

M(n, τ, Z,N(τ, n) =


(
nZ(τ, n)

µZ(τ, n)

)nZ(τ,n)(N(τ, n)− nZ(τ, n)

N(τ, n)− µZ(τ, n)

)N(τ,n)−nZ(τ,n)

si nZ(τ, n) > µZ(τ, n)

1 en otro caso,

donde Z es la ventana que escanea la zona bajo estudio, generalmente es un ćırculo.
τ es el punto de tiempo actual, en donde finaliza la ventana de tiempo en consideración,
mientras que n es el punto de tiempo inicial, en donde comieza la ventana de tiempo.
En términos del cilindro que escanea la zona, a partir de (τ, n) se determina su altura.
N(τ, n) es el número total de casos, nZ es el número total de casos dentro de la ventana y
µZ es el número esperado de casos dentro de la ventana bajo la ĺınea de base del modelo.
En cuanto a estructura, el estad́ıstico scan espacio temporal tiene la misma estructura
que el estad́ıstico scan espacial, lo único que vaŕıa es la inclusión del tiempo en el primero.

1.2.3. Método scan temporal

En el caso temporal, se puede observar el tiempo exacto de cada evento de una
enfermedad, dentro de una región geográfica de interés o se puede observar el conteo de
eventos dentro de un intervalo regular de tiempo. Frecuentemente se asume un proceso de
Poisson que conduce a que el tiempo entre incidencias se distribuya de forma exponencial
o que el conteo agregado se distribuya Poisson. Para el monitoreo se supone que se
tiene la tasa de base de casos y que el objetivo es detectar cualquier incremento en esta
tasa sobre el tiempo lo más rápido posible. En el caso prospectivo, el método scan da
una señal si el incremento en la tasa de casos en el pasado más reciente es inusualmente alto.

El método scan temporal básico usado en las aplicaciones en salud se basa en el mismo
concepto de ventana móvil de las cartas de control de promedios móviles usadas en la
industria (Woodall et al., 2008). En general, un gráfico del estadistico scan contra el
tiempo con ĺımite de control superior se puede ver como una técnica de cartas de control,
no obstante, esta perspectiva no se usa. La formulación para el caso en que la ventana
móvil es de longitud fija está dada por:

Sn = máx1≤i≤n

{
Σi
j=i−m−1Yj

}
Esta ecuación se puede reescribir como:

Sn = máx (Sn−1,Mn)
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En donde,

Mn = máx Σn
j=n−m−1Yj

La deducción del estad́ıstico scan temporal a través de la log-verosimilitud, para una
ventana móvil, está dada por:

Vn = máx1≤v≤i≤n

{
Σi
j=vln

fλ1(Yj)

fλ0(Yj)

}

Vn se convierte en el estad́ıstico scan de ventana fija si v = i−m− 1.

El estad́ıstico scan temporal basado en la aproximación de Kulldorff (2001) se puede
ver como un caso especial del estad́ıstico scan espacio temporal ya que se puede considerar
como un único cilindro con una base que cubre la región de interés.

Ismail et al. (2003) y Naus y Wallenstein (2006) propusieron métodos estadisticos scan
en el caso temporal. Naus y Wallenstein desarrollaron un estad́ıstico scan temporal para
el escenario en el que el tiempo se divide en T intervalos disyuntos, por ejemplo horas
o d́ıas, y el registro de los eventos se da en cada intervalo. En este caso, el estad́ıstico
scan está dado por el máximo número de casos en w intervalos consecutivos. La hipótesis
nula se evalúa mediante aproximaciones para el p-valor teniendo en cuenta una ĺınea de
base constante y mediante un test de razón de verosimilitud. Esta aproximación difiere
de la realizada por Kulldorff (2001) en que el tamaño de la ventana que escanea es contante.

1.3. Criterios de comparación entre los dos métodos

Principalmente, la diferencia entre el método scan y el método CUSUM radica en
que mientras en este último se especifican previamente al inicio del monitoreo en ĺınea el
valor del parámetro de ĺınea de base (λ0) y el valor del parámetro que se quiere detectar
rápidamente (λ∗1), en el método scan, los parámetro λ0 y λ1 son estimados durante
el monitoreo en ĺınea por medio de la estimación de máxima verosimilitud. Diferentes
autores han tratado de investigar cuál de los dos esquemas tiene un mejor desempeño y
para esto, han empleado diferentes criterios de comparación.

En general, el desempeño en la detección de un cambio de un método se puede
evaluar con base en la probabilidad de falsa alarma en un estado bajo control y en el
retraso en la detección de un cambio en un estado fuera de control. Con base en esto
existen varias medidas de desempeño para comparar el método scan y el método CUSUM
Poisson. Entre las más comunes se encuentran la ARL, que se explicó anteriormente y
se complementa en esta sección, el tiempo promedio para la señal (ATS7), el retardo
condicional esperado (CED8) y el intervalo de recurrencia, aunque este último es usado

7Average Time to Signal
8Conditional Expected Delay
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únicamente para evaluar el desempeño del método scan espacio - temporal.

Estos criterios de comparación han sido utilizados en diferentes escenarios: Ismail
(2003) comparó el método scan Bernoulli9 con el método CUSUM Poisson en el caso
temporal. Naus y Wallenstein (2006) compararon el método scan temporal con el método
CUSUM, encontrando un desempeño similar entre ambos métodos. Joner et al. (2008)
explica por qué las comparaciones realizadas por los anteriores autores no son apropiadas
y realiza su propia comparación evaluando el desempeño del método scan temporal contra
el método CUSUM ajustado para datos que siguen una distribución Bernoulli, los resul-
tados obtenidos muestran un desempeño superior del método CUSUM. Sonneson (2007)
evaluó el desempeño entre el método scan y un nuevo diseño que propuso para el método
CUSUM, aplicado en el caso espacio temporal cuando los datos se distribuyen Poisson.
Los resultados muestran un mejor desempeño del método CUSUM.

1.3.1. Longitud promedio de corrida (ARL)

Como se explicó en la Sección 1.1.1., la longitud promedio de corrida es el número
de puntos que se espera graficar en una carta antes de que aparezca una señal de que
el proceso se encuentra fuera de control. Se conoce como ARL0 la longitud promedio de
corrida cuando el proceso se encuentra bajo control y se conoce como ARL1 la longitud
promedio de corrida cuando el proceso se encuentra fuera de control. En el ARL1 se asume
que el cambio en el parámetro se da al inicio del monitoreo. Siegmund (1985) propuso la
siguiente aproximación para hallar la ARL0 en un esquema CUSUM para datos que siguen
una distribución normal:

ARL0 =
exp(2k(h+ 1.166))− 2k(h+ 1.166)− 1

2k2

En la práctica, primero se deciden los valores de k y de la ARL0 y posteriomente se
resuelve la aproximación para hallar el valor de h. La aproximación de Siegmund funciona
bien, excepto cuando k es lo suficientemente grande como para producir valores de h
tendientes a cero.

1.3.2. Tiempo promedio para la señal (ATS)

El tiempo promedio para la señal es el número de peŕıodos de tiempo que ocurren
hasta que se da una señal de que el proceso se encuentra fuera de control. El ATS se puede
escribir como:

ATS = ARL ∗ t

Donde t es el peŕıodo de tiempo entre el cual se toman las muestras. Si por ejemplo,
la carta de control requiere 3 muestras para detectar un cambio en el proceso y si el
intervalo de tiempo entre muestras es de t = 1 hora, el tiempo promedio para detectar
el cambio seŕıa ATS = ARL1 ∗ t = 3(1) = 3 horas, mientras que si las muestras se
toman cada media hora entonces el ATS = 3(0.5) = 1.5 horas. El ATS como medida

9Método scan utilizado en datos que siguen una distribución Bernoulli
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de desempeño mide el tiempo que se requiere para detectar un cambio en el parámetro
cuando este cambio ocurre al inicio del monitoreo.

No obstante, se puede presentar un cambio en el parámetro en un tiempo aleatorio
posterior al inicio del monitoreo del proceso, en este caso se puede usar como medida de
desempeño el tiempo promedio para la señal en estado estacionario (SSATS10) que mide
el tiempo promedio para detectar un cambio verdadero en el parámetro cuando el cambio
se presenta en un punto posterior al inicio del monitoreo. Usar SSATS es importante
cuando se quieren comparar cartas de control con diferentes tamaños de muestra o de
diferentes intervalos de tiempo. El SSATS es similar al concepto de longitud promedio
de corrida en estado estacionario (SSARL11), que es el número promedio de puntos
graficados en una carta hasta que se dé una señal cuando el cambio se presenta tiempo
después del inicio del monitoreo.

1.3.3. Retardo condicional esperado (CED)

El retardo en la detección es el número de peŕıodos de tiempo desde que ocurrió el
cambio en v hasta que ocurre una señal de fuera de control en un tiempo T . Como T es
una variable aleatoria, se puede definir el retardo condicional esperado (CED) como:

CED(v) = E [T − v | T ≥ v]

El CED(v, λ1) no se puede usar en una comparación directa entre métodos porque
el tiempo exacto en el que ocurre un cambio en la media es generalmente desconocido.
Algunas aproximaciones dan solución a este problema: la primera de ellas considera un
CED(v = 1, λ1), es decir, considera el retardo en la detección cuando un cambio ocurre en
v = 1. En este caso el CED(v = 1, λ1) = ARL1 + 1. La segunda proximación, propuesta
por Shiryayev (1963) y Pollak (1985), considera el sup1≤v≤∞CED(v, λ1). En muchos
casos sup1≤v≤∞CED(v, λ1) es aproximadamente igual a CED(v = 1, λ1). La tercera
aproximación considera limv→∞CED(v, λ1), el cual es llamado ARL estado estacionario
en un estado fuera de control (SSARL) (Srivastava & Wu, 1993). Algunos autores,
como Sonesson (2007) y Han (2009), han empleado esta medida de desempeño en sus
aplicaciones.

1.3.4. Intervalo de Recurrencia (IR)

Se consideran los casos agregados espacio temporalmente en los cuales el conteo de
datos se encuentra disponible en un intervalo regular de tiempo para S regiones. El intervalo
de recurrencia, calculado para cada región, se define como el número de peŕıodos de tiempo
de monitoreo requeridos que uno esperaŕıa observar un p-valor al menos tan pequeño como
el observado. El intervalo de recurrencia está dado por:

RI = (p− valor ∗ S)−1

10SSATS: Steady State Average Time To Signal
11SSARL: Steady State Average Run Length
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Se da una alarma si cualquier intervalo de recurrencia excede un umbral, en general,
cuando el intervalo de recurrencia es muy alto. Kleinman et al. (2005) y Woodall et
al. (2008) son dos de los autores que han discutido las propiedades de este criterio de
comparación.



CAPÍTULO 2

Comparación de métodos para la detección

prospectiva de Clústeres

Para datos que se comportan siguiendo un proceso de Poisson, interesa monitorear y
detectar un cambio en la media o en la tasa de ocurrencia de un evento. Se asume que se
observa en el tiempo una sucesión de variables aleatorias independientes con distribución
Poisson, Y1, Y2, ..., en el que la media de Yi es µi, que bajo la ĺınea de base µi = λ0. Después,
en un tiempo v desconocido, el valor de la media cambia de λ0 a λ1. En otras palabras,
para algún v ≥ 1, Y1, Y2, ..., Yv−1 son variables aleatorias Poisson con media λ0, mientras
que Yv, Yv+1, ... son variables aleatorias Poisson con media λ1. El objetivo es detectar un
incremento en la media (λ0) tan pronto como sea posible. Este problema se puede formular
con base en la siguiente prueba de hipótesis (Han et al., 2009): (R-project, 2013)

H0 : µi = λ0 ∀i ≥ 1 (no hay cambio)

contra la hipótesis alternativa compuesta:

H1 :

{
λ0 si 1 ≤ i ≤ v − 1

λ1 si i ≥ v
Para algún v ≥ 1 desconocido (hubo un cambio)

Para variables aleatorias distribuidas Poisson, la hipótesis nula H0 expresa que no
ha habido un cambio en todo el monitoreo que indique µi 6= λ0. La hipótesis alternativa
H1 expone que un cambio ocurrió en un tiempo desconocido v y el valor de la media
cambió de λ0 a λ1 en ese tiempo.

Teniendo en cuenta el anterior marco de prueba de hipótesis, el presente caṕıtulo se
divide en dos secciones, la primera de ella busca evaluar el desempeño del método scan y
del método CUSUM en el caso temporal, mientras que en la segunda sección se evalúa el
desempeño en el caso espacio temporal. El caso en que se estudia únicamente la dimensión
espacial no se tuvo en cuenta, ya que nuestro objetivo se enfoca en el monitoreo en ĺınea
a través del tiempo de casos de cáncer, asumiendo que los datos se distribuyen Poisson.
En las simulaciones efectuadas, se asume que el cambio en el parámetro se mantiene
constante a través del tiempo.

15
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2.1. Simulación del caso temporal

El objetivo de la simulación es explorar la habilidad que tiene la carta CUSUM
Poisson diseñada por Lucas (1985) y el método scan temporal en la detección de un
cambio en el parámetro de un conjunto de datos distribuido Poisson y comparar su
desempeño bajo dos medidas, la ARL y el CED, en diferentes escenarios.

Han et al. (2009) realizó una comparación entre el método scan temporal, la carta
CUSUM y la carta EWMA para datos que siguen un proceso de Poisson y evaluó su
desempeño utilizando el CED para diferentes puntos de cambio en el tiempo. Siguiendo
los lineamientos de este autor, se realizó un comparativo entre los dos métodos en estudio
usando el criterio del CED con parámetros ajustados para que produzcan un ARL0 ≈ 400,
esto con el fin de analizar el desempeño de los métodos y verificar si se obtienen los mismos
resultados que obtuvo el citado autor. Adicionalmente a esta comparación, también se
evalúo el desempeño de los métodos mediante su ARL, simulando diferentes cambios en
la ĺınea de base λ1, y en el caso del esquema CUSUM, el diseño se llevo a cabo para
diferentes valores objetivos λ∗1. Por último, como un complemento al estudio de Han et
al. (2009), se simuló el desempeño de los métodos cuando el punto de cambio v tiende a∞.

En todas las comparaciones se ajustaron los parámetros correspondientes para
que en cada uno de los métodos se generara una falsa alarma en promedio cada 400
peŕıodos de tiempo (ARL0 ≈ 400) bajo una tasa de incidencia base. La tasa de
incidencia que se tomó como base fue de λ0 = 1.4, que es la misma tasa base que
se usó en la aplicación spacio temporal en Sonesson1 (2007), y se establecieron unos
cambios objetivos para la carta CUSUM Poisson de λ∗1 = 1.75, 2.1, 2.45, y 2.8, que co-
rresponden respectivamente a cambios que se quieren detectar de 25 %, 50 %, 75 % y 100 %.

Para el método scan temporal, se escogió la pareja de parámetros (m, lss) que produce
un ARL0 de 400, donde m es la longitud de la ventana fija y lss es la ĺımite superior
del scan, y para la carta CUSUM Poisson el valor de h dependiendo del valor de λ∗1 que
cumple también con un ARL0 = 400. Para simulaciones realizadas con 10.000 réplicas
tanto para el método scan como para el método CUSUM Poisson, los valores m y lss
que cumplieron con la condición dada para el método scan fueron m = 6 y lss = 21 y
para el método CUSUM Poisson los parámetros se pueden ver en la Tabla 2.1. Para la
simulación de la carta CUSUM Poisson se consideraron diferentes escenarios dependiendo
del valor objetivo que se quiere detectar rápidamente λ∗1 y el corrimiento en la media que
efectivamente se da λ1.

2.1.1. Resultados de la comparación usando ARL

Bajo los parámetros estimados se realizaron simulaciones de 10.000 réplicas para
hallar la ARL1, es decir, la longitud promedio de corrida de los datos en un estado
fuera de control del método scan y del esquema CUSUM. En este último método se
diseñaron varias cartas para diferentes valores de cambio λ∗1, que se espera que detecten

1Sonneson (2007) realizó su simulación motivado por el estudio de cancer de tiroides en hombres llevado
a cabo en Nuevo México durante el peŕıodo 1973 - 1992 (Kulldorff, 2001)
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λ∗1 h ARL0

1.75 11.9 406.88

2.1 8.5 402.24

2.45 6.85 400.66

2.8 5.902 411.95

Tabla 2.1. Parámetros de la carta CUSUM con un ARL0 ≈ 400

Cambio SCAN CUSUM

λ1 m = 6; k = 21 λ∗1 = 1.75 λ∗1 = 2.1 λ∗1 = 2.45 λ∗1 = 2.8

λ1 = 1.75 67.51 49.34 52.32 59.82 70.20

λ1 = 2.1 22.61 21.45 19.61 20.84 23.39

λ1 = 2.45 12.19 13.27 11.32 10.91 11.70

λ1 = 2.8 8.45 9.58 7.789 7.18 7.11

Tabla 2.2. Valores de la ARL1 del método scan y de la carta CUSUM, caso temporal, para
diferentes valores de λ1 y λ∗1

adecuadamente cambios verdaderos de λ1.

Se observa como en general la carta CUSUM Poisson tiene un mejor desempeño que el
método scan (Tabla 2.2). Al analizar los cambios en la media, para λ1 = 1.75, las ARL1

de la carta CUSUM (49.34, 52.32 y 59.82) para los diferentes valores de λ∗1 son inferiores
a la ARL1 del método scan (67.51), lo que le da un mejor desempeño. Únicamente en
el escenario en el que el método CUSUM Poisson considera como objetivo la detección
rápida de un cambio del 100 % (λ∗1 = 2.8) y se da apenas un cambio real de 25 % en λ0

(λ1 = 1.75), el método scan es más rápido en detectar el cambio ocurrido.

Al igual que en λ1 = 1.75, en un corrimiento del 50 %, λ1 = 2.1 será detectado más
rápidamente por una carta CUSUM Poisson que por el método scan, a excepción de
cuando la carta CUSUM considera λ∗1 = 2.8. Por otra parte, para los cambios superiores
al 50 % en λ0, λ1 = 2.45 y λ1 = 2.8, el método scan es mejor que la carta CUSUM
únicamente cuando el valor de referencia en ésta considera un cambio objetivo de
λ∗1 = 1.75, es decir, un cambio objetivo pequeño con respecto al valor del cambio real, no
obstante, la carta Cusum Poisson exhibe un mejor desempeño que el método scan para
valores objetivos de λ∗1 = 2.1, λ∗1 = 2.45 y λ∗1 = 2.8.

2.1.2. Resultados de la comparación usando CED

Siguiendo la comparación realizada por Han et al. (2009), se considera un número
finito de puntos de tiempo v en los cuales ocurre un cambio: v = 1, 2, 3, ..., 48, 49, 50. Con
los parámetros estimados anteriormente para un ARL0 = 400, se calcula el CED(v, λ1)
para cada método con base en 10.000 replicas y se comparan gráficamente para cada
punto de tiempo v en el que un cambio ocurre.
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Al igual que en los resultados con la ARL, en la Figura 2.1, Figura 2.2 y Figura 2.3
se puede observar como la carta CUSUM exhibe un mejor desempeño que el método
scan. Cuando el cambio verdadero en la media es de 25 % (λ1 = 1.75) la carta CUSUM
necesita aproximadamente 15 observaciones menos que el método scan para dar una señal
verdadera de que el proceso se encuentra fuera de control. Este número se reduce cuando
λ1 = 2.1, ya que como se puede observar en la Figura 2.2 el retardo condicional esperado
para diferentes puntos de cambio en el tiempo v es más cercano entre el método scan y el
método CUSUM Poisson.

Por otra parte cuando los cambios en la media son superiores al 50 % (Figura 2.3 y
Figura 2.4), la carta CUSUM exhibe un mejor desempeño para los primeros puntos de
cambio. Mientras que v aumenta, el CED tiende a ser el mismo para los dos métodos
e inferior en el método scan cuando λ1 = 2.8 y v cercano a 50. Finalmente, aunque
esta simulación difiere de la de Han (2009) en que el ARL0 para los datos fue de
aproximadamente 400, mientras que dicho autor trabajó con datos simulados para un
ARL0 ≈ 1.500, los resultados son los mismos en cuanto a la superioridad en el desempeño
de la carta CUSUM sobre el método scan temporal.

Figura 2.1. Valores del CED del método scan (m = 6, lss = 21) y del método CUSUM con
λ1 = λ∗1 = 1.75, caso temporal

Figura 2.2. Valores del CED del método scan (m = 6, lss = 21) y del método CUSUM con
λ1 = λ∗1 = 2.1, caso temporal
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Figura 2.3. Valores del CED del método scan (m = 6, lss = 21) y del método CUSUM con
λ1 = λ∗1 = 2.45, caso temporal

Figura 2.4. Valores del CED del método scan (m = 6, lss = 21) y del método CUSUM con
λ1 = λ∗1 = 2.8, caso temporal
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λ∗1 h ARL0

1.75 17.2 1537.37

2.1 11.75 1549.68

2.45 9.25 1579.98

2.8 7.86 1524.93

Tabla 2.3. Parámetros de la carta CUSUM con un ARL0 ≈ 1500, v →∞

Cambio SCAN CUSUM

λ1 m = 7; lss = 25 λ∗1 = 1.75 λ∗1 = 2.1 λ∗1 = 2.45 λ∗1 = 2.8

λ1 = 1.75 93.44 65.92 82.26 108.86 136.01

λ1 = 2.1 23.59 26.50 25.64 28.48 34.32

λ1 = 2.45 11.25 15.69 13.83 14.00 15.40

λ1 = 2.8 6.53 11.05 9.55 8.89 9.09

Tabla 2.4. Valores de la ARL1 del método scan y de la carta CUSUM en el caso temporal cuando
v →∞

Al realizar una simulación complementaria a la propuesta por Han et al. (2009), se
estimó el CED cuando el cambio v tiende a ∞. Esta vez se estimaron los parámetros en
cada método para una ARL0 ≈ 1.500, es decir, que en promedio se generará una falsa
alarma cada 1500 peŕıodos de tiempo, bajo la misma tasa de incidencia de 1.4. El objetivo
de la simulación es explorar la habilidad que tiene la carta CUSUM Poisson y el método
scan en la detección de un cambio en el parámetro de un conjunto de datos distribuido
Poisson cuando el punto de cambio no se encuentra en los inicios del proceso sino cuando
el cambio se produce bajo un estado estacionario. En el método CUSUM Poisson se
diseñaron diferentes cartas para diferentes valores objetivos λ∗1 y diferentes cambios λ1.

Para simulaciones realizadas con 10.000 réplicas, tanto para el método scan como
para el método CUSUM Poisson, los valores m (tamaño de la ventana) y lss (ĺımite scan
superior) que cumplieron con la condición dada para el método scan fueron m = 7 y lss =
25 y para el método CUSUM Poisson los parámetros se pueden ver en la Tabla 2.3. Para
un punto de cambio en v = 700, la Tabla 2.4 muestra como el método scan es superior
a la carta CUSUM en todos los escenarios, es decir, cuando el cambio v tiende a ∞, el
método scan muestra un mejor desempeño que el método CUSUM Poisson al requerir
menos peŕıodos de tiempo en detectar que ha habido un cambio verdadero en la media.

2.2. Simulación del caso espacio temporal

En el caso espacio temporal, en el que se tiene que evaluar nuevamente qué método
exhibe un mejor desempeño a la hora de detectar un cambio en el parámetro del modelo,
se simplifica la simulación al considerar una región cuadrada 3x3 que se divide en 9
subregiones o zonas uniformes en cuanto a forma, población e incidencia. Bajo el supuesto
de que no hay clústeres activos, se asume que el número de eventos de cada una de
estas subregiones por peŕıodo de tiempo sigue una distribución Poisson con número
esperados de casos λ0 = 1.4 por cada 10.000 expuestos, que es la población que se
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considera para cada una de las nueve zonas de dimensiones 1x1. Se supone que la pobla-
ción es constante en el tiempo y que no existe autocorrelación entre las 9 zonas geográficas.

En el caso del estad́ıstico scan espacio temporal, como la ventana ciĺındrica escanea a
través del tiempo y el espacio, se generaŕıa un número infinito de cilindros, por tal razón,
metodológicamente se construye la dimensión espacial, tomando como base del cilindro
una ventana circular. Su centroide se ubica en las coordenadas centrales de la subregión
en consideración y a partir de esta se comienzan a formar ćırculos de tal manera que si el
punto de coordenadas geográficas de otra región alcanza a ingresar dentro del ćırculo, se
considera su población y número de casos (Kulldorff, 2001).

Al generar los ćırculos de esta forma, un ćırculo no puede contener más del 50 % de
la población de la región total en estudio, por ejemplo, considere el caso de la región que
se muestra en la Figura 2.5. Supongamos que cada subregión tiene la misma población
p y que la subregión bajo estudio es el cuadrado superior izquierdo, los ćırculos que se
encuentran en color verde son los ćırculos válidos que entraŕıan dentro del estudio, ya
que su población no superaŕıa el 50 % de la población total del cuadrado 3x3 que seŕıa
9p, debido a que cada uno de los ćırculos en cuestión tendŕıan una población de p, 3p
y 4p, mientras que los ćırculos en rojo no entraŕıan en el estudio dado que al sumar la
población que abarcan se superaŕıa el 50 % de la población total del cuadrado 3x3. Para
cada subregión dentro del cuadrado 3x3 se deben considerar sus respectivos ćırculos.
Dado que el número de regiones es finita, también lo será el número de ćırculos que se
pueda formar.

Figura 2.5. Ventanas circulares en el método scan espacio temporal

Sonesson (2007) compara ambos métodos realizando simulaciones sobre regiones
cuadradas y muestra como el método scan espacio temporal se puede enmarcar dentro
de un esquema CUSUM teniendo en cuenta el ĺımite superior h de la carta CUSUM
espacial y la escogencia de un ĺımite superior (lss) para el estad́ıstico scan espacio
temporal. Aunque sus simulaciones son hechas para un tipo especial de CUSUM di-
señada por él, la presente simulación sigue los mismos lineamientos, pero para la carta
CUSUM Poisson diseñada por Lucas (1985). De lo investigado hasta el momento, no
se ha encontrado que esta simulación haya sido realizada. El parámetro en el méto-
do scan lss se escogió teniendo en cuenta una ARL0 de 20 y para la carta CUSUM
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λ∗1 h ARL0

1.75 7.6 20.27

2.1 6.1 20.30

Tabla 2.5. Parámetros de la carta CUSUM con un ARL0 ≈ 20

Poisson, el valor de h dependiendo del valor de λ∗1 que cumple también con un ARL0 = 20.

La escogencia de un ARL0 = 20 obedece a que en salud un peŕıodo de tiempo de
monitoreo podŕıa ser un año, luego, especificar un ARL0 = 20 años se considera un
peŕıodo lo suficientemente amplio para que se presente una alarma de un clúster en
cáncer. Adicionalmente, obedece también al tiempo máquina empleado en el cálculo de
las estad́ısticas scan y CUSUM, ya que en el caso espacio temporal la estimación es
computacionalmente intensa. Sonneson (2007) emplea en su simulación espacio temporal
un ARL0 = 10.

En las simulaciones realizadas con 10.000 réplicas tanto para el método scan como
para el método CUSUM Poisson, el valor lss = 400 cumplió con la condición dada para
el método scan, y para el método CUSUM Poisson, los parámetros se pueden ver en la
Tabla 2.5. En la simulación de la carta CUSUM Poisson se establecieron unos cambios
objetivos λ∗1 = 1.75 y 2.1, que corresponden respectivamente a cambios que se quieren
detectar de 25 % y 50 %. El método CUSUM para monitoreo espacial que se utilizará en
la simulación para el caso espacio temporal es el método de múltiples cartas univariadas,
que monitorean separadamente cada una de las subregiones, ya que se supone que no
existe autocorrelación entre estas.

Finalmente, se consideraron dos escenarios de clústeres que fueron evaluados mediante
su ARL y su CED para cada uno de los métodos. El primero de ellos considera que
se dan cambios en la tasa de incidencia del 25 % (λ1 = 1.75) y del 50 % (λ1 = 2.1)
en la región central, demarcada como 5 en la Figura 2.6. En el segundo escenario,
también se consideran los mismos cambios en la tasa de incidencia, pero esta vez en
un clúster más grande que abarca las regiones 3, 5, 6 y 9, como se puede ver en la Figura 2.6.

Figura 2.6. Regiones bajo simulación en el método scan espacio temporal y en el método CUSUM
espacial
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Cambio SCAN CUSUM

λ1 m = 7; k = 25 λ∗1 = 1.75 λ∗1 = 2.1

λ1 = 1.75 19.21 15.78 15.47

λ1 = 2.1 13.60 11.27 10.92

Tabla 2.6. Valores de la ARL1 del método scan (m = 7, lss = 25) y de la carta CUSUM para
diferentes valores de λ1 y λ∗1 en el caso espacio temporal, incremento en la subregión
5

Cambio SCAN CUSUM

λ1 m = 7; k = 25 λ∗1 = 1.75 λ∗1 = 2.1

λ1 = 1.75 15.97 11.11 10.11

λ1 = 2.1 9.25 7.21 6.38

Tabla 2.7. Valores de la ARL1 del método scan (m = 7, lss = 25) y de la carta CUSUM para
diferentes valores de λ1 y λ∗1 en el caso espacio temporal, incremento en las subregiones
3, 5, 6 y 9

2.2.1. Resultados de la comparación usando ARL

Bajo los parámetros estimados se realizaron simulaciones de 1.000 réplicas para hallar
la ARL1, es decir, la longitud promedio de corrida de los datos en un estado fuera de
control. Los resultados para un incremento en la subregión 5 se pueden ver resumidos en
la Tabla 2.6. Se observa como en general la carta CUSUM Poisson es superior al método
scan. Al analizar los cambios en la media, para λ1 = 1.75, en la carta CUSUM, los valores
promedio de corrida en estado fuera de control (15.78 y 15.47) fueron inferiores a la
ARL1 del método scan (19.21), lo que le da un mejor desempeño. Los mismos resultados
se obtuvieron cuando se consideró un cambio verdadero en la media del 50 % (λ1 = 2.1),
en donde nuevamente la carta CUSUM detectó más rápidamente el cambio ocurrido.

Por otra parte, al considerar que un incremento generalizado se dio en las subregiones
3, 5, 6 y 9, el método scan espacio temporal sigue siendo más demorado a la hora de
detectar un cambio en la media: mientras que para un cambio de 25 % en la media, el
ARL1 del método scan fue de 15.97, en la carta CUSUM fue de 11.11 cuando λ∗1 = 1.75
y de 10.11 cuando λ∗1 = 2.1 (Tabla 2.7). En comparación con el anterior caso, en el que el
incremeto se daba en una única región, se puede observar como es más fácil detectar un
clúster en cuanto su tamaño aumenta, ya que tanto en el método scan como en la carta
CUSUM, los valores promedio de corridas fueron inferiores.

2.2.2. Resultados de la comparación usando CED

Para la comparación por medio del CED, se consideran diferentes puntos de tiempo
v en los cuales ocurre un cambio. En la presente simulación se consideró un número
finito de puntos en el tiempo en los que ocurre el cambio: v = 1, 2, 3, ..., 19, 20. Con los
parámetros estimados anteriormente para un ARL0 = 20, se calcula el CED(v, λ1) para
cada método con base en 1.000 replicas y se comparan gráficamente para cada punto de
tiempo v en el que un cambio ocurre.
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En el primer escenario, en el que un incremento se presenta en la subregión cinco, la
Figura 2.7 muestra el retardo condicional esperado para un cambio en la media de 25 %
(λ1 = 1.75) para el método scan, para una CUSUM con λ∗1 = 1.75 y una CUSUM con
λ∗1 = 2.1. El CED en el método scan es mayor que en el método CUSUM en todos los
puntos de cambio. Después de v = 10, el CED del método scan tiende a estabilizarse
en trece, mientras que los dos esquemas CUSUM alrededor de ocho. Si se comparan
entre śı los esquemas CUSUM, se observa como el CED es aproximadamente igual en
los primeros puntos de cambio, teniendo un desempeño ligeramente superior la carta
CUSUM cuando λ∗1 = 1.75 después de v = 10.

Por otra parte, cuando un cambio de 50 % se presenta en la tasa de incidencia en la
subregión 5 (Figura 2.8), en general ambos métodos detectan más rápidamente el cambio
si se compara el CED con el caso anterior (λ1 = 1.75). Nuevamente la carta CUSUM
exhibe un mejor desempeño que el método scan en todos los puntos de cambio. Después
de v = 10, el CED del método scan tiende a estabilizarse alrededor de ocho, mientras que
los esquemas CUSUM entre seis y siete. Con respecto a los esquemas CUSUM, la carta
CUSUM cuando λ∗1 = 2.1 tiene un desempeño ligeramente superior cuando el cambio
se da al inicio del monitoreo, no obstante, el desempeño tiende a ser aproximadamente
igual entre ambas CUSUM cuando el punto de cambio aumenta. En la simulación de
Sonneson (2007) el criterio de comparación usado entre los dos métodos fue el CED para
diferentes puntos de cambio en el tiempo. Los resultados de este autor en cuanto a la
superioridad en el desempeño del método CUSUM concuerda con los resultados obtenidos
en la presente simulación.

Figura 2.7. Valores del CED del método scan (λ1 = 1.75, lss = 400), de la CUSUM (λ1 =
1.75, λ∗1 = 1.75) y de la CUSUM (λ1 = 1.75, λ∗1 = 2.1) en el caso espacio temporal,
incremento en la subregión 5

En el segundo escenario, cuando un incremento se presenta en las subregiones 3, 5,
6 y 9, de nuevo se compara el desempeño de ambos métodos cuando la media λ0 = 1.4
aumenta a λ1 = 1.75 y a λ1 = 2.1. Al igual que en la comparación de la ARL, el CED es
menor en cuanto el clúster aumenta de tamaño, en este caso, en cada punto de cambio
ambos métodos detectan más rápidamente un cambio cuando este se da en las subregiones
3, 5, 6, y 9 que cuando el cambio únicamente se da en la subregión cinco. Aśı como el
tamaño del clúster tiene un impacto directo en su detección, el tiempo en el que emerge
el clúster también incide. De esta manera, si el cambio ocurre en los inicios del monitoreo,
el CED es más alto que si el cambio se presenta tiempo después del comienzo. Este
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Figura 2.8. Valores del CED del método scan (λ1 = 2.1, lss = 400), de la CUSUM (λ1 = 2.1, λ∗1 =
1.75) y de la CUSUM (λ1 = 2.1, λ∗1 = 2.1) en el caso espacio temporal, incremento
en la subregión 5

comportamiento se presenta en todos los escenarios estudiados para los dos métodos

En la Figura 2.9 se puede observar el desempeño de los dos métodos cuando el
incremento es del 25 %. El CED en el método scan es mayor que en el método CUSUM
en todos los puntos de cambio. Después de v = 10, el CED del método scan tiende a
estabilizarse en ocho, mientras que los dos esquemas CUSUM alrededor de seis. Si se
comparan entre śı los esquemas CUSUM, se observa como el CED es aproximadamente
igual.

Figura 2.9. Valores del CED del método scan (λ1 = 1.75, lss = 400), de la CUSUM (λ1 =
1.75, λ∗1 = 1.75) y de la CUSUM (λ1 = 1.75, λ∗1 = 2.1) en el caso espacio temporal,
incremento en la subregiones 3, 5, 6 y 9

Por otro lado, cuando el incremento que se presenta en las subregiones es del 50 %
(λ1 = 2.1), el CED en ambos métodos tiende a ser el mismo (Figura 2.10). En este caso,
inicialmente la CUSUM con λ∗1 = 2.1 es la que muestra un mejor desempeño, no obstante
cuando el punto de tiempo de cambio se aleja del inicio del monitoreo todos los esquemas
exhiben un desempeño aproximadamente igual.
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Figura 2.10. Valores del CED del método scan (λ1 = 2.1, lss = 400), de la CUSUM (λ1 =
2.1, λ∗1 = 1.75) y de la CUSUM (λ1 = 2.1, λ∗1 = 2.1) en el caso espacio temporal,
incremento en la subregiones 3, 5, 6 y 9



CAPÍTULO 3

Aplicación

Al igual que en las simulaciones realizadas en el Caṕıtulo 2, la aplicación en detección
prospectiva de clústeres de cáncer que se muestra a continuación tiene como objetivo
aplicar y comparar el método scan y el método CUSUM en el caso temporal y espacio
temporal en datos reales de cáncer de mama.

3.1. Información

Para realizar la aplicación de detección prospectiva de clústeres de cáncer se utilizó la
información de los afiliados activos a la Empresa Promotora de Salud Nueva EPS en la
ciudad de Bogotá. El peŕıodo de estudio considerado fue desde julio de 2010 hasta octubre
de 2012. Durante este curso se consideraron los casos de cáncer que se presentaron y se
registraron en la base de facturación de la Empresa. Espećıficamente, se hizo la aplicación
con los casos de mujeres mayores de 45, sobre la base de los expuestos de género femenino
por localidades en la ciudad de Bogotá.

La estructura de la base de datos inicial cuenta con los siguientes campos:

1. - Tipo de documento: Puede ser cédula, tarjeta de identidad, pasaporte, registro civil
y cédula de extranjeŕıa

2. - Documento del afiliado

3. - Género: Femenino o masculino

4. - Departamento de residencia: En este caso seŕıa solo Cundinamarca.

5. - Municipio de residencia: En este caso es Bogotá

6. - Grupo quinquenio: Clasificación de la edad del paciente dentro de un peŕıodo de 5
años.

7. - Año inicio de prestación del servicio de salud: Año en el que fue prestado el primer
servicio con diagnóstico de cáncer.

27
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CIE 2 Dı́gitos Descripción CIE 2 Dı́gitos

C50 Tumor maligno de la mama

Tabla 3.1. Clasificación Internacional de Enfermedades agregación a 2 d́ıgitos

CIE 3 Dı́gitos Descripción CIE 3 Dı́gitos

C500 Tumor maligno del pezón y areola mamaria

C501 Tumor maligno de la porción central de la mama

C502 Tumor maligno del cuadrante superior de interno de la mama

C503 Tumor maligno del cuadrante inferior de interno de la mama

C504 Tumor maligno del cuadrante superior externo de la mama

C505 Tumor maligno del cuadrante inferior externo de la mama

C506 Tumor maligno de la prolongación axilar de la mama

C508 Lesión de sitios contiguos de la mama

Tabla 3.2. Clasificación Internacional de Enfermedades agregación a 3 d́ıgitos

8. - Mes inicio de prestación del servicio de salud: Mes en el que fue prestado el primer
servicio con diagnóstico de cáncer.

9. - Código diagnóstico: Código que identifica la patoloǵıa según la Clasificación In-
ternacional de Enfermedades Versión 10 (CIE - 10). En la Tabla 3.1. se muestra un
ejemplo de esta Clasificación para cáncer de mama.

10. - Descripción del diagnóstico: Descripción de la patoloǵıa según el CIE - 10

11. - Grupo patoloǵıa: Clasificación interna de la Nueva EPS para designar la patoloǵıa,
en este caso cáncer.

12. - Subgrupo patoloǵıa: Clasificación interna de la Nueva EPS para designar un tipo
de patoloǵıa, en este caso cáncer de mama.

13. - CX: Longitud de la coordenada geográfica.

14. - CY: Latitud de la coordenada geográfica.

15. - Localidad: Localidad de Bogotá en la que se encuentra el paciente

A partir de la información sobre cáncer de mama, en mujeres mayores de 45 años
afiliadas a la Nueva EPS en la ciudad de Bogotá desde julio de 2011 a octubre de 2012,
se realizó la estimación de las estadisticas scan y CUSUM. La información se ajustó te-
niendo en cuenta el riesgo por grupos de edad y el riesgo por localidad (en el caso espacio
temporal). El ajuste del riesgo conforme aumenta la edad se llevó a cabo considerando
grupos quinquenales desde los 45 hasta los 75 años, además de un grupo adicional en el
que se incluyeron los mayores de 75 años. Los casos de cáncer diagnóticados (siniestros
ocurridos) durante el periodo de tiempo considerado fue de 1.799.

3.2. Aplicación usando el método scan

Para el análisis espacio temporal y temporal del estad́ıstico scan se utilizó el software
SaTScan. Este software necesita la información de las coordenadas geográficas del conjunto
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de ubicaciones o localidades y para cada ubicación se debe proporcionar el número de casos
observados en el peŕıodo de tiempo estudiado y la información acerca de la población
expuesta al riesgo. SaTScan arroja la siguiente información en las salidas de resultados:

1. Resumen de los datos: Es una śıntesis de los datos utilizados para el análisis. Por
medio de este resumen se puede comprobar si los datos que se cargaron al software
son correctos.

2. Clústeres más probables

- Población total: Es la población promedio durante el peŕıodo de estudio.

- Tasa anual por 100.000: Se calcula teniendo en cuenta un año con un promedio
de d́ıas de 365.24.

- Radio: Está dado en kilómetros cuando las coordenadas utilizadas son longitud
y latitud.

- Población: Es la población promedio en el área geográfica del clúster.

- Riesgo relativo: Se define como el riesgo estimado dentro del clúster dividido
por el riesgo estimado fuera de él.

RR =

c

E [c]
C − c

C − E [C]

Donde c es el número observado de casos dentro del clúster y C es el número
total de casos en la información.

- Relación observados / esperados: Es la relación del número de casos observados
dentro del clúster dividido por el número de casos observados dentro del clúster
cuando la hipótesis nula es verdadera, es decir, cuando el riesgo es el mismo dentro
y fuera del clúster.

- P valor: Se calcula mediante simulaciones de Monte Carlo e indica la proba-
bilidad de obtener un resultado al menos tan extremo como el que se ha obtenido
asumiendo que la hipótesis nula es verdadera.

- Intervalo de recurrencia: El intervalo de recurrencia indica que tan frecuente
se forma un clúster debido al azar.

Para cada uno de los grupos de edad considerados se realizó la evaluación de un
posible clúster en las localidades de Bogotá. Se estimaron los clúster más probables para
los escenarios temporal y espacio temporal. Para la dimensión temporal no se encontraron
clústeres en formación, no obstante para el escenario espacio temporal la evaluación del
estad́ıstico scan mediante el software SaTScan indicó los clústeres más probables para
cada grupo de edad. Debido a la cercańıa espacial entre la localidad de Santa Fe y la
Candelaria, SaTScan analizó la información de estas localidades como una sola, al igual
que sus resultados.

Un resumen de los resultados del estad́ıstico scan espacio temporal se muestra en
la Tabla 3.3. Como se puede observar ninguno de los clústeres que se muestran es
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Edad Clúster probable Peŕıodo casos Esperados riesgo rel. p

45 a 49 años Usaquén, Suba 06/2012 - 10/2012 11 5,23 2,17 0.78

50 a 54 años Engativá 07/2012 - 10/2012 10 4,83 2,11 0.89

55 a 59 años Antonio Nariño 08/2012 - 10/2012 2 0,49 4,12 1.00

60 a 64 años Teusaquillo 08/2012 - 10/2012 5 1.32 3.83 0.59

65 a 69 años Barrios Unidos 08/2012 - 10/2012 4 1.22 3.30 0.93

70 a 75 años Teusaquillo 09/2011 - 10/2012 9 4,94 1,85 1.00

mayor a 75 años Engativá 10/2012 5 2.12 2.37 1.00

Todos las edades Usaquén 10/2012 7 4.25 1.65 1.00

Tabla 3.3. Resumen de las principales variables arrojadas por el software SaTScan en el método
scan espacio temporal

significativo, es decir que no hay evidencia a favor de que exista una elevada tasa de
casos dentro de la localidad en comparación con la tasa de casos esperada fuera de
ella. Esto significa que el número de casos en las localidades estudiadas se presentaron
debido al azar y no porque exista una causa asignable para pensar que un posible clúster
está emergiendo debido a ella. No obstante, aunque una prueba resulte no significativa,
es de gran ayuda evaluar también su riesgo relativo, ya que un alto riesgo relativo puede
ser visto como un aviso de un clúster potencial en espera de confirmación en el siguiente
corte de estudio.

Las localidades con mayor riesgo relativo son Antonio Nariño (4.12) y Teusaquillo
(3.83) para los grupos de edad de 55 a 59 años y de 60 a 64 años, respectivamente. Estas
localidades se debeŕıan monitorear en un próximo corte de información para confirmar la
formación de un posible clúster. Por otra parte, cabe resaltar que aunque por grupos de
edad, la localidad de Usaquén solo aparece en el de 45 a 49, al considerar la agregación
de los casos como un solo grupo de mayores de 45 años1, Usaquén aparece como el clúster
más probable no significativo.

3.3. Aplicación usando el método CUSUM Poisson

3.3.1. Caso temporal

A partir del conjunto de datos correspondientes al peŕıodo de julio de 2010 a junio
de 2011, se llevó a cabo la fase I de estimación de los parámetros que se emplearon
posteriormente en el monitoreo en ĺınea en la aplicación CUSUM Poisson. En esta fase los
datos originales fueron ajustados a tasas de prevalencia por 100.000 afiliados expuestos,
con el fin de trabajar con información comparable, ajuste que se efectuó debido al cambio
en la población que se presenta mes a mes por traslados desde y hacia otras aseguradoras,
muertes, desafiliaciones, etc. También se retiraron los datos que se encontraban por fuera
del ĺımite superior h, ya que se encontraron causas asignables como diferentes errores
en la base de datos. Adicionalmente, se comprobó que los datos utilizados siguieran una
distribución Poisson utilizando la prueba χ2 de bondad de ajuste.

1Aunque se considera la agregación de los casos, el estad́ıstico scan espacio temporal se ajusta por
población y por grupo de edad.
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Grupos de edad k h λ0

De 45 a 49 años 23.45 24.60 36.72

De 50 a 54 años 35.4 37.12 37.36

De 55 a 59 años 45.9 48.21 44.81

De 60 a 64 años 47.5 49.87 52.57

De 65 a 69 años 45.8 48.02 47.00

De 70 a 74 años 47.8 50.15 46.25

Mayor a 75 años 39.1 40.98 59.72

Tabla 3.4. Resumen de los parámetros k, h y λ0 de la carta CUSUM Poisson caso temporal por
grupos de edad

Una vez estimados los parámetros, se realizaron cartas univariadas para cada uno de
los grupos de edad, teniendo como punto de inicio del monitoreo julio de 2011 y final,
octubre de 2012. Para cada una de ellas se estimaron los parámetros de k como en Lucas
(1985) teniendo en cuenta un cambio objetivo por detectar del 10 %, es decir, λ∗1 = λ0 ∗1.1
y de h con base en la recomendación de Montgomery (2006) de tomar h como 4 o 5
veces la desviación estándar del conjunto de datos, en este caso la elección fue de 5, que
produce un ARL0 cercano a 450 peŕıodos de tiempo o meses. La Tabla 3.4 muestra los
valores de k, h y λ0 utilizadas en cada carta.

De los siete quinquenios estudiados, dos presentaron alarmas de clústeres en for-
mación. En la Figura 3.1 muestra la carta CUSUM Poisson para los datos del grupo
de edad entre 45 y 49 años, se observa como la carta da la primera señal a finales
de 2011. La carta no fue reiniciada con el fin de ver si persiste la tendencia o el
estad́ıstico vuelve a ubicarse por debajo del ĺımite superio h, es este caso la alarma
persistió durante varios meses hasta que volvió a estar bajo control, no obstante, se
observa como de nuevo en septiembre de 2012, el estad́ıstico vuelve a superar el ĺımite
superior, indicando que hay suficiente evidencia para pensar que en algún punto de tiem-
po se dio un aumento de más del 10 % en la media en el año 2012 con respecto al año 2011.

Por otra parte, la carta CUSUM del grupo de edad entre 65 y 69 años (Figura 3.5)
también indica corrimientos en λ0 en casi todo el año 2012, ubicándose por debajo del
ĺımite superior h en el último mes de vigilancia, no obstante es necesario verificar el por
qué de este aumento en la media y tomar las acciones necesarias para corregir las causas
a las que se les encuentre una explicación. Finalmente, las cartas CUSUM de los otros
grupos de edad no dieron señales de estar fuera de control (Ver Figura 3.2, Figura 3.3,
Figura 3.4, Figura 3.6 y Figura 3.7).
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Figura 3.1. Carta CUSUM Poisson caso temporal, grupo de edad 45-49 años

Figura 3.2. Carta CUSUM Poisson caso temporal, grupo de edad 50-54 años

Figura 3.3. Carta CUSUM Poisson caso temporal, grupo de edad 55-59 años
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Figura 3.4. Carta CUSUM Poisson caso temporal, grupo de edad 60-64 años

Figura 3.5. Carta CUSUM Poisson caso temporal, grupo de edad 65-69 años

Figura 3.6. Carta CUSUM Poisson caso temporal, grupo de edad 70-74 años
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Figura 3.7. Carta CUSUM Poisson caso temporal, mayores de 75 años

3.3.2. Caso espacio temporal

En la elaboración de la CUSUM Poisson espacio temporal, se consideró la detección
prospectiva a través de múltiples cartas univariadas con un mismo ĺımite superior h, que
monitorean separadamente cada una de las 19 localidades de Bogotá. Nuevamente se
trabajó con el conjunto de datos correspondientes al peŕıodo de julio de 2010 a junio de
2011. Se estimó una media global de casos esperados por 100.000 expuestos, ajustada por
grupos de edad.

Adicionalmente, se estimó h de acuerdo con el diseño planteado en Rogerson y
Yamada (2004), en donde h se escoge teniendo en cuenta una ARL0 igual al número de
regiones multiplicado por la ARL0 deseada para los esquemas individuales. Para esta
simulación, se escogió una ARL0 deseada de 20 años o 240 meses para cada esquema
individual, que multiplicada por 19 regiones nos da una ARL0 global de 4.560 meses. Se
realizó una simulación con 10.000 réplicas en donde se estimó el valor de h en 188.5, valor
que produce una ARL0 ≈ 4.560.

Una vez hallado h, se estimaron los parámetro de k como en Lucas (1985) teniendo
en cuenta un cambio objetivo por detectar del 10 %, es decir, λ∗1 = λ0 ∗ 1.1. La Tabla
3.5 muestra los valores de k y λ0 utilizados en cada carta. Finalmente se realizaron
cartas univariadas para cada una de las localidades con el fin de monitorear la tasa de
prevalencia por cien mil afiliados expuestos, teniendo como punto de inicio del monitoreo
julio de 2011 y final, octubre de 2012 (Figura 3.8).

Durante el periodo de tiempo de monitoreo se presentaron dos alarmas de clústeres
activos, la primera de ellas al inicio del año 2012 en la localidad de Santa Fe y la segunda,
en la localidad de Usme en agosto de 2012. En ambas localidades, desde que sobrepasaron
el ĺımite superior, el estad́ıstico CUSUM no se ha vuelto a ubicar dentro de los ĺımites. Es
preocupante el incremento en la tasa de casos por cien mil en la localidad de Santa Fe, ya
que como se puede observar su estad́ıstico CUSUM está muy por encima en comparación
con el de las otras localidades. La Nueva EPS tiene que hacer un esfuerzo en verificar
por qué se está presentando esta situación y tomar las decisiones y acciones preventivas
de control del riesgo y las que corresponden con la administración de los siniestros ya
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LOCALIDADES k λ0

Antonio Nariño 52.8 50.4

Barrios Unidos 50.8 48.4

Bosa 49.6 47.3

Chapinero 39.0 37.2

Ciudad Bolivar 26.9 25.6

Engativá 45.1 43.0

Fontibón 51.7 49.3

Kénnedy 55.4 52.8

La Candelaria 33.1 31.5

Los Mártires 46.5 44.4

Puente Aranda 61.0 58.1

Rafael Uribe 32.8 31.3

San Cristobal 30.1 28.7

Santa fé 22.7 21.7

Suba 42.1 40.1

Teusaquillo 59.5 56.7

Tunjuelito 44.4 42.3

Usaquén 44.6 42.5

Usme 14.8 14.1

Tabla 3.5. Resumen de los parámetros k y λ0 de la carta CUSUM Poisson caso espacio temporal
por localidad

Figura 3.8. Carta CUSUM Poisson aplicación espacio temporal
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ocurridos. En cuanto a las otras localidades, su tasa de casos por cien mil se mantiene
dentro de los ĺımites de control.

3.4. Resultados de la aplicación

En el análisis prospectivo temporal, el resultado para el método scan, utilizando el
software SaTScan, fue que no se detectó ningún clúster emergente de cáncer de mama,
mientras que en el resultado en el método CUSUM fue que śı se presentaron señales de
estados fuera de control, indicando que hubo un aumento en la media de al menos 10 %
en los grupos de edad entre 45 y 49 años, a finales de 2011 e inicios de 2012 y nuevamente
hacia septiembre de 2012, y en el grupo de edad entre los 65 y 69 años, sosteniéndose la
alarma desde comienzos de 2012.

Por otra parte, en el análisis prospectivo espacio temporal, los dos métodos dieron
diferentes resultados, mientras que el método scan identificó posibles clústeres no signifi-
cativos en diferentes localidades, el método CUSUM detectó un incremento, al menos del
10 %, en la tasa de casos en la localidad de Santa Fe. El método scan probablemente no de-
tectó el incremento en esta localidad por su cercańıa en cuanto a coordenadas geográficas
con la localidad de la Candelaria, que al considerarse la población y el número de casos de
ésta dentro de la región circular de incidencia de la localidad de Santa Fe, se pudo haber
diluido el incremento en el número de casos de esta última.



APÉNDICE A

Estadistico Scan espacio temporal (Salidas en

SaTScan)

Figura A.1. Salida SaTScan: grupo de 45 a 49 años

37
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Figura A.2. Salida SaTScan: grupo de 50 a 54 años

Figura A.3. Salida SaTScan: grupo de 55 a 59 años
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Figura A.4. Salida SaTScan: grupo de 60 a 64 años

Figura A.5. Salida SaTScan: grupo de 65 a 69 años
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Figura A.6. Salida SaTScan: grupo de 70 a 74 años

Figura A.7. Salida SaTScan: grupo mayores a 75 años
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Figura A.8. Salida SaTScan: Todos los grupos de edad



APÉNDICE B

Algoritmos en R

A continuación se muestran los algoritmos realizados en R de cada una de las simula-
ciones realizadas en el caṕıtulo 2 para comparar el método CUSUM con el método scan,
tanto en el caso temporal como en el caso espacio temporal.

#******************************************************************#

#*Replicaciones para obtener un ARL1 para una carta CUSUM Poisson**#

#******Ejemplo lambda 1 asterisco = 1.75 y lambda 1 = 1.75*********#

#******************************************************************#

#***Variables y vectores utilizados***#

lambda0 = 1.4 #Valor de la media en un proceso bajo control

lambda1 = 1.75 #Valor objetivo de la media que se quiere detectar

cambio = 0.25 #Magnitud del cambio realmente ocurrido en la media

h <- 11.9 #Lı́mite superior de la carta CUSUM Poisson

replicacion <- 10000 #Número de réplicas ejecutadas en la simulación

cant <-500 #Número de observaciones en estudio

sn = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM

RL = numeric(replicacion) #Vector que almacena la longitud de corrida

muestra = numeric(cant) #Vector que almacena las observaciones

#******************************************************************#

k <- (lambda1 - lambda0)/log(lambda1/lambda0) #Valor de referencia

r <- 1

while(r <= replicacion) #Ciclo que ejecuta las réplicas

{

cont = 0

sn[1] = 0

muestra <- rpois(cant, lambda0*(1+cambio)) #Generación aleatoria de los datos

for (i in 1:cant) #Cálculo del estadı́stico CUSUM

42
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{ sn[i+1]=sn[i]+muestra[i]-k

sn[i+1] = max(0,sn[i+1])

}

val = 0

i=1

while (i <= cant && val == 0) #Conteo de la longitud de corrida

{ if(sn[i+1]<h){cont=cont+1}

if(sn[i+1]>h){val=1}

i = i + 1

}

RL[r] <- cont #Almacenamiento de la longitud de corrida en cada réplica

r <- r+1

}

ARL = mean(RL) #Cálculo de la longitud promedio de corrida

#*********************************************************#

#*Replicaciones para obtener un ARL1 para el método scan**#

#************Ejemplo para lambda 1 = 1.75*****************#

#*********************************************************#

#***Variables y vectores utilizados***#

lambda1 = 1.75 #Valor objetivo de la media que se quiere detectar

k <- 21 #Lı́mite superior del estadı́stico Scan

m <- 6 #Ventana fija del estadı́stico Scan

replicacion <- 10000 #Número de réplicas ejecutadas en la simulación

cant <- 500 #Número de observaciones en estudio

muestra = numeric(cant) #Vector que almacena las observaciones

sn = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico Scan

RL = numeric(replicacion) #Vector que almacena la longitud de corrida

#**********************************************************#

r <- 1

while(r <= replicacion) #Ciclo que ejecuta las réplicas

{ cont = 0

sn[1] = 0

muestra <- rpois(cant, lambda1) #Generación aleatoria de los datos

for (i in 1:cant) #Cálculo del estadı́stico scan

{ sum = 0

for (j in (i-m-1):i) { if(j>0){ sum = sum+muestra[j]} }

if (i==1){sn[i] = sum}

else

{ sn[i] = max(sn[i-1],sum)}

}

val = 0

i=1
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while (i <= cant && val == 0) #Conteo de la longitud de corrida

{ if(sn[i]<k) {cont=cont+1}

if(sn[i]>k) {val=1}

i = i + 1

}

AR[r] <- cont #Almacenamiento de la longitud de corrida en cada réplica

r <- r+1

}

RL = mean(ARL) #Cálculo de la longitud promedio de corrida

#*****************************************************************************#

#******Replicaciones para obtener el CED para una carta CUSUM Poisson*********#

#*Ejemplo para v = 1,2,...,49,50; lambda 1 asterisco = 1.75 y lambda 1 = 1.75*#

#*****************************************************************************#

#***Variables y vectores utilizados***#

lambda0 = 1.4 #Valor de la media en un proceso bajo control

lambda1 = 1.75 #Valor objetivo de la media que se quiere detectar

cambio = 1 #Punto de cambio en el tiempo (v)

incremento = 0.25 #Magnitud del cambio realmente ocurrido en la media

h <- 11.9 #Lı́mite superior de la carta CUSUM Poisson

replicacion <- 10000 #Número de réplicas ejecutadas en la simulación

cant <-300 #Número de observaciones en estudio

sn = numeric(cant) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM

RL = numeric(replicacion) #Vector que almacena la corrida después del cambio en v

muestra = numeric(cant) #Vector que almacena las observaciones

v175 = numeric(cant/6) #Vector que almacena los CED para cada cambio v

#********************************************************************#

k <- (lambda1 - lambda0)/log(lambda1/lambda0) #Valor de referencia

for (cambio in 1:(cant/6)) #Ciclo que estima el valor del CED para cada cambio v

{

r <- 1

while(r <= replicacion) #Ciclo que ejecuta las réplicas

{ cont = 0

if (cambio==1) #Generación aleatoria de los datos

{ muestra1 <- rpois(cant, lambda0*(1+incremento))

muestra <- muestra1

}

else

{ muestra0 <- rpois(cambio-1,lambda0)

muestra1 <- rpois(cant - cambio+1, lambda0*(1+incremento))

muestra <- c(muestra0, muestra1)

}
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for (i in 1:cant) #Cálculo del estadı́stico CUSUM

{ if (i==1){ sn[i]= muestra[i]-k }

else

{ sn[i]=sn[i-1]+muestra[i]-k }

sn[i] = max(0,sn[i])

}

val = 0

i=cambio

#Conteo de la longitud de corrida después del cambio en cada réplica

while (i <= cant && val == 0)

{ if(sn[i]<h){cont=cont+1}

if(sn[i]>h){val=1}

i = i + 1

}

#Almacenamiento de la longitud de corrida después del cambio en cada réplica

RL[r] <- cont

r <- r+1

}

v175[cambio] <- mean(RL) #Cálculo del valor del CED para cada cambio v

}

#*****************************************************************#

#***Replicaciones para obtener el CED para el estadı́stico scan****#

#*********Ejemplo para v = 1,2,?,49,50; lambda 1 = 1.75***********#

#*****************************************************************#

#***Variables y vectores utilizados***#

lambda0 = 1.4 #Valor de la media en un proceso bajo control

cambio = 1 #Punto de cambio en el tiempo (v)

incremento = 0.25 #Magnitud del cambio realmente ocurrido en la media

replicacion <- 10000 #Número de réplicas ejecutadas en la simulación

cant <-300 #Número de observaciones en estudio

k <- 21 #Lı́mite superior del estadı́stico Scan

m <- 6 #Ventana fija del estadı́stico Scan

sn = numeric(cant) #Vector que almacena el estadı́stico scan

RL = numeric(replicacion) #Vector que almacena la corrida después del cambio en v

muestra = numeric(cant) #Vector que almacena las observaciones

v175 = numeric(cant/6) #Vector que almacena los CED para cada cambio v

#********************************************************************#

for (cambio in 1:(cant/6)) #Ciclo que estima el valor del CED para cada cambio v

{

r <- 1

while(r <= replicacion) #Ciclo que ejecuta las réplicas

{ cont = 0
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if (cambio==1) #Generación aleatoria de los datos

{ muestra1 <- rpois(cant, lambda0*(1+incremento))

muestra <- muestra1

}

else

{ muestra0 <- rpois(cambio-1,lambda0)

muestra1 <- rpois(cant - cambio+1, lambda0*(1+incremento))

muestra <- c(muestra0, muestra1)

}

for (i in 1:cant) #Cálculo del estadı́stico scan

{ sum = 0

for (j in (i-m-1):i)

{

if(j>0){ sum = sum+muestra[j]}

}

if (i==1){sn[i] = sum}

else

{ sn[i] = max(sn[i-1],sum)}

}

val = 0

i=cambio

#Conteo de la longitud de corrida después del cambio en cada réplica

while (i <= cant && val == 0)

{ if(sn[i]<k) {cont=cont+1}

if(sn[i]>k) {val=1}

i = i + 1

}

#Almacenamiento de la longitud de corrida después del cambio en cada réplica

RL[r] <- cont

r <- r+1

}

vs175[cambio] <- mean(RL) #Cálculo del valor del CED para cada cambio v

}

#*************************************************************************#

#****Replicaciones para obtener el CED para una carta CUSUM Poisson*******#

#*Ejemplo para v -> infinito; lambda 1 asterisco = 1.75 y lambda 1 = 1.75*#

#*****************************************************************#

#***Variables y vectores utilizados***#

lambda0 = 1.4 #Valor de la media en un proceso bajo control

lambda1 = 1.75 #Valor objetivo de la media que se quiere detectar

cambio = 700 #Punto de cambio en el tiempo (v)

incremento = 0.25 #Magnitud del cambio realmente ocurrido en la media
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h <- 17.2 #Lı́mite superior de la carta CUSUM Poisson

replicacion <- 10000 #Número de réplicas ejecutadas en la simulación

cant <-3000 #Número de observaciones en estudio

sn = numeric(cant) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM

RL = numeric(replicacion) #Vector que almacena la corrida después del cambio en v

muestra = numeric(cant) #Vector que almacena las observaciones

#********************************************************************#

k <- (lambda1 - lambda0)/log(lambda1/lambda0)

r <- 1

while(r <= replicacion) #Ciclo que ejecuta las réplicas

{ cont = 0

muestra0 <- rpois(cambio-1,lambda0) #Generación aleatoria de los datos

muestra1 <- rpois(cant - cambio+1, lambda0*(1+incremento))

muestra <- c(muestra0, muestra1)

for (i in 1:cant) #Cálculo del estadı́stico CUSUM

{ if (i==1){ sn[i]= muestra[i]-k }

else

{ sn[i]=sn[i-1]+muestra[i]-k }

sn[i] = max(0,sn[i])

}

val = 0

i=cambio

#Conteo de la longitud de corrida después del cambio en cada réplica

while (i <= cant && val == 0)

{ if(sn[i]<h){cont=cont+1}

if(sn[i]>h){val=1}

i = i + 1

}

#Almacenamiento de la longitud de corrida después del cambio en cada réplica

RL[r] <- cont

r <- r+1

}

vic175 = mean(RL) #Cálculo del valor del CED para cada cambio v

#************************************************************#

#*****Replicaciones para obtener el CED para método scan*****#

#********Ejemplo para v -> infinito; lambda 1 = 1.75*********#

#************************************************************#

#***Variables y vectores utilizados***#

lambda0 = 1.4 #Valor de la media en un proceso bajo control

cambio = 700 #Punto de cambio en el tiempo (v)

incremento = 0.25 #Magnitud del cambio realmente ocurrido en la media
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replicacion <- 10000 #Número de réplicas ejecutadas en la simulación

cant <-3000 #Número de observaciones en estudio

k <- 25 #Lı́mite superior del estadı́stico Scan

m <- 7 #Ventana fija del estadı́stico Scan

sn = numeric(cant) #Vector que almacena el estadı́stico scan

RL = numeric(replicacion) #Vector que almacena la corrida después del cambio en v

muestra = numeric(cant) #Vector que almacena las observaciones

#********************************************************************#

r <- 1

while(r <= replicacion) #Ciclo que ejecuta las réplicas

{ cont = 0

muestra0 <- rpois(cambio-1,lambda0) #Generación aleatoria de los datos

muestra1 <- rpois(cant - cambio+1, lambda0*(1+incremento))

muestra <- c(muestra0, muestra1)

for (i in 1:cant) #Cálculo del estadı́stico scan

{ sum = 0

for (j in (i-m-1):i) { if(j>0){sum = sum+muestra[j]} }

if (i==1){sn[i] = sum}

else { sn[i] = max(sn[i-1],sum)}

}

val = 0

i=cambio

#Conteo de la longitud de corrida después del cambio en cada réplica

while (i <= cant && val == 0)

{ if(sn[i]<k) {cont=cont+1}

if(sn[i]>k) {val=1}

i = i + 1

}

#Almacenamiento de la longitud de corrida después del cambio en cada réplica

RL[r] <- cont

r <- r+1

}

vis175=mean(ARL) #Cálculo del valor del CED para cada cambio v

#*****************************************************************#

#*Replicaciones para obtener el CED para los métodos scan y CUSUM*#

#*****************Ejemplo para v = 1,2,...,20*********************#

#*****************************************************************#

#*Variables y vectores utilizados en el método scan espacio temporal*#

cant = 500 #Cantidad de observaciones

c = numeric(cant) #vector que almacena el número de casos para cada punto del tiempo
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C = numeric #Número total de casos en el perı́odo de tiempo bajo estudio

e = numeric #No. esperado de casos en w en el perı́odo de tiempo bajo estudio

l = 3 #Número de lados del cuadrado

R = l^2 #Número de regiones en estudio

RX = numeric(l) #Vector que contiene las coordenadas en el eje X en cada región

RY = numeric(l) #Vector que contiene las coordenadas en el eje Y en cada región

rad = 0 #Radio del cı́rculo en consideración

#Distancia del centro del radio al punto centro de las otras regiones

d=0

p=numeric(R) #Población en cada región

replicaciones = 1000 #Número de replicaciones

lambda0 = 1.4 #Lı́nea de base

lambda1 = 1.75 #Cambio verdadero en la media

Eventos = numeric(cant*R) #Cantidad de eventos

S = numeric(cant) #Estadı́stico scan

RX = seq(0.5,l-0.5,1) # Coordenadas del centro del cı́rculo en el eje X

RY = seq(0.5,l-0.5,1) # Coordenadas del centro del cı́rculo en el eje Y

radios = seq(0.5,l-0.5,0.5) #Radios del circulo

p = rep(10000,R) #Vector que almacena la población en cada región

RLS = numeric(replicaciones)#Longitud de corrida estadı́stico scan

lcs = 400 #Lı́mite de control estaditico scan

puntocambio = 20 # Punto de tiempo v en donde se origina el cambio en la media

vs = numeric(puntocambio) #Vector que almacena el CED scan

#***Variables y vectores utilizados en la carta CUSUM espacial***#

lambdac1 = 1.75 #Valor objetivo de la media que se quiere detectar en 1.75

lambdac2 = 2.1 #Valor objetivo de la media que se quiere detectar en 2.1

cambio = 0.5 #Magnitud del cambio realmente ocurrido en la media

h50 <- 6.1 #Lı́mite superior de la carta CUSUM Poisson lambda 2.1

sn1 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 1

sn2 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 2

sn3 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 3

sn4 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 4

sn5 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 5

sn6 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 6

sn7 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 7

sn8 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 8

sn9 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 9

snc1 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 1

snc2 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 2

snc3 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 3

snc4 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 4

snc5 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 5
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snc6 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 6

snc7 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 7

snc8 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 8

snc9 = numeric(cant + 1) #Vector que almacena el estadı́stico carta CUSUM región 9

RLC175 = numeric(replicaciones) #Vector que almacena RL lambda 1.75

RLC210 = numeric(replicaciones) #Vector que almacena la RL lambda 2.10

vc175= numeric(puntocambio)

vc210= numeric(puntocambio)

#********************************************************************#

for (v in 1:puntocambio) # Ciclo que controla el punto de cambio v

{

r = 0

while(r<=replicaciones) # Ciclo que controla el número de replicas

{

#***Generación aleatoria de los datos***#

R1 = rpois(cant,lambda0)#Vector que almacena las observaciones región 1

R2 = rpois(cant,lambda0)#Vector que almacena las observaciones región 2

R3 = rpois(cant,lambda0)#Vector que almacena las observaciones región 3

R4 = rpois(cant,lambda0)#Vector que almacena las observaciones región 4

#Vector que almacena las observaciones región 5

R5 = c(rpois(v,lambda0),rpois(cant-v,lambda0*(1+cambio)))

R6 = rpois(cant,lambda0)#Vector que almacena las observaciones región 6

R7 = rpois(cant,lambda0)#Vector que almacena las observaciones región 7

R8 = rpois(cant,lambda0)#Vector que almacena las observaciones región 8

R9 = rpois(cant,lambda0)#Vector que almacena las observaciones región 9

eventos = c(R1,R2,R3,R4,R5,R6,R7,R8,R9) #Iniciación de variables

S=rep(0,cant)

conteo = 0

tp = 1

while (tp<=cant) # Ciclo que controla el último perı́odo de tiempo

{

conting = 0

for ( h in 1:tp) # Ciclo que controla el punto de tiempo inicial

{

#Suma total del número de casos en el perı́odo de tiempo considerado

C = sum(R1[h:tp]) + sum(R2[h:tp]) + sum(R3[h:tp]) + sum(R4[h:tp]) + sum(R5[h:tp])

+ sum(R6[h:tp]) + sum(R7[h:tp]) + sum(R8[h:tp]) + sum(R9[h:tp])

for (i in 1:l) #Ciclo que controla la coordenada en el eje y de cada región

{
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for (j in 1:l) #Ciclo que controla la coordenada en el eje y de cada región

{

#Ciclo que controla el radio de cada cı́rculo considerado:

for (rad in 1:length(radios))

{

cont = 0

contregion = 0

pob = 0

c = 0

auxcontregion = 0

suma = 0

#Ciclo que evalúa las regiones que entran dentro del cı́rculo

for (k in 1:l)

{

for (g in 1:l)

{

d = sqrt((RX[g]-RX[j])^2+ (RY[k]-RY[i])^2)

contregion = contregion + 1

if(d<=radios[rad])

{

auxcontregion=contregion

cont = cont + 1

pob = pob + p[auxcontregion]

#Número de casos dentro de la ventana:

c = c + sum(eventos[((auxcontregion-1)*cant+h):((auxcontregion-1)*cant+tp)])

}

}

}

#Número de casos esperados dentro de la ventana:

e = ((sum(R1[1:tp])+ sum(R2[1:tp])+sum(R3[1:tp])+sum(R4[1:tp])+sum(R5[1:tp])

+sum(R6[1:tp])+sum(R7[1:tp])+sum(R8[1:tp])+sum(R9[1:tp]))/(sum(p)*tp))*(tp+1-h)*pob

if (pob<=sum(p)*0.5) #Validación de la población dentro del cı́rculo

{

conting = conting + 1

#Cálculo del estadistico scan

if(c>e){Sh = ((c/e)^c)*(((C-c)/(C-e))^(C-c))}

else {Sh=1}

if(conting == 1){S[tp]=Sh}

else {S[tp] = max(S[tp],Sh)}

}

}

}

}

}

#Validación que permite contar la longitud de corrida después del cambio:

if(tp>=v)
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{

if(S[tp]<=lcs){conteo=conteo+1}

else

{

RLS[r]=conteo

tp = cant + 1

}

}

tp = tp + 1

}

#******************************************************************#

#*Replicaciones para obtener un ARL1 para una carta CUSUM Poisson**#

#******************************************************************#

k <- (lambdac1 - lambda0)/log(lambdac1/lambda0) #Valor de referencia

k50 <- (lambdac2 - lambda0)/log(lambdac2/lambda0) #Valor de referencia

h <- 7.6 #Lı́mite superior de la carta CUSUM Poisson lambda 1.75

contc = 0 #Iniciación de variables

contc50 = 0

sn1[1] = 0

sn2[1] = 0

sn3[1] = 0

sn4[1] = 0

sn5[1] = 0

sn6[1] = 0

sn7[1] = 0

sn8[1] = 0

sn9[1] = 0

snc1[1] = 0

snc2[1] = 0

snc3[1] = 0

snc4[1] = 0

snc5[1] = 0

snc6[1] = 0

snc7[1] = 0

snc8[1] = 0

snc9[1] = 0

for (i in 1:cant) #***Cálculo del estadı́stico CUSUM***#

{

sn1[i+1]=sn1[i]+R1[i]-k #Cálculo del estadı́stico CUSUM con lambda1* = 1.75

sn1[i+1] = max(0,sn1[i+1])

snc1[i+1]=snc1[i]+R1[i]-k50 #Cálculo del estadı́stico CUSUM con lambda1* = 2.1
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snc1[i+1] = max(0,snc1[i+1])

sn2[i+1]=sn2[i]+R2[i]-k

sn2[i+1] = max(0,sn2[i+1])

snc2[i+1]=snc2[i]+R2[i]-k50

snc2[i+1] = max(0,snc2[i+1])

sn3[i+1]=sn3[i]+R3[i]-k

sn3[i+1] = max(0,sn3[i+1])

snc3[i+1]=snc3[i]+R3[i]-k50

snc3[i+1] = max(0,snc3[i+1])

sn4[i+1]=sn4[i]+R4[i]-k

sn4[i+1] = max(0,sn4[i+1])

snc4[i+1]=snc4[i]+R4[i]-k50

snc4[i+1] = max(0,snc4[i+1])

sn5[i+1]=sn5[i]+R5[i]-k

sn5[i+1] = max(0,sn5[i+1])

snc5[i+1]=snc5[i]+R5[i]-k50

snc5[i+1] = max(0,snc5[i+1])

sn6[i+1]=sn6[i]+R6[i]-k

sn6[i+1] = max(0,sn6[i+1])

snc6[i+1]=snc6[i]+R6[i]-k50

snc6[i+1] = max(0,snc6[i+1])

sn7[i+1]=sn7[i]+R7[i]-k

sn7[i+1] = max(0,sn7[i+1])

snc7[i+1]=snc7[i]+R7[i]-k50

snc7[i+1] = max(0,snc7[i+1])

sn8[i+1]=sn8[i]+R8[i]-k

sn8[i+1] = max(0,sn8[i+1])

snc8[i+1]=snc8[i]+R8[i]-k50

snc8[i+1] = max(0,snc8[i+1])

sn9[i+1]=sn9[i]+R9[i]-k

sn9[i+1] = max(0,sn9[i+1])

snc9[i+1]=snc9[i]+R9[i]-k50

snc9[i+1] = max(0,snc9[i+1])
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}

val = 0

i=v

#Conteo de la longitud de corrida CUSUM lambda1* = 1.75:

while (i <= cant && val == 0)

{ if(sn1[i+1]<h){contc=contc+1}

if(sn1[i+1]>h){val=1}

if(sn2[i+1]>h){val=1}

if(sn3[i+1]>h){val=1}

if(sn4[i+1]>h){val=1}

if(sn5[i+1]>h){val=1}

if(sn6[i+1]>h){val=1}

if(sn7[i+1]>h){val=1}

if(sn8[i+1]>h){val=1}

if(sn9[i+1]>h){val=1}

i = i + 1

}

val = 0

i=v

#Conteo de la longitud de corrida CUSUM lambda1* = 2.1:

while (i <= cant && val == 0)

{ if(snc1[i+1]<h50){contc50=contc50+1}

if(snc1[i+1]>h50){val=1}

if(snc2[i+1]>h50){val=1}

if(snc3[i+1]>h50){val=1}

if(snc4[i+1]>h50){val=1}

if(snc5[i+1]>h50){val=1}

if(snc6[i+1]>h50){val=1}

if(snc7[i+1]>h50){val=1}

if(snc8[i+1]>h50){val=1}

if(snc9[i+1]>h50){val=1}

i = i + 1

}

RLC175[r] <- contc #Almacenamiento de la RL en cada réplica CUSUM lambda1*= 1.75

RLC210[r] <- contc50 #Almacenamiento de la RL en cada réplica CUSUM lambda1* = 2.1

r = r + 1

}

vs[v]=mean(RLS) #Cálculo del CED SCAN

vc175[v] = mean(RLC175) #***Cálculo del CED CUSUM lambda1*=1.75***#

vc210[v] = mean(RLC210) #***Cálculo deL CED CUSUM lambda1*=2.10***#

}

vs

vc175

vc210



Conclusiones

• La carta CUSUM muestra un mejor desempeño cuando se le compara con el método
scan, tanto en el caso temporal como en el espacio temporal. Por esto se concluye
que cuando se tienen observaciones aleatorias independientes con distribución Pois-
son y se quiere realizar un monitoreo en ĺınea de las observaciones para detectar
rápidamente la formación de un clúster de cáncer, recomendamos el uso del método
CUSUM Poisson.

• Debido a que el método CUSUM detecta más rápidamente los cambios en la media,
su uso conlleva a realizar acciones en la gestión del riesgo varios peŕıodos de tiempo
antes de lo que permitiŕıa el método scan cuando se presenta un exceso de casos en
un determinado tipo de cáncer.

• A pesar de esto, el método scan temporal es superior al método CUSUM temporal
cuando se presentan grandes cambios en la media y el monitoreo se encuentra en
un estado estacionario, es decir, la media se ha mantenido constante por un largo
peŕıodo de tiempo.

• Recomendamos el método scan spacio temporal como herramienta de apoyo al mo-
nitoreo en ĺınea del método CUSUM temporal o espacio temporal, ya que una vez
dada una señal, es importante incorporar el componente espacial que nos permita
identificar la ubicación y el tamaño del clúster.

• Con base en el método scan se concluye que no existe evidencia estad́ıstica que
respalde la existencia de un exceso de casos de cáncer de mama en Bogotá en mujeres
mayores de 45 años en la población femenina afiliada a Nueva EPS.

• Con base en el método CUSUM, la alarma de un exceso de casos se dio en la loca-
lidad de Santa Fe y recientemente en la localidad de Usme, lo cual hace necesario
una verificación de la información y de las condiciones de salud en cuanto a cáncer
de mama en las dos zonas. En el caso de la localidad de Santa Fe, la alarma ha
persistido por varios peŕıodos de tiempo indicando un cambio en la tasa de casos de
la enfermedad.
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Trabajo futuro

Recientes investigaciones se han realizado con el fin de determinar las propiedades
y el desempeño de los métodos utilizados en la detección prospectiva de clústeres, no
obstante alrededor del tema aún son necesarios muchos estudios adicionales. Con respecto
al presente trabajo, algunas otras variantes pueden ser estudiadas en trabajos futuros:

• Se puede abordar una comparación entre el método scan y el método CUSUM te-
niendo en cuenta una media variable en el tiempo, como consecuencia de efectos
estacionales, por ejemplo.

• Verificar la eficiencia de estos dos métodos en la detección de un cambio cuando el
cambio en la media se da con una duración finita.

• Se puede ampliar la investigación al incorporar en la comparación otros métodos
prospectivos de detección de clústeres, como la adaptación de la carta de control
de promedios móviles ponderados exponencialmente para datos Poisson (EWMA
Poisson).

• Aunque en la aplicación, los datos se ajustaron por edad y por población, tanto
en el método scan como en el método CUSUM, se hace necesario incorporar otras
variables, como la raza o condiciones genéticas, que permitan un monitoreo más
ajustado y una detección más selecta de clústeres de cáncer.

• En la realidad el tamaño del cambio se desconoce, por lo que se hace necesario que se
realicen pruebas que tengan en cuenta diferentes valores para los cambios objetivos
en la carta CUSUM.
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Glosario

λ0 = Valor de la media cuando el proceso se encuentra bajo control

λ1 = Valor del cambio verdadero en la media

λ∗1 = Valor objetivo del cambio en la media que se quiere detectar rápidamente cuando el
proceso se encuentra fuera de control.

K = Valor de referencia en la carta CUSUM.

h = Ĺımite de control superior en la carta CUSUM

m = Longitud de la ventana fija en el método scan

ARL = Longitud promedio de corrida

ATS = Tiempo promedio para la señal

Carta CUSUM = Carta de sumas acumuladas

CED = Retardo esperado condicional

CIE10 = Clasificación internacional de enfermedades versión 10

RL = Longitud de corrida

SSARL = Longitud promedio de corrida en estado estacionario

SSATS = Tiempo promedio para la señal en estado estacionario
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