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RESUMEN

Objetivo Analizar el impacto de la contaminacion del aire por material particulado PM,
y su relacién con el numero de asistencias a entidades de salud por enfermedades
respiratorias por medio de analitica de datos.

Métodos Se analizaron datos del Area Metropolitana de Medellin, Colombia, ciudad
ubicada en un valle estrecho densamente poblado e industrializado y que ha pre-
sentado episodios criticos de contaminacion en los ultimos afios. Se analizaron tres
fuentes de datos: datos meteorolégicos aportados por el SIATA (Sistema de Alerta
Temprana de Medellin y el Valle de Aburrd); datos de contaminacion por material par-
ticulado PM, , aportados por SIATA; y reportes de los RIPS (Registros Individuales de
Prestacion de Servicios de Salud) aportados por la Secretaria de Salud.

Resultados Se evidencio la relacion entre la concentracion de PM, ; con las asisten-
cias médicas por los diagnosticos de IRA, EPOC y asma. En un episodio critico de
contaminacién por PM2 5» Se encontraron los siguientes retardos en la atencion meédica:
entre 0 y 2 dias para el IRA, 0y 7 dias para el EPOC y 0 y 5 dias para el asma.
Discusiéon Se encontraron coeficientes de correlacién que evidencian la asociacion
de la concentracion de PM, ; con las asistencias por los diagnosticos de IRA, EPOC y
asma. La mayor correlamon entre las tres morbilidades se present6 para el asma. La
variable meteorolégica de mayor correlaciéon con la variable objetivo es la temperatura
del aire para el caso de EPOC y asma. En el caso de IRA, la variable con mayor corre-
lacion es la velocidad del viento. Por otro lado, el dia de la semana es una variable
de gran importancia a la hora de realizar un estudio de atenciones por enfermedades.

Palabras Clave: Analisis de datos; ciencia de los datos; enfermedades respiratorias;
contaminacion del aire (fuente: DeCS, BIREME).

ABSTRACT

Objective To analyze the impact of air pollution by PM, . particulate matter and its
relationship with the number of attendances to health entltles for respiratory diseases
through data analytics.

Methods Data from the Metropolitan Area of Medellin, Colombia, a city located in a
densely populated and industrialized narrow valley and that has presented critical
episodes of contamination in recent years, were analyzed. Three data sources were
analyzed: meteorological data provided by SIATA (Early Warning System of Medellin
and the Aburra Valley), PM, , particulate matter contamination data provided by SIATA,
and RIPS reports (Ind|V|duaI Registers for the Provision of Health Services) provided
by the health department.

Results The relationship between the concentration of PM, ; and medical care for the
diagnoses of ARI, COPD and asthma was evidenced. In a crltlcal episode of PM, . con-
tamination, the following delays in medical care were found: between 0-2 days for IRA,
0-7 days for COPD, and 0-5 days for asthma.
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Discussion Correlation coefficients were found that show the association of the concentration of PM, ; with the atten-
dances for the diagnoses of ARI, COPD, and asthma. The highest correlation between the three morbidities was found
for asthma. The meteorological variable with the highest correlation with the objective variable is air temperature in the
case of COPD and asthma. In the case of IRA, the variable with the highest correlation is wind speed. On the other
hand, the day of the week is a variable of great importance when carrying out a study of care for diseases.

Key Words: Analysis of data; data science; respiratory diseases; air pollution (source: MeSH, NLM).

n estudio de la Organizacién de las Naciones Uni-

das (ONU) en 2014 sefala que, por primera vez

en la historia, mds de la mitad del planeta vive
en ciudades (1). Esto implica diferentes problematicas en
materia de desigualdad social, movilidad, inseguridad y
contaminacién del aire. Esta dltima problemadtica es una
de las mas criticas teniendo en cuenta su alto impacto en
la salud publica (2).

La contaminacién del aire incluye la presencia de parti-
culas de No_, oxidantes fotoquimicos, diéxido de azufre,
monoxido de carbono y material particulado fino, las cuales
afectan directamente la salud ya que aumentan el riesgo
de padecer diferentes enfermedades, principalmente las
cardiovasculares y las respiratorias, que causan muertes
prematuras (2).

Se estima que, debido a la contaminacién del aire, alrede-
dor de tres millones de muertes prematuras se producen al
afo en el mundo (3). Esto es aproximadamente el doble del
numero de muertes producidas por accidentes de transito,
segun un estudio de la Organizacién Mundial de la Salud
(4). Los prondsticos no son alentadores. De acuerdo con
E. Van der Wall, el nimero de muertes prematuras en el
mundo debidas a la contaminacién del aire en 2050 serd
de 6,6 millones anuales (5).

En el caso particular de Colombia, segtin el Departamento
Nacional de Planeacién (DNP), 8241 personas murieron por
causas de contaminacion del aire entre 2015y 2016 (6). Pero
no solo el costo se paga en pérdidas humanas, también se
producen sobrecostos en el sector salud, que atiende estas
problematicas. Los costos ascienden a 1,6 billones de pesos
al afio, segun el DNP (7).

La revisién del estado de la cuestion revela que la con-
taminacion del aire es un problema que se debe abordar
en el contexto de las ciudades inteligentes del futuro. Esto
implica diferentes desafios, entre ellos, la capacidad de ad-
quirir informacién oportuna sobre los eventos de la ciudad
mediante un uso cada vez mas amplio de las Tecnologias
de la Informacién y la Comunicacién (8).

Uno de los puntos de partida para solucionar proble-
maticas como la contaminacién ambiental es convertir los
datos en informacién fiable y usar esta tltima de forma
eficiente para tomar decisiones de gestién y mejorar asi la
calidad de vida de los ciudadanos. Por esta razén, desde
la perspectiva de la ciencia de datos, aquellos datos que

surgen de las ciudades inteligentes dan lugar a muchos
desafios que constituyen un nuevo campo interdisciplinario
de investigacién (9).

Algunos de esos retos son: la complejidad y cantidad
de los datos, los cuales usualmente presentan relaciones
altamente no-lineales que requieren técnicas de procesa-
miento robustas; la preparacién y limpieza de los datos,
los cuales vienen de diferentes fuentes con diferentes
formatos; y el procesamiento y seleccién de técnicas que
se usaran, que dependen de la naturaleza de los datos, de
los recursos computacionales disponibles y del objetivo
del analisis (10).

En este trabajo de investigacién se aplicé la analitica de
datos para el estudio de la contaminacién ambiental y su
impacto en la salud de la poblacién, especificamente con
el fin de producir conocimiento que permita determinar la
asociacion entre la contaminacion atmosférica y las asis-
tencias hospitalarias por enfermedades respiratorias en el
marco de ciudades inteligentes. Como caso de estudio se
usaron los datos del Area Metropolitana de Medellin (Valle
de Aburra), la cual ha presentado episodios criticos de
contaminacioén en los altimos afios y se encuentra entre las
zonas mas contaminadas de Colombia, junto con Bogot3,
Raquira y Yumbo (7).

MATERIALES Y METODOS

Para la experimentacién mediante analitica de datos, la
metodologia empleada fue CR1SP-DM Cross-Industry Standard
Process for Data Mining (11), mediante la aplicacién de cinco
fases: comprensién de la problematica, comprensioén de los
datos, preparacién de los datos, modelamiento, evaluacién
y despliegue. A continuacién, se describen los materiales,
métodos y técnicas usadas en las diferentes fases de la
metodologia.

Fase 1. Comprension de la problematica

En este estudio fue importante precisar el concepto de area
fuente. El Acuerdo Metropolitano N.° 8 del 25 de marzo de
2011 establece como area fuente “una determinada zona o
regién, urbana, suburbana o rural, que, por albergar mul-
tiples fuentes de emisién, es considerada como un area
especialmente generadora de sustancias contaminantes
del aire” (12, p21).
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A la fecha del estudio se encontraba en vigencia el Acuer-
do Metropolitano 15 de 2016, en el cual se resalta que la
concentracién de contaminantes en la base del Valle de
Aburra esta directamente influenciada por las condiciones
meteoroldgicas y climaticas de la zona.

En el acuerdo metropolitano en mencién se clasifica
la cuenca del Valle de Aburra como 4rea fuente de conta-
minacién por material particulado de pm . No obstante,
los esfuerzos de control estdn destinados a prevenir los
efectos, debido a la exposicidn al material particulado de
PM, , teniendo en cuenta su mayor impacto en la salud de
la poblacién (13-15).

Adicionalmente, las condiciones topograficas particulares
del territorio también influyen en la dispersién y transporte
de contaminantes. En este sentido, desde el acuerdo del
POECA se establece que “el Valle de Aburra cumple con las
condiciones de Cuenca Atmosférica por lo que se entiende
que comparte el suministro de aire en toda su extension y
prueba de ello son los valores relativamente homogéneos de
las concentraciones de particulas finas PM, | que se registran
en las diferentes estaciones de monitoreo que indican la
exposicion de la poblacién” (16, p3).

Con el objetivo de analizar la incidencia de la contami-
nacién ambiental en la salud publica en Medellin, espe-
cificamente en las atenciones hospitalarias, se define, de
acuerdo con una revisioén del estado de la cuestién (17-23),
las siguientes consideraciones:

* El contaminante identificado para estudiar la relacién
entre la contaminacién ambiental y la salud es el Pm,

* Las enfermedades respiratorias que mds relacion tienen
con la contaminacién ambiental son IRA, EPOC y Asma.

* Se identifico que el tiempo que transcurre entre el evento
de contaminacién y la asistencia a la entidad de salud
es de o a 7 dias.

* El estudio de cada una de las morbilidades se realiza en
forma separada, creando un modelo analitico para cada
enfermedad.

Fase 2. Comprension de los datos

Para este estudio se consideraron principalmente tres gran-
des conjuntos de datos, agrupados asi: datos de contami-
nacién por material particulado, datos meteoroldgicos y
datos relacionados con las asistencias por enfermedades
respiratorias.

Datos de contaminacion por material particulado

Es importante precisar que las estaciones que hacen parte
de la red de monitoreo de calidad del aire estan ubicadas
en zonas urbanizadas. Estas estaciones representan la ca-
lidad del aire en un area de influencia y no son reflejo de
situaciones aisladas. Se dividen en dos tipos: estaciones
de representatividad poblacional y estaciones de trafico.
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Las estaciones de representatividad poblacional son,
especificamente, las que se toman de referencia para el
analisis de las alertas para enfrentar episodios criticos de
contaminacién atmosférica a nivel metropolitano y, por
ende, son las que permiten aplicar las medidas expuestas en
los diferentes acuerdos de orden metropolitano. Teniendo
en cuenta que los datos disponibles para estaciones de
representatividad poblacional en los ambitos de la salud
son del municipio de Medellin, se tienen dos posibles es-
taciones, llamadas Universidad Nacional de Colombia y
Tanques la Ye EpM.

Analizando la completitud de los datos meteoroldgicos,
la estacion Tanques la Ye EPM tiene disponibles datos des-
de enero del 2015, mientras que la estacién Universidad
Nacional de Colombia cuenta con datos desde el afio 2011.
Los datos de salud corresponden al rango de afios desde el
2014 hasta el 2016. Por este motivo, para este estudio se
selecciond la estacién Universidad Nacional de Colombia,
nucleo El Volador. Por lo anterior, y teniendo en cuenta el
concepto de drea fuente, es pertinente para este estudio,
realizar la eleccién de una de las estaciones para extraer
los datos.

Datos meteorolégicos

Las variables de estudio son el resultado de un procesa-
miento realizado a la base de datos de SIATA para la esta-
cién seleccionada. Se encuentran reportadas la velocidad
del viento, temperatura del aire, presion, precipitacién,
humedad y radiacién. Para cada una de estas variables se
hallé el valor maximo, minimo y el promedio.

Datos relacionados con las asistencias por enfermedades
respiratorias

Para este estudio se utilizaron los R1Ps (Registros Indivi-
duales de Prestacién de Servicios de Salud), proporciona-
dos por la Secretaria de Salud del municipio de Medellin
para los afnos 2014 a 2016. De acuerdo con el Ministerio
de Salud y Proteccién Social, se definen los R1PS como
“el conjunto de datos minimos y basicos que el Sistema
General de Seguridad Social en salud requiere para los
procesos de direccidon, regulacién y control y como so-
porte de la venta de servicios” (24). Sin embargo, y pese
a que los distintos generadores y usuarios de los datos
y la informacién reconocen su valor e importancia, en
la actualidad se han identificado grandes falencias tanto
en la calidad del registro primario como en la utiliza-
cién para la gestién de 1ps (instituciones prestadoras de
servicios) y EAPB (Entidades Administradoras de Pla-
nes de Beneficios), asi como para la formulacién de la
politica sobre la salud publica y el aseguramiento. Esta
situacién muestra la necesidad de mejorar la calidad,
oportunidad y confiabilidad de los datos que se reportan
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para que contribuyan a la toma de decisiones en condi-
ciones de mayor certidumbre (25).

Los R1IPS estan conformados por cuatro clases de datos,
que se aplican dependiendo del servicio de salud registra-
do: datos de identificacién, datos del servicio, datos del
motivo de la atencién y datos del valor. Para este estudio
se tomaron dos archivos: el de usuarios y el de consulta.
Fue necesario realizar una fusién de los datos del archivo
de usuarios con el de consulta, teniendo en cuenta que la
Secretaria de Salud de Medellin protege los derechos de
los pacientes y entrega los datos de forma anénima, a fin
de respetar la privacidad de los usuarios.

Fase 3. Preparacion de datos
El gran volumen de datos comprende alrededor de 80 158
registros de la estacién seleccionada y alrededor de 1.5 mi-
llones de los R1Ps. Este volumen se debe a la integridad de
los datos, la cantidad de datos nulos, la calidad encontrada
en los datos y su completitud.

En la base de datos entregada por SIATA, se encontra-
ron algunos problemas de calidad de datos. Por ejemplo,
de los 80 158 registros que se tienen en la estacién, se
encontraron problemas con respecto a la granularidad de
los registros, completitud y consistencia. Los datos fueron
sometidos a una depuracién que consistid en eliminar los
registros que no tengan datos meteoroldgicos asociados a
una concentracién o viceversa. También los datos horarios
fueron convertidos a datos diarios.

Con los registros de meteorologia y concentraciones
de PM, , se descartaron aquellos dias en los que, para el
célculo del promedio, no contaban con un 75% de los datos
de dia calculado.

De los dias comprendidos desde 2014 a 2016, que en
total suman 1096, se tomaron 942, que corresponden a
aproximadamente el 86 % de los registros.

Es importante considerar que, teniendo en cuenta que
no se encuentran disponibles las horas de atencién sino
las fechas de atencién de los usuarios, la granularidad para
este estudio fue de dia. Por ello, fue necesario conservar
esta misma granularidad para los datos medioambientales
y meteorologicos.

Se tomaron las variables meteoroldgicas con el fin de
revisar la correlaciéon entre ellas y eliminar las que presentan
una correlaciéon mayor al 0,7. Sin embargo, llama la aten-
cién la alta correlacién encontrada entre la temperatura
y la humedad, en la cual se tiene que entre la maxima
temperatura del aire y la minima humedad la correlacién
es del -0,85; entre el promedio de la temperatura del aire
y la minima humedad la correlacién es del -0,74. Debido
a la alta correlacién existente entre la temperatura y la
humedad, se trabajé con el dato de la temperatura y se
eliminé la humedad, teniendo en cuenta la facilidad en la
medicién para futuros escenarios.

Con respecto a la eleccién del valor maximo, minimo o
del promedio entre las variables meteoroldgicas se realizé
un procedimiento en el que se utilizé un arbol de decisién
para elegir las variables de mayor correlacién con la variable
objetivo, considerando que para la misma magnitud se
tiene el valor minimo, maximo y el promedio. En cuanto
a la precipitacién y la radiacién, hay que tener en cuenta
que el valor minimo es cero, por lo que analiticamente es
mas adecuado escoger el valor maximo y no el promedio.
Para la temperatura y la velocidad del viento se tom¢ el
promedio diario y para la presién, precipitacién y radiaciéon
el valor maximo.

Cabe resaltar que las atenciones estan divididas por los
tres grupos de enfermedades mencionados (IRA, EPOC y
asma) con el correspondiente retardo entre la medicién y
la atencién en dias. Es decir, el registro N.° 1 (del dia 1)
contendra las variables descritas y las atenciones por la
enfermedad del dia posterior y de los siete posteriores.

Fase 4. Modelamiento analitico

La mineria de datos permite descubrir estructuras y re-
laciones interesantes, inesperadas o valiosas en grandes
conjuntos de datos. El modelamiento es la capacidad de
aplicar una técnica a un conjunto de datos para predecir
una variable objetivo o encontrar un patrén desconocido
(17). Hay varias tareas en la mineria de datos basadas en
algunos principios matematicos: clasificacién, regresién y
agrupamiento. Todas ellas estan basadas en el paradigma
del aprendizaje inductivo.

El presente articulo es el resultado de un estudio que,
con base en la mineria de datos, se propuso realizar dos
tareas especificas: la primera, establecer un modelo para
predecir un rango de asistencias por enfermedades respira-
torias a entidades de salud (y, a la par, analizar las correla-
ciones de las variables meteoroldgicas y de contaminacién
por PM, ); y, segundo, establecer un modelo de clustering (o
agrupamiento) con el fin de determinar cudntas clases (o
rangos) se van a utilizar para la prediccién. A continuacion,
se describen dichos modelos.

Clustering o agrupamiento

Para determinar cudntas clases deberdn crearse, se utilizaron
clasteres que evidencian los posibles escenarios de dias de
acuerdo con las variables meteoroldgicas y medioambienta-
les. Esto se traduce en que el nimero de grupos (clases) de
dias deberian ser consistentes con el comportamiento en las
atenciones por las enfermedades respiratorias. Se debe tener
en cuenta que el hecho de tener muy pocas clases hace que
el resultado no sea tan significativo, pues una prediccién
en un rango muy amplio perdera precisién. Por otro lado,
el tener muchas clases hace que las caracteristicas de cada
grupo sean repetitivas y que el aprendizaje del modelo sea
mas complejo. Para la creacién de los cldsteres, se utilizd

612



PARRA - INCIDENCIA DE LA CONTAMINACION AMBIENTAL EN LA SALUD PUBLICA EN MEDELLIN

el algoritmo k-means. Este algoritmo divide el conjunto de
datos en un nimero predefinido de grupos. k-means es el
método mas comunmente utilizado para agrupamiento y
consiste en definir k centroides, uno por cluster. Los datos
se asocian al centroide mas cercano.

Modelo predictivo para los rangos de asistencias por morbilidad
Con el fin de evidenciar la correlacién de las variables
predictoras (especialmente el PM, ) con respecto al
namero de asistencias hospitalarias y a su vez analizar
cémo influyen los retardos en las atenciones en el resul-
tado del modelo con una mayor precisién y pertinencia,
la clasificacién permite minimizar las diferencias entre
los registros de una misma clase (varianza intraclase)
y maximizar las diferencias entre las clases (varianza interclase).

Cuando se trata de predecir una variable, se utilizan mé-
todos supervisados, es decir, métodos donde se conocen
las variables de entrada (predictoras) con su respectiva
variable de salida (objetivo). En esta etapa en la cual se
crean modelos, se articulan las variables de entrada (pre-
dictoras) y se evalda su relacién con la variable de salida
(objetivo). Por lo tanto, es posible evaluar qué tanto podrian
explicar las variables de entrada el comportamiento de una
determinada salida.

Las técnicas que serdn utilizadas para esta fueron: redes
neuronales, regresion logistica, arboles de decisién (DT) y
k-NN (algoritmo de vecinos mas cercanos). De los registros
que se tienen para el modelo, se utilizé un 75% para entre-
namiento y un 25% para la evaluacién. La Figura 1 muestra
un esquema simplificado del modelo analitico.

Figura 1. Esquema simplificado del modelo analitico

Variables de entrada

Variables de salida

Dia_Semana

Mes

Prom_Vel_Viento
Prom_Temperatura_Aire R
Max_Presion
Max_Precipitacion
Max_Radiacion

PM 2.5 (Concentracion)

Tarea de clasificacion

Regresion logistica
Arboles de decision
K-vecinos

Redes neuronales

(desenlace)

Rango de asistencias por
morbilidad (nimero de clases,
aportado por resultado del

clustering)

Fase 5. Evaluacion

Evaluacioén del clustering (agrupamiento). En este estudio
se utilizo la evaluacién de la cohesion del clister mediante
la métrica ssw (sum of squared within) y que se calcula de
acuerdo con la ecuacién:

SSW = ¥ | Vyec, dist? (m;, x)

Donde k corresponde al nimero de clusteres; x, a un
punto del claster C; y m, al centroide del claster C,.

Evaluacién de la prediccién

La evaluacién de los modelos de clasificacién compara
los valores predichos con los valores reales de las instan-
cias en el conjunto de datos. El modelo de clasificacién
tiene diferentes maneras de ser evaluado, una de ellas
es el error absoluto medio (MAE). Esta es la métrica méas
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simple y directa para evaluar el grado de divergencia
entre dos conjuntos de valores, y se define mediante la
siguiente ecuacién:

MAE = %Z?ﬂly(i) 10]

donde n es el conjunto de instancias, x es la funciéon
del modelo e y es la funcién de destino con las etiquetas
correctas de las instancias. En este caso, cada residuo tiene
la misma contribucién en el MAE final.

Otra forma de calcular el grado de divergencia es el error
cuadratico medio (MSE), que es probablemente el mas
utilizado para evaluar los modelos analiticos. Se calcula
utilizando la igualdad:

MSE = - 37, (y(i) — x(0))?
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Esta métrica penaliza los grandes residuos, lo que sig-
nifica que, si el modelo se aproxima mads correctamente
a las instancias del conjunto de datos, pero tiene errores
significativos en algunos de ellos, la penalizacién es ma-
yor que la de la métrica MAE. El RMSE se define como la
raiz cuadrada del Mmse. Comparte caracteristicas con las
nombradas, pero tiene una ventaja adicional; la escala
del error coincide con la escala de los datos originales.
El RMSE se calcula utilizando la siguiente ecuacién:

RMSE = VMSE

Se espera que, entre mejor sea un modelo, los resultados
de MAE y RMSE sean cercanos a o.

RESULTADOS

Clustering
A continuacién, se muestra el resultado para el nimero de
cltsteres (categorias) de asistencias por morbilidad (Tabla 1).

Tabla 1. Seleccion de niumero de clases
Numero de cllsteres SSW
4 566,1
4471
423,9
411,3
3994
496,7

© o ~NO O,

De acuerdo con la Tabla 1, el nimero de grupos que se
pueden realizar con la mejor cohesién es ocho. Los clusteres
con sus centroides se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2. Clusteres calculados con las variables meteorolégicas

Atributo Todos los Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6 Cluster 7 Cluster 8
datos (914) (113) (93) (146) (170) (99) (95) (93) (105)
Mes 7 9 4 7 7 9 & & 10
Dia_semana Saturday Sunday Saturday Monday Tuesday Thursday Sunday Thursday Saturday
Prom_Veloc_Viento 1,63 1,46 1,89 1,63 1,68 1,41 1,86 2,07 1,10
Prom_Temperatura 23,20 23,69 23,83 23,01 23,93 23,10 22,26 23,73 21,66
Max_Presion 641,92 641,83 641,81 641,97 641,82 641,98 642,11 641,73 642,14
Max_Precipitacion 1,92 1,80 0,72 1,89 1,18 2,00 2,82 1,50 3,83
Max_Radiacion 814,10 872,50 822,96 815,72 824,64 859,32 712,61 826,68 762,16
PM, 31,99 26,01 32,84 30,51 31,71 29,31 33,57 41,61 32,76
Modelo predictivo de acuerdo con el retardo (lag) en las atenciones. La

En la Tabla 3 se muestran los coeficientes de correlacion
de la concentracién del PM, modelo con las asistencias
por enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPocC),

concentracién del PM,  Se encuentra entre las variables
con mayor correlacién con un coeficiente del 0,097,
aproximadamente.

Tabla 3. Correlacion de la concentracién de PM,, con el EPOC

EPOC

EPOC_L1 EPOC_L2 EPOC_L3 EPOC_L4 EPOC_L5 EPOC_L6 EPOC_L7

25 0,097 0,054 0,059

0,061

0,048 0,073 0,092 0,096

Se presenta con un retardo de cero dias (I=0) y con
un retardo de 6 y 7 dias (I=6,7). La temperatura del aire
también tiene una alta correlacién con el EpPoc, indepen-
dientemente del retardo. La mayor correlacion se presenta
con las variables “Dia de la semana” y “Mes”, lo cual era
un resultado esperado, dado que los fines de semana las
consultas son mucho menores que en dias laborales, lo
mismo ocurre con el mes.

Aunque no se tiene un estudio en otra ciudad que com-
pare exactamente estas variables predictoras con el EPocC,
en estudios en la ciudad de Albacete (26) se encontrd un
coeficiente de o.190 entre material particulado y mortali-
dad por enfermedades respiratorias; en Madrid, el pPm_
aparece relacionado con los ingresos hospitalarios en la
modelizacién con un riesgo atribuible del 2,7% en infantes
(27); en Ciudad de México, las correlaciones encontradas

con enfermedades respiratorias (especificamente por IRA
debidas al Ozono) son del 0,157, con un retardo de 7 dias,
y con el bidxido de nitrégeno del 0,163 en un periodo de
latencia (o retardo) de tres dias (28). Si bien estos estu-
dios no contemplan la misma metodologia descrita en este
trabajo, los resultados obtenidos tienen un alto grado de
similitud en cuanto a la dimensién y los coeficientes en-
contrados en el nivel de asociacién medioambiente-salud.

En cuanto a la prediccién, se escogieron los dos retardos
para los cuales se encontrd una mayor correlacién entre
PM, _y asistencias por EPOC. Estos fueron en el dia cero
y en el dia 7. Para cada uno de estos dias, se realiz el
modelo predictivo utilizando las métricas y las técnicas de
modelamiento anteriormente descritas. Los resultados se
muestran en la Tabla 4. El mejor resultado se obtuvo usando
redes neuronales, en el que se clasificaron correctamente
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el 60,85% de los registros. En un estudio similar (17), que
evalda variables meteoroldgicas en relacién con ingresos
hospitalarios por enfermedades respiratorias en la ciudad
de Curitiba (Brasil), se encontrd que el modelo respondia

mejor con un retardo de 6 dias (similar a este estudio) y
con una evaluacién de clasificacion de la técnica por redes
neuronales del 65,86%.

Tabla 4. Resultados del modelamiento predictivo para asistencias por EPOC

Variable objetivo EPOC_LO EPOC_L7
Métrica/ Técnica Redes Neuronales
% Instancias clasificadas correctamente 60,85 58,47
MAE 0,11 0,12
RMSE 0,27 0,27

Para el caso de asistencias por asma, se encontr6 la ma-
yor correlacién entre PM, _y asistencias hospitalarias entre
las tres morbilidades analizadas. En este caso, la mayor
correlacién se da para los casos en que el retardo es cero

(0,117) y parael dia 5 (0,109), como se observa en la Tabla
5. En contraste con las asistencias por EpOC, la variable
meteoroldgica mas influyente es el promedio de la velocidad
del viento y no la temperatura del aire.

Tabla 5. Correlacion del PM, , con las asistencias por asma

ASMA ASMA_L1

PM

ASMA L2 ASMA L3 ASMA L4 ASMA L5 ASMA L6 ASMA L7

25 0,117 0,071 0,076

0,080

0,094 0,109 0,106 0,075

Sin embargo, al realizar la clasificacién, las métricas
fueron ligeramente inferiores a las obtenidas con EPoc. De
acuerdo con la Tabla 6, la técnica con mejor rendimiento
sigue siendo redes neuronales (perceptrén multicapa) con
un porcentaje de instancias correctamente clasificadas del

54,60% y un retardo de 5 dias. Esto se debe a que el rango
de asistencias por dicha enfermedad es mucho mas bajo
que el de EPOC y ain mas que el de 1IRA, lo que aumenta
la complejidad de la clasificacion.

Tabla 6. Resultados del modelamiento predictivo para asistencias por asma

Variable objetivo ASMA ASMA_L5
Métrica/ Técnica Redes Neuronales
% Instancias clasificadas correctamente 50,72 54,60
MAE 0,14 0,13
RMSE 0,29 0,29

Finalmente, se realizé el modelamiento para las asisten-
cias por infecciones respiratorias agudas (1RA), las cuales
contienen la mayor cantidad de asistencias de las tres mor-
bilidades analizadas (1 203 295 atenciones). En este caso
se encontré un coeficiente de correlacion entre el PM_ 'y
las asistencias de 0,087 para el dia cero (sin retardo) y del
0,084 para el dia dos (Tabla 7). En contraste con EPOC y

el asma, el mes, aunque tiene una correlacién importante
con la variable objetivo, en pocos casos supera la correla-
cién del pM, , que se ubica como el segundo atributo més
importante. La variable meteorologica de mayor correlacién
es la velocidad del viento, comportamiento similar a las
asistencias por asma.

Tabla 7. Correlacion de las variables predictoras con las asistencias por IRA

IRA IRA_L1 IRA_L2

IRA_L3

IRA L4 IRA L5 IRA L6 IRA_L7

PM

28 0,087 0,078 0,084

0,068

0,059 0,054 0,064 0,071

Con respecto a la clasificacién, la técnica de redes neu-
ronales clasificé correctamente el 54,5% de las instancias
con un retardo de dos dias, similar al caso del asma. Sin

embargo, la regresién logistica present6é un mejor rendi-
miento en el modelamiento (56,3%) (Tabla 8).

Tabla 8. Resultados del modelamiento predictivo para asistencias por IRA

Variable objetivo IRA_LO IRA_L2

Métrica/técnica Regresion logistica
% Instancias clasificadas correctamente 50,30 56,30
MAE 0,15 0,15
RMSE 0,28 0,27
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DISCUSION

Se encontraron coeficientes de correlacién que evidencian la
asociacion de la concentracion de PM,  con las asistencias
por los diagndsticos de 1RA, EPOC y asma. La mayor corre-
lacién entre las tres morbilidades se presenté para el asma.

La mayor correlacion de concentracion de PM, , y niimero
de atenciones se encontré a los cero y dos dias de retardo
para el IRA, a los cero y siete dias para el EPOC y a los cero
y cinco dias para el asma, tal y como lo mencionaban los
estudios realizados en otras ciudades del mundo.

La variable meteorolégica de mayor correlacién con la
variable objetivo es la temperatura del aire para el caso
de EPOC y asma. En el caso de 1Ra, la variable con mayor
correlacién es la velocidad del viento.

Se evidencia que el comportamiento es similar en el
tiempo para las atenciones por las tres morbilidades es-
tudiadas, con valores maximos en el mes de marzo, en el
que se encuentran ademads los valores mayores de con-
centracion por PM, .

Por otro lado, el dia de la semana es una variable de gran
importancia a la hora de realizar un estudio de atenciones
por enfermedades. En este caso hay una clara disminucién
de las atenciones el fin de semana, por lo que es una varia-
ble que tiene alta correlacidn, tal y como se evidenci6 en
el modelo predictivo.

Recomendaciones

A laluz de la informacién recolectada y en vista de que no
hay un estudio aplicado en estos términos en el pais, es
importante destacar que estos resultados son satisfactorios,
teniendo en cuenta que dichas asistencias se estan expli-
cando por medio de 8 variables que tienen limitaciones.
Para complementar este estudio y aumentar el valor de la
clasificacién seria necesario contar con datos como cudntos
de los pacientes que asistieron son fumadores, cuales son
inactivos fisicamente y cudntos tienen sobrepeso. Desde
el ambito de ciudad, cudles son los inventarios de fuentes
moviles y fijas, como es el comportamiento diario de dichas
fuentes, si el dia del analisis hay algtin evento (como el dia
sin carro), entre otras ¢
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