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al favorito de la casa, Pelufa. No podŕıa no incluir a Jonesy, Bambi, Tarzán, Mona y
Negrito. También mis lobas chicas Maya, Sally y Loba. Por último, mis gallinas Úrsula,
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el Programa Séneca 2020, Región de Murcia, España (Ref:21460/FPI/20).

Además, este trabajo fue parcialmente financiado por el proyecto SITSUS (Ref:
RTI2018-094832-B-I00), financiado por el MCIU de España, la Agencia Estatal de
Investigación (AEI) y el Fondo Europeo de Desarrollo Regional (FEDER); el proyecto
CONFAINCE (Ref: PID2021-122194OB-I00) por MCIN/AEI/10.13039/501100011033
y por ”FEDER A way of making Europe”.

v





Resumen

Esta tesis doctoral tiene como objetivo demostrar que el uso combinado de técnicas
de modelado y razonamiento espacio-temporal con tecnoloǵıas basadas en grafos son
efectivas para el análisis epidemiológico de infecciones nosocomiales.

Las infecciones nosocomiales, especialmente aquellas causadas por bacterias
multirresistentes, representan un problema de salud pública global, debido a su
rápida propagación y alto ı́ndice de mortalidad. En este contexto, planteamos como
objetivo principal el diseño y formalización en forma de grafos de un modelo de
datos y operacional que sirva de base para futuras investigaciones relacionadas con
el análisis epidemiológico espacial y temporal basado en los movimientos y contactos
entre pacientes dentro del hospital. Este modelo busca servir de base para tareas
epidemiológicas fundamentales como la detección de brotes, de cadenas de transmisión
entre pacientes y de potenciales fuentes de contagio (ya sean ubicaciones f́ısicas o
áreas dentro del hospital, o servicios o unidades del en los que se organiza el personal
sanitario).

Hemos desarrollado la investigación como se detalla a continuación. En primer
lugar, realizamos un análisis exhaustivo del estado del arte sobre el uso de redes en
modelos computacionales aplicados a la propagación de brotes epidémicos, identificando
tendencias en escalas espaciales y temporales, tipos de redes utilizadas y fuentes de
datos. Posteriormente, proponemos un modelo de datos espacio-temporal que incluye
una dimensión espacial jerárquica (estructura f́ısica del hospital y organización del
personal) y una dimensión temporal basada en los eventos cĺınicos registrados en el
Sistema de Información Hospitalario (SIH) o Historia Cĺınica Electrónica del paciente
(HCE). A partir de este modelo, hemos diseñado y formalizado seis consultas que
representan tareas epidemiológicas fundamentales en la vigilancia y detección de brotes
nosocomiales. En cuanto a la formalización del modelo y las consultas, hemos evaluado
dos tecnoloǵıas orientadas a grafos: grafos de propiedades y grafos de conocimiento
(formatos RDF y RDF*). Concretamente, hemos evaluado el rendimiento (tiempo
ejecución y consumo de memoria principal) de dos bases de datos orientadas a grafos
representativas de estas tecnoloǵıas: Neo4j y GraphDB. Los resultados muestran
diferencias significativas en términos de eficiencia y expresividad según la tecnoloǵıa
empleada, destacando la escalabilidad de GraphDB y la utilidad de RDF* (y su
lenguaje de consulta, SPARQL*) en la implementación de relaciones con propiedades
y en las ventajas que ofrece el ser estándares.

Finalmente, a partir del modelo y consultas propuestas, diseñamos y validamos un
nuevo método denominado StESPT (Spatio-Temporal Epidemiological Similarity based
on Patient Trajectories), orientado al descubrimiento de grupos de pacientes infectados
espacial y temporalmente conectados. Este método consiste en cinco pasos: obtención
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de los pacientes infectados potenciales de un brote y transformación de sus estancias
hospitalarias en trayectorias, cálculo de la similitud espacio-temporal epidemiológica
entre puntos y entre trayectorias, y aplicación de técnicas de clustering para identificar
posibles brotes y rutas de contagio.

Validamos el modelo, consultas y método propuestos utilizando datos cĺınicos
sintéticos.

En las conclusiones destacamos que la combinación de tecnoloǵıas de grafos y
razonamiento espacio-temporal aporta una representación flexible, expresiva y eficiente
para el análisis de infecciones nosocomiales causadas por bacterias en entornos
hospitalarios. Este enfoque facilita tareas como la búsqueda de casos ı́ndice, la
reconstrucción de brotes y el descubrimiento de patrones ocultos, contribuyendo aśı
a la toma de decisiones cĺınicas y al diseño de estrategias preventivas. Además, la tesis
ha sido desarrollada bajo principios de ciencia abierta, garantizando la reproducibilidad
de los experimentos mediante la publicación de código y datos en repositorios públicos.



Abstract

This doctoral thesis aims to demonstrate that spatiotemporal modelling and reasoning
techniques combined with graph-based technologies are effective for the epidemiological
analysis of nosocomial infections.

Nosocomial infections, particularly those caused by multidrug-resistant bacteria,
represent a global public health issue due to their rapid spread and high mortality rate.
In this context, the main objective is the design and formalisation, in the form of graphs,
of a data and operational model that serves as a foundation for future research related
to spatio-temporal epidemiological analysis based on patient movements and contacts
within the hospital. This model is intended to support fundamental epidemiological
tasks such as outbreak detection, identification of transmission chains between patients,
and recognition of potential sources of infection (whether physical locations or areas
within the hospital or the services or units in which healthcare staff are organised).

The research has been developed in detail below. Firstly, a comprehensive analysis
of the state of the art regarding the use of networks in computational models
applied to the spread of epidemic outbreaks is conducted, identifying trends in spatial
and temporal scales, types of networks used, and data sources. Subsequently, a
spatio-temporal data model is proposed, which includes a hierarchical spatial dimension
(the physical structure of the hospital and the organisation of the staff) and a
temporal dimension based on clinical events recorded in the Hospital Information
System (HIS) or the patient’s Electronic Health Record (EHR). Based on this model,
six queries representing fundamental epidemiological tasks for the surveillance and
detection of nosocomial outbreaks have been designed and formalised. Regarding the
formalisation of the model and the queries, two graph-oriented technologies have
been evaluated: property graphs and knowledge graphs (RDF and RDF* formats).
Specifically, the performance (execution time and primary memory consumption)
of two graph-oriented databases representative of these technologies—Neo4j and
GraphDB—has been assessed. The results show significant differences in terms of
efficiency and expressiveness depending on the technology used, highlighting the
scalability of GraphDB and the usefulness of RDF* (and its query language, SPARQL*)
in the implementation of property-based relationships and in the advantages offered
by being standard-compliant.

Finally, based on the proposed model and queries, a new method called StESPT
(Spatio-Temporal Epidemiological Similarity based on Patient Trajectories) is designed
and validated, aimed at discovering groups of infected patients who are spatially and
temporally connected. This method consists of five steps: obtaining the potentially
infected patients of an outbreak and transforming their hospital stays into trajectories,
calculating the spatio-temporal epidemiological similarity between points and between
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trajectories, and applying clustering techniques to identify outbreaks and transmission
routes.

The validation of the proposed model, queries, and method is conducted using
synthetic clinical data.

The conclusions highlight that the combination of graph technologies and
spatio-temporal reasoning provides a flexible, expressive, and efficient representation
for analysing nosocomial infections caused by bacteria in hospital environments. This
approach facilitates tasks such as index case search, outbreak reconstruction, and
discovering hidden patterns, thus contributing to clinical decision-making and the
design of preventive strategies. Additionally, the thesis has been developed under open
science principles, ensuring the reproducibility of experiments through the publication
of code and data in public repositories.
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1
Introducción

1.1 Motivación

La epidemioloǵıa es el estudio de la distribución, frecuencia, magnitud y factores de
riesgo de las enfermedades infecciosas que se presentan en una determinada población
humana [168]. Entre las principales áreas del estudio epidemiológico se encuentran:
describir las causas, transmisión e historia natural de las enfermedades, la investigación
de brotes epidémicos y el desarrollo de estrategias para prevención y control [220, 223].

En los últimos años, las infecciones intrahospitalarias, también conocidas como
infecciones nosocomiales (IN), se han convertido en un importante problema de salud
pública. Las IN son aquellas que no están presentes ni en fase de incubación en el
momento en que un paciente es hospitalizado. En general, se considera que una infección
es nosocomial cuando es detectada a partir de las 48 horas desde el ingreso [89, 135].

Las IN son a menudo causadas por patógenos multirresistentes (MDR, del inglés
multidrug resistant), especialmente bacterias. Las bacterias MDR son aquellas que han
mutado en el tiempo, de manera que han dejado de ser susceptibles a los medicamentos
comúnmente utilizados para tratarlos. Esto provoca su rápida propagación y un
aumento en su gravedad y en el riesgo de muerte. El tratamiento contra las bacterias
MDR puede considerarse cŕıtico, pues el uso abusivo de ciertos antimicrobianos y
antibióticos puede resultar en la generación de nuevas resistencias, viéndose reducido
el número de tratamientos disponibles [218].

Se estima que, aproximadamente, 1,27 millones de las muertes a nivel mundial
pueden ser atribuidas a bacterias MDR [147]. En el caso concreto de España, en un
estudio liderado por la Sociedad Española de Enfermedades Infecciosas y Microbioloǵıa
Cĺınica (SEIMC) [164] se estimó que en el año 2023 hubo alrededor de 173.000
casos de pacientes infectados por bacterias MDR, que resultaron en la muerte de
aproximadamente 24.500. En este estudio también se estima que la incidencia de casos
de las IN en las que está involucrado una bacteria MDR se ha incrementado un 11%
desde 2018, y su mortalidad un 22%. Entre las principales razones del aumento de la
incidencia y prevalencia de las IN por bacterias MDR, a nivel mundial, se encuentra
el hecho de que los hospitales atienden a un número cada vez mayor de pacientes, la
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transferencia de patógenos del personal médico al paciente o del entorno al paciente, el
aumento de la resistencia a los antibióticos, el incumplimiento o la falta de protocolos
de saneamiento y el escaso énfasis en la prevención [199].

Las IN se han convertido en una de las principales causas del aumento de la
morbilidad y mortalidad en pacientes hospitalizados. Los pacientes infectados con
bacterias MDR tienden a presentar peores pronósticos, siendo estas una especial
amenaza tras intervenciones quirúrgicas [20]. Las IN causadas por bacterias MDR
también están relacionadas con un aumento significativo de los costes sanitarios debido
a la necesidad de cuidados más intensivos y estancias de mayor duración [151].

En potencia, cualquier patógeno encontrado en un hospital puede causar una
infección nosocomial. Sin embargo, la mayoŕıa de ellas son causadas por un reducido
grupo de bacterias, entre las que destaca [135]: Methicillin-resistant Staphylococcus
aureus (MRSA), de especial importancia en UCI donde tiene una mayor incidencia
aśı como severidad y provoca un mayor tiempo de estancia de los pacientes infectados
[202]; Klebsiella pneumoniae, una bacteria de gran relevancia como causa en infecciones
oportunistas en el tracto urinario y sistema respiratorio, sobre todo entre pacientes
ingresados en UCI y en neonatos (se estima que el 10% de las infecciones nosocomiales
están causadas por ella) [107, 142]; y Clostridium difficile (C. diff ). Esta última es
de especial relevancia, debido al aumento de su incidencia, severidad y mortalidad en
los últimos años, sobre todo en Europa y América del Norte [41]. Además, uno de sus
aspectos más desafiantes es la recurrencia de la enfermedad tras completar con éxito el
tratamiento, ya sea con una cepa diferente de C. diff o por la persistencia de la cepa
responsable del episodio inicial [96]. Se ha convertido en una de las principales causas
de infección nosocomial a nivel mundial y la principal causa de infección de colon y
diarrea infecciosa en pacientes hospitalizados. Se trata de una bacteria que se transmite
a través de esporas a través de una ruta fecal-oral. Las esporas pueden permanecer en
un hospital por largos periodos de tiempo, pudiendo actuar como reservorio cualquier
superficie, dispositivo o material (camas, inodoros, bañeras o termómetros rectales,
entre otros) que haya sido contaminada puede servir como reservorio para las esporas de
C. diff. La descontaminación de habitaciones y la higiene de manos de los trabajadores
sanitarios son algunas de las estrategias más seguidas para reducir su transmisión,
aunque aún sigue siendo un desaf́ıo su consecución [23].

Dentro de un ambiente hospitalario, los patógenos nosocomiales pueden
transmitirse por contacto directo entre pacientes, por el contacto con un trabajador
sanitario durante la atención al paciente, o por la exposición a un ambiente contaminado
(aire, superficies, equipo médico infectado) [191, 221]. La propagación de los patógenos
puede conducir a la aparición de brotes infecciosos o epidémicos, es decir, un aumento
en el número de casos, por lo general en un peŕıodo de tiempo relativamente corto, en
un área concreta del hospital.
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Debido a importancia cĺınica y epidemiológica de la C. diff y a su rápida
transmisión de persona a persona o mediante el contacto con superficies contaminadas,
hemos validado las propuestas presentadas en esta tesis doctoral mediante el análisis
de brotes que se adhieren a las caracteŕısticas de transmisión de C. diff. Se trata de
una infección en la que el contacto directo e indirecto entre pacientes y el personal
sanitario juega un papel crucial en su propagación.

Ante la problemática que supone la propagación de los patógenos nosocomiales, es
fundamental que los sistemas sanitarios cuenten con recursos y herramientas adecuados
para limitar la aparición y propagación de estas IN. En relación con ello, tanto la
Organización Mundial de la Salud (OMS) [169, 222] como el Centro para el Control y
la Prevención de Enfermedades [191] proponen una serie de pautas y recomendaciones
para reducir la incidencia de IN por bacterias MDR. Entre estas recomendaciones
se incluyen: la mejora en los sistemas de salud y la vigilancia (identificación precoz
de focos infecciosos, la notificación al personal sanitario, y el seguimiento de los
pacientes infectados), la mejora del uso de antimicrobianos, y el desarrollo de nuevos
medicamentos y vacunas.

Asimismo, se destaca la importancia de analizar de forma continuada la frecuencia
esperada de estas infecciones en cada área del hospital. Este indicador está influido por
diversos factores, tales como el tamaño del centro, el perfil de los pacientes ingresados,
su localización, las caracteŕısticas del patógeno (modo de transmisión, estacionalidad,
capacidad de resistencia, entre otros), y la efectividad de las medidas de prevención y
control adoptadas por el hospital.

Se subraya que, a pesar de su importancia, la identificación de nuevos casos
positivos de un patógeno nosocomial y el entrecruzado de las ubicaciones espaciales
y temporales de estos pacientes se realiza mediante un proceso manual que implica la
revisión diaria o semanal de los informes microbiológicos. Además, dado que no todos
los pacientes pueden ser examinados de forma periódica, la detección de un brote puede
tardar d́ıas, semanas o incluso meses, dependiendo del patógeno [37].

Los conjuntos de datos cĺınicos son, por naturaleza, espaciales y temporales,
siendo un desaf́ıo la exploración y correlación entre diferentes fuentes de datos cĺınicas
[190]. Como resultado, se han desarrollado herramientas destinadas a sintetizar datos
provenientes de fuentes heterogéneas, en las que el espacio y el tiempo desempeñan un
papel fundamental, especialmente en el ámbito de la epidemioloǵıa. En este campo,
el análisis de la información referente a las dimensiones espacial y temporal, aśı como
sobre las relaciones y contactos entre pacientes es esencial para analizar la distribución
de una infección.

Tradicionalmente, el análisis epidemiológico hospitalario se ha apoyado en técnicas
estad́ısticas univariadas y multivariadas, aśı como en modelos espaciales básicos
y métodos de detección de cambios [110, 205]. Si bien estas aproximaciones han
demostrado utilidad, presentan limitaciones importantes a la hora de integrar la
creciente cantidad de datos cĺınicos heterogéneos disponibles, aśı como de capturar
las dinámicas espacio-temporales complejas de los brotes en entornos hospitalarios
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[132, 165]. En muchos casos, estas técnicas no logran modelar adecuadamente aspectos
clave como la proximidad f́ısica entre pacientes, el movimiento dentro del hospital o las
secuencias temporales de eventos cĺınicos [64].

En este contexto, la incorporación de técnicas de modelado espacio-temporal y el
uso de tecnoloǵıas basadas en grafos surge como una alternativa prometedora. Estas
metodoloǵıas permiten representar de forma más expresiva y eficiente las interacciones
entre los distintos elementos que intervienen en la propagación de infecciones: pacientes,
profesionales, espacios f́ısicos (habitaciones, plantas, servicios), y eventos cĺınicos
[184, 185]. Los grafos, en particular, proporcionan una estructura natural para modelar
relaciones complejas y permiten aplicar algoritmos avanzados de análisis, visualización
y mineŕıa de patrones [1, 51]. La combinación de estos enfoques permite no solo detectar
patrones de contagio, sino también analizar de forma explicativa y visual las trayectorias
espacio-temporales de los brotes, facilitando aśı la toma de decisiones por parte de los
profesionales sanitarios [8, 113].

Pese a estos avances, persisten desaf́ıos importantes. La mayoŕıa de los modelos
existentes están diseñados para escenarios geográficos amplios, y no abordan
adecuadamente la estructura interna de los edificios hospitalarios, donde se produce
la interacción directa entre agentes [207]. Además, la integración entre razonamiento
formal, análisis de datos masivos, y sistemas cĺınicos sigue siendo escasa [15, 56, 90].
Esto evidencia una falta de soluciones tecnológicas especializadas que respondan a las
necesidades concretas de los profesionales de la salud en la vigilancia y gestión de
infecciones hospitalarias.

En este contexto, esta tesis plantea explorar las posibilidades que ofrece la
combinación del modelado espacio-temporal junto con la tecnoloǵıa de grafos para
el análisis de infecciones nosocomiales. El objetivo es desarrollar una base que sirva
para la investigación, tanto en esta tesis como a futuro, en el análisis de la transmisión
de infecciones nosocomiales, mediante herramientas que permitan el descubrimiento de
nuevo conocimiento, como detección de brotes, rutas de contagio y fuentes de infección.
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1.2. HIPÓTESIS Y OBJETIVOS

1.2 Hipótesis y objetivos

La hipótesis planteada en esta tesis doctoral es demostrar que es posible combinar de
forma efectiva las tecnoloǵıas basadas en grafos con el análisis espacio-temporal para
la resolución de tareas epidemiológicas en el contexto de la vigilancia de infecciones
nosocomiales causadas por bacterias multirresistentes.

Para probar esta hipótesis nos planteamos como objetivo principal el diseño y
formalización en forma de grafos de un modelo de datos y operacional que sirva de
base para futuras investigaciones relacionadas con el análisis epidemiológico espacial y
temporal basado en el movimientos y contactos entre pacientes.

De acuerdo con la hipótesis de partida, hemos descompuesto este objetivo principal
en los siguientes objetivos:

Objetivo 1: Análisis bibliográfico y estudio del uso de grafos en los modelos
computacionales para la simulación de brotes epidémicos, ahondando también
en las caracteŕısticas espaciales y temporales de las simulaciones.

Objetivo 2: Modelado espacio-temporal para el análisis de contactos entre pacientes
orientado a la transmisión epidemiológica de infecciones nosocomiales.

Objetivo 3: Diseño y formalización de las tareas epidemiológicas fundamentales en
la vigilancia y detección de brotes nosocomiales.

Objetivo 4: Estudio y selección de tecnoloǵıas basadas en grafos para el
almacenamiento e inferencia de información. Además, implementación del modelo
espacio-temporal y las tareas epidemiológicas en la tecnoloǵıa seleccionada.

Objetivo 5: Cuantificación de la similitud espacio-temporal entre pacientes infectados
a partir del análisis de contactos derivado de sus movimientos en el hospital.

Objetivo 6: Agrupamiento de pacientes infectados en base a su conexión
espacio-temporal para la detección de posibles brotes y potenciales rutas de
transmisión.

Objetivo 7: Una garant́ıa de la reproducibilidad de la investigación realizada
mediante repositorios de acceso público.

5
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1.3 Estructura de la tesis

Esta tesis consta de 5 caṕıtulos, los cuales contribuyen a alcanzar los objetivos definidos
en la Sección 1.2. Concretamente, estos caṕıtulos son los siguientes:

Caṕıtulo 1: este caṕıtulo expone el contexto del trabajo desarrollado, presentando
los fundamentos de las distintas partes que conforman la investigación. Además,
se presenta la hipótesis y los objetivos de investigación que se persigue conseguir
en esta tesis. Finalmente, se muestra la organización del documento.

Caṕıtulo 2: en este caṕıtulo se realiza un estudio del estado del arte sobre el uso de
redes en modelos computacionales para la simulación y análisis de la propagación
espacial y temporal de brotes epidémicos. Para ello, se pone en perspectiva los
avances realizados entre los años 2010 y 2021 considerando las caracteŕısticas
espaciales, temporales y epidemiológicas de las simulaciones, las caracteŕısticas
de las redes utilizadas y la granularidad de los datos empleados para la creación
de la población en la simulación.

Caṕıtulo 3: en este caṕıtulo se propone un modelo de datos que sea capaz de
representar los movimientos de los pacientes hospitalizados dentro del hospital
a lo largo del tiempo, sirviendo de base para la investigación epidemiológica
nosocomial. Para ello, el modelo se compone de una dimensión espacial, definida
con una jerarqúıa de los distintos elementos arquitectónicos de la estructura de
un hospital y con una jerarqúıa de la organización de los trabajadores sanitarios,
y de una dimensión temporal, en la que se registran a modo de eventos todas las
acciones que le suceden a cada paciente. Estos eventos son el nexo entre ambas
dimensiones.

También se definen seis consultas que, basadas en este modelo de datos,
representan diferentes tareas cĺınicas en la investigación epidemiológica: detección
de brotes, análisis de contactos entre pacientes e identificación del caso ı́ndice de
un brote.

Además, se estudian las diversas alternativas para implementar el modelo de
datos propuesto como un grafo en el que se mantenga la semántica definida.
También se evalúa la expresividad y el rendimiento de dos bases de datos
orientadas a grafos de uso común en la literatura cient́ıfica tanto a nivel de
almacenamiento como de ejecución de algunas de las consultas epidemiológicas
propuestas sobre dichos grafos.

Caṕıtulo 4: en este caṕıtulo se propone un nuevo método, método StESPT,
para el descubrimiento de grupos de pacientes hospitalizados que hayan sido
infectados durante un posible brote, los cuales estén estrechamente relacionados
espacio-temporalmente. Estos grupos de pacientes pueden ayudar en determinar
la existencia de un brote epidémico en el hospital y a descubrir cuáles son
sus posibles fuentes de transmisión. Para ello, y en base al en el modelo de
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datos propuesto en el Caṕıtulo 3, los movimientos dentro del hospital de los
pacientes infectados son transformados en trayectorias. A continuación, se evalúa
la similitud epidemiológica espacio-temporal entre las trayectorias de cada par de
pacientes. Esta similitud entre trayectorias se basa en la definición de similitud
espacio-temporal entre puntos que hemos diseñado. Finalmente, se utiliza un
algoritmo de clustering para dividir los pacientes en grupos en base a la similitud
de sus trayectorias.

Caṕıtulo 5: este caṕıtulo presenta las conclusiones de esta investigación, el trabajo
futuro y los art́ıculos publicados como resultado de esta tesis.

1.3.1. Relación entre los objetivos y la estructura de la tesis

En el Caṕıtulo 2, se aborda el Objetivo 1, ya que realizamos un estudio del arte profundo
sobre el uso de modelos de simulación de brotes en los que se utilizan redes o grafos,
caracterizando semántica y cuantitativamente dichas redes. Además, se analiza cuáles
son las dimensiones y tiempo que abarca la simulación y cómo se modela la evolución
epidemiológica de la infección.

En el Caṕıtulo 3, se tratan los Objetivos 2, 3 y 4. El Objetivo 2 y parte del Objetivo
4 son cubiertos mediante el diseño, formalización en forma de grafo de conocimiento e
implementación en tecnoloǵıa RDF* de un modelo de datos que nos permita describir
espacio-temporalmente los movimientos de los pacientes a través de un hospital,
añadiendo también información sobre las pruebas microbiológicas realizadas. En cuanto
al Objetivo 3 y la parte restante del 4, se han diseñado y formalizado en SPARQL* un
conjunto de seis consultas que, basadas en el modelo de datos del Objetivo 2, permiten
el análisis de contactos entre pacientes y detección de brotes. Estos tres objetivos,
especialmente el Objetivo 2, sirven de base para la realización de los Objetivos 5 y 6,
abordados en el Caṕıtulo 4.

Esta tesis doctoral ha sido concebida siguiendo los principios de la ciencia abierta
(en inglés, open-science), tal como se refleja en el Objetivo 7, que promueven el uso
de código abierto, recursos accesibles y conjuntos de datos públicos con el fin de hacer
que nuestra investigación sea reproducible. En este sentido, se prima el uso de libreŕıas
software y bases de datos de código abierto, aśı como un almacenamiento de los datos
que posibilite la interoperabilidad con otros sistemas.

La Tabla 1.1 proporciona un resumen de esta relación entre los objetivos propuestos
y los diferentes caṕıtulos en los que se divide esta tesis.
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Tabla 1.1
Relación entre los objetivos propuestos y los caṕıtulos de esta tesis.

Caṕıtulo 2 Caṕıtulo 3 Caṕıtulo 4

Objetivo 1 ×

Objetivo 2 ×

Objetivo 3 ×

Objetivo 4 ×

Objetivo 5 ×

Objetivo 6 ×

Objetivo 7 × ×
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2
Estado del arte del uso de redes en

modelos computacionales para la
propagación espacial y temporal de brotes

en epidemioloǵıa

E
n este caṕıtulo, hacemos un análisis de los modelos computacionales
utilizados para la simulación y análisis de brotes epidémicos, más
concretamente, en aquellos que usan redes para modelar algún aspecto

relacionado con la propagación del brote. Para ello, hemos definido cinco preguntas
que gúıan la investigación y hemos realizado una búsqueda exhaustiva en la literatura
cient́ıfica de los últimos años con el fin de darles respuesta. Podemos resumir las
contribuciones de este análisis del estado en las siguientes: (1) identificación de los
primeros modelos computacionales y tipos de redes desde un punto de vista semántico;
(2) análisis de tendencias del uso combinado de ambos en función de la escala espacial
y temporal que abarca la simulación; (3) análisis de los modelos epidemiológicos
compartimentales con los que se describen las dinámicas de las infecciones; y (4) análisis
de las fuentes de datos utilizadas para la validación de los modelos, centrándonos en
su granularidad y disponibilidad. Los resultados de los estudios epidémicos suelen
tener aplicación en el campo de la salud pública, definida como el conjunto de
estrategias, intervenciones y poĺıticas, tanto sanitarias como transversales, orientadas
a la prevención de enfermedades y la promoción y recuperación de la salud de las
personas, tanto a nivel individual como colectivo.

2.1 Introducción

El rápido avance de la medicina y la tecnoloǵıa ha permitido cierto control sobre
las epidemias (campañas de vacunación, tratamientos con antibióticos, mejoras en la
higiene y las infraestructuras sanitarias). Sin embargo, la aparición de nuevos agentes
infecciosos sigue representando un peligro constante, prueba de ello es que los brotes

9
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de enfermedades infecciosas se han triplicado desde la década de 1980 [196]. Algunos
factores sociales que favorecen este fenómeno pueden ser el crecimiento urbano masivo,
la globalización y la movilidad internacional. Además, aún no se han desarrollado
vacunas efectivas para algunas de las infecciones más comunes, y las poblaciones de
organismos resistentes a antibióticos y antivirales están aumentando [216]. Todos estos
factores contribuyen a la necesidad de estudiar modelos con los que predecir cómo se
propagarán los brotes futuros y qué estrategias de intervención seŕıan más eficientes
dependiendo de la enfermedad y las condiciones de la población. Por tanto, estos
modelos deben considerar tanto las dinámicas de transmisión de los patógenos como el
contexto social.

En este caṕıtulo, presentamos una visión general actualizada sobre las tendencias
en modelos computacionales para la representación de la propagación de brotes
infecciosos por contacto cercano en una población. Estos modelos pueden emplear
técnicas y herramientas de distintas disciplinas, como las matemáticas, la estad́ıstica o
la inteligencia artificial.

Hemos dedicado especial atención a los modelos que utilizan redes (en este contexto
también pueden referirse con el nombre de grafos) para la representación de aspectos
relacionados con la transmisión de la infección. Los brotes epidémicos son un claro
ejemplo de sistemas complejos en los que se puede explotar el potencial de la teoŕıa
de redes. Las conexiones entre individuos durante un brote pueden definirse en una
red en la que cada persona es un nodo, y las aristas representan situaciones en las
que dos nodos han estado o probablemente estarán en contacto cercano. Estas redes
permiten estudiar las posibles rutas de transmisión con el fin de mejorar la predicción
de la evolución de la infección. Además, la dinámica y las fases de la enfermedad,
representadas habitualmente mediante modelos compartimentales, también pueden
analizarse a través de redes [49].

Este estudio se ha llevado a cabo mediante una revisión sistemática. Las
contribuciones de esta revisión son las siguientes.

● Se enfatiza el uso de redes como herramientas. El modelado con grafos es
actualmente un tema altamente activo, lo que queda demostrado por su amplio
uso en diversos campos, como el modelado de propagación de información,
sistemas de recomendación, inteligencia de negocio y predicción de enlaces, entre
otros [67]. La representación mediante grafos, combinada con lógica, proporciona
una base matemática para analizar, comprender y extraer conocimiento de
sistemas complejos del mundo real [78].

● Se detallan las escalas espaciales y temporales utilizadas para analizar los datos.
Los modelos y su funcionalidad pueden diferir dependiendo del tamaño del área
de estudio: un edificio, una ciudad o un páıs. Asimismo, el análisis vaŕıa en función
de la frecuencia con la que se recopilan los datos, ya sea diariamente o con una
resolución temporal más detallada.
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● Se ofrece un análisis de las fuentes de datos y su granularidad. La granularidad
de los datos se refiere a si representan estad́ısticas agregadas para una población
o información individualizada. La disponibilidad y el nivel de detalle de los datos
tienen un impacto directo en la precisión y aplicabilidad de los modelos.

El resto del caṕıtulo se estructura como sigue: en la sección 2.2 presentamos la
metodoloǵıa empleada para la realización de este caṕıtulo, destacando las preguntas
definidas para guiar el estudio (sección 2.2.1) y las consultas en las bases de datos
(sección 2.2.2). En la sección 2.3 presentamos los resultados obtenidos, cuya discusión
se encuentra en la sección 2.4. Finalmente, en la sección 2.5 exponemos las conclusiones
obtenidas.

2.2 Metodoloǵıa

El objetivo de este caṕıtulo es el de obtener un estado del arte completo y coherente
en relación del uso de redes en estudios epidemiológicos, centrándonos en aquellos
que se enfocan en la propagación espacial y temporal de brotes sobre una población.
Para ello, hemos llevado a cabo una revisión sistemática adoptando las directrices
propuestas en PRISMA 2009 (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews
and Meta-Analyses. En español, Elementos de Informe Preferibles para Revisiones
Sistemáticas y Meta-análisis) [120, 143], junto con las sugerencias de Peterson et al.
para la investigación bibliográfica en ingenieŕıa del software [163].

En primer lugar, explicamos las preguntas definidas para guiar este estudio, aśı
como las consultas realizadas para la búsqueda en las bases de datos. A continuación,
mostramos los criterios definidos para la inclusión y exclusión de art́ıculos en esta
revisión.

2.2.1. Preguntas de investigación

Para guiar la revisión sistemática, definimos cinco preguntas de investigación:

● PI1. ¿Cuáles son los modelos epidemiológicos más utilizados para
estudiar la propagación de brotes (dentro del contexto de nuestro
estudio)?

Hemos identificado qué modelos epidemiológicos se emplean para guiar la
evolución de las simulaciones, analizando si es un tema de investigación recurrente
en la actualidad.
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CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE

● PI2. ¿Cuáles son los principales modelos computacionales utilizados en
la epidemioloǵıa espacio-temporal?

Dado que el modelado y simulación de la propagación de brotes epidémicos puede
abordarse desde diferentes áreas de estudio (matemáticas, estad́ıstica, inteligencia
artificial), hemos identificado cuáles son los enfoques más utilizados.

● PI3. ¿Es común el uso de redes en el análisis epidemiológico
espacio-temporal? ¿Cuáles son los tipos de redes más utilizados?

Hemos estudiado cómo se utilizan las redes en el modelado epidemiológico,
centrándonos en los conceptos que representan sus nodos y aristas.

● PI4. ¿Qué escalas espaciales y temporales se utilizan para analizar los
brotes en este tipo de estudios?

Los brotes epidémicos pueden ocurrir tanto en el interior de un edificio como en
áreas exteriores de diferente escala, como ciudades o páıses, por lo que hemos
estudiado cuáles de estos casos son los más comunes de modelar. También hemos
estudiado la granularidad temporal utilizada y si existe alguna relación entre las
unidades de ambas dimensiones.

● PI5. ¿Cuáles son las fuentes de datos usadas es este tipo de estudios?
¿Cuál es la granularidad de los datos?

Hemos identificado cuáles son los tipos de fuentes de datos más utilizadas
para el desarrollo y evaluación de cada estudio. Además, hemos analizado su
granularidad, es decir, si se componen de datos agregados o individuales.

2.2.2. Bases de datos y consultas bibliográficas

Para poder responder a las preguntas de investigación definidas en el apartado anterior,
realizamos una búsqueda de art́ıculos en cuatro bases de datos bibliográficas que
art́ıculos relacionados con ingenieŕıa, informática y salud: ACM Digital Library, IEEE
Xplore, PubMed y Scopus. Restringimos nuestra búsqueda a art́ıculos de revistas y de
conferencias, en inglés y que hubieran sido publicados entre los años 2010 y 2021 (año
en el que se realiza la investigación asociada a este caṕıtulo).

La definición de las cadenas de búsqueda se hace en base a la selección de un
conjunto de palabras clave, cuya identificación se realiza en base al Método PICO
(Problema, Intervención, Comparación, Resultado [en inglés, Outcome]). En la Tabla
2.1, presentamos las palabras clave.

A partir de estas palabras clave construimos una cadena de búsqueda cuyo sentido
general seŕıa el siguiente:
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“Nos gustaŕıa encontrar aquellos art́ıculos relacionados con la epidemioloǵıa
humana (con especial énfasis en los brotes nosocomiales) que se centrasen en el
razonamiento, modelado o simulación espacio-temporal (también solo espacial o
temporal) utilizando redes (también denominadas grafos) como herramienta.”

Las consultas creadas para cada base de datos se muestran en la Tabla 2.2

Tabla 2.1
Palabras clave para la búsqueda bibliográfica, en inglés y español (entre paréntesis).

Ámbito Palabras clave

Problema epidemic (epidemia), epidemiologic (epidemiológico), outbreak
(brote), nosocomial (nosocomial), infectious (infeccioso)

Intervención network (red), graph (grafo), spatiotemporal (espacio-temporal),
spatial (espacial), temporal (temporal)

Comparación simulation (simulación), simulate (simular), model (modelo,
modelar), reason (razonar)

Tabla 2.2
Consulta para cada base de datos bibliográfica.

Base
de
datos

Cadena de búsqueda

ACM
Digital
Library

(Title:(epidemic) OR Title:(epidemiologic)
OR Title:(outbreak) OR Title:(infectious) OR
Title:(nosocomial))
AND ((Title:(network) OR Title:(graph) OR Title:(spatial)
OR Title:(temporal) OR Title:(spatiotemporal))
OR (Abstract:(network) OR Abstract:(graph) OR
Abstract:(spatial) OR Abstract:(temporal) OR
Abstract:(spatiotemporal)))

AND ((Title:(simulation) OR Title:(simulate) OR

Title:(model) OR Title:(reason)) OR (Abstract:(simulation)

OR Abstract:(simulate) OR Abstract:(model) OR

Abstract:(reason)))

IEEE
Xplore

(\Document Title":epidemic OR \Document
Title":epidemiologic OR \Document Title":outbreak OR
\Document Title":infectious OR \Document Title":nosocomial)
AND (\Document Title":network OR \Document Title":graph OR
\Document Title":spatial OR \Document Title":temporal OR
\Document Title":spatiotemporal)

AND ((\Document Title":simulation OR \Document

Title":simulate OR \Document Title":model OR

\Document Title":reason) OR (\Abstract":simulation

OR \Abstract":simulate OR \Abstract":model OR

\Abstract":reason))
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PubMed (epidemic[Title] OR epidemiologic[Title] OR outbreak[Title]
OR infectious[Title] OR nosocomial[Title])
AND (network[Title/Abstract] OR graph[Title/Abstract] OR
spatial[Title/Abstract] OR temporal[Title/Abstract] OR
spatiotemporal[Title/Abstract])

AND (simulation[Title/Abstract] OR simulate[Title/Abstract]

OR model[Title/Abstract] OR reason[Title/Abstract])

Scopus (TITLE(epidemic) OR TITLE(epidemiologic) OR TITLE(outbreak)
OR TITLE(infectious) OR TITLE(nosocomial))
AND (TITLE(network) OR TITLE(graph) OR TITLE(spatial) OR
TITLE(temporal) OR TITLE(spatiotemporal))
AND (TITLE-ABS-KEY(simulation) OR TITLE-ABS-KEY(simulate)
OR TITLE-ABS-KEY(model) OR TITLE-ABS-KEY(reason))
AND PUBYEAR>2010 AND PUBYEAR<2022
AND (LIMIT-TO(SUBJAREA,"COMP"))
AND (LIMIT-TO(DOCTYPE,"ar") OR LIMIT-TO(DOCTYPE,"cp"))
AND (LIMIT-TO(LANGUAGE,"English"))

AND (LIMIT-TO(SRCTYPE,"j") OR LIMIT-TO (SRCTYPE,"p"))

2.2.3. Selección de art́ıculos

Como resultado de las búsquedas realizadas hemos obtenido un total de 832 art́ıculos.
A continuación, hemos realizado dos fases de revisión de los art́ıculos para su descarte o
selección en base a unos criterios definidos. En la primera fase, hemos léıdo el resumen
de los art́ıculos, descartándose 640 art́ıculos. En la siguiente fase, hemos léıdo el texto
completo de los 192 art́ıculos restantes, descartándose 80 y quedando 112 art́ıculos
para la extracción de información.

A continuación, se muestran los criterios de inclusión y exclusión que se han
definido para las dos fases de revisión de los art́ıculos. Hemos establecido como poĺıtica
de selección que se incluyan aquellos art́ıculos que cumplan con al menos uno de los
criterios de inclusión y ninguno de los criterios de exclusión.

Los criterios de inclusión son los siguientes:

● CI1: Art́ıculos en los que se modela o simula la propagación espacial de un brote
epidémico real.

● CI2: Art́ıculos en los que se simula la propagación de un brote epidémico sintético
mediante modelos computacionales (basados en disciplinas como las matemáticas
o la inteligencia artificial).

Los criterios de exclusión son los siguientes:

● CE1: Art́ıculos cuya extensión (excluyendo referencias y apéndices) fuese inferior
a seis páginas. Se buscan estudios con una descripción completa de la metodoloǵıa
y los resultados, por lo que art́ıculos cortos, como resúmenes extendidos o
ponencias en conferencias, no cumplen con este requisito.
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● CE2: Art́ıculos sobre el uso de modelos epidemiológicos en otros contextos, como
la difusión de malware en redes de telecomunicaciones o noticias falsas en redes
sociales.

● CE3: Art́ıculos que utilizan algoritmos de grafos en contextos no relacionados
con la epidemioloǵıa.

● CE4: Art́ıculos sobre epizootias (epidemias sobre una población animal, no
humana).

● CE5: Art́ıculos donde no se modelan ni simulan enfermedades cuya transmisión
es “persona a persona” a través del aire o el contacto f́ısico o con una superficie
contaminada. Por tanto, para este estudio se excluyen los art́ıculos sobre zoonosis
y enfermedades transmitidas por vectores biológicos o agua. Tampoco se incluyen
enfermedades de transmisión sexual.

● CE6: Art́ıculos centrados en el análisis retrospectivo de brotes epidémicos en una
región, o en la visualización de estad́ısticas relacionadas con su evolución.

● CE7: Art́ıculos centrados en el uso de series temporales (por ejemplo, datos de
incidencia o datos de localización) para modelar el pasado (por ejemplo, cadenas
de infección o redes de contacto).

● CE8: Art́ıculos en los que el modelado de los brotes no es el tema principal, sino
una herramienta secundaria para el análisis de otros aspectos. Por ejemplo, para
la optimización de recursos (vacunas, medicamentos, personal sanitario) durante
un brote.

2.3 Resultados

Tras el proceso de búsqueda y selección de art́ıculos, hemos obtenido un total
de 112 art́ıculos para revisar y extraer información relacionada con las preguntas
de investigación. A continuación, se muestran los resultados de las preguntas de
investigación PI1 a PI5.

2.3.1. Visión general de las caracteŕısticas de los resultados

Si realizamos un análisis temporal de los resultados obtenidos (ver Figura 2.1), podemos
observar que en los últimos dos años del peŕıodo de estudio ha habido un aumento en
la cantidad de art́ıculos centrados en el modelado y simulación de la propagación de
brotes. Concretamente, en 2020 y 2021 se publicaron 22 y 16 art́ıculos respectivamente,
en comparación con los años 2010 a 2019, donde las publicaciones anuales oscilaron
entre 4 y 11.
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Este hecho podŕıa relacionarse con la aparición de la epidemia de COVID-19. De
hecho, si nos fijamos en las enfermedades modeladas en los art́ıculos, el COVID-19
es la más recurrente (19/112) (ver Figura 2.2). Las siguientes enfermedades más
estudiadas son la gripe estacional (15/112) y la gripe A/H1N1 (12/112). Otras
enfermedades estudiadas, pero en menor medida, son el ébola (3/112), SARS-CoV
(2/112), MRSA (3/112), la enfermedad de mano-pie-boca (HFMD por sus siglas en
inglés, Hand-Foot-Mouth Disease) (1/112), y la tuberculosis (1/112). En total, el
50% (56/112) de los art́ıculos se centran en una enfermedad en espećıfico, mientras
que en el resto se crea un modelo genérico con parámetros ajustables.

En cuanto a la finalidad de los estudios, encontramos que la mayoŕıa de los
estudios se enfocan en estudiar cómo se propaga un brote bajo diferentes escenarios
(estad́ısticas demográficas, comportamiento de la población, aplicación de vacunas y
otras medidas para evitar el contagio) y dinámicas del brote (tasa de transmisión, tasa
de recuperación). También hay estudios cuyo objetivo principal es el análisis de un
brote real.

Figura 2.1. Número de art́ıculos por año de publicación.

Figura 2.2. Número de art́ıculos por enfermedad estudiada. También se muestra entre
corchetes los años entre los que se publicaron los art́ıculos sobre cada enfermedad.
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2.3.2. PI1: ¿Cuáles son los modelos epidemiológicos más
utilizados para estudiar la propagación de brotes (dentro
del contexto de nuestro estudio)?

En el contexto de este estudio, vamos a definir los modelos epidemiológicos como
modelos compartimentales. Estos son modelos matemáticos con los que se puede
representar de forma simplificadas la evolución de un brote o epidemia sobre una
población. En ellos, la población es dividida en compartimentos etiquetados o
estados que representan las diferentes fases de una enfermedad infecciosa. Estos
compartimentos son mutuamente excluyentes y los individuos pueden cambiar entre
ellos, estando definidos en el modelo hacia qué estados se puede mover a partir de un
determinado estado y con qué tasas de transmisión. Una representación gráfica habitual
de estos modelos es en forma de grafo, donde los nodos representan los compartimentos
y las aristas las posibles transiciones, estando etiquetadas con la tasa de transmisión
entre el par de estados que conectan.

Para proporcionar una descripción más detallada de los modelos compartimentales
epidemiológicos, en la Figura 2.3 se muestra el esquema de algunos de los modelos más
citados por los art́ıculos revisados. Las figuras 2.3.a, 2.3.b y 2.3.c representan tres
modelos que hemos denominado como “originales”, es decir, que están formados por
estados comunes en la evolución de una enfermedad infecciosa y que son de uso común
en la literatura desde décadas. A continuación, presentamos una descripción de cada
modelo:

● SIS (Susceptible-Infectado-Susceptible). En este modelo, un individuo en el
estado Susceptible, es decir, sano, puede pasar a Infectado con una cierta tasa
de transmisión. Por su parte, un individuo Infectado puede recuperarse y volver
al estado Susceptible con una tasa de recuperación, completando aśı un ciclo. Se ha
de puntualizar que el estado Infectado representa que el individuo ha contráıdo la
enfermedad y que es capaz de contagiar a otros individuos que sean Susceptibles.

● SIR (Susceptible-Infectado-Recuperado). Este modelo se diferencia del anterior
en que un individuo Infectado no puede volver al estado de Susceptible, sino que
tras un peŕıodo de infección (o con una tasa de recuperación), pasa al estado
Recuperado, permaneciendo inmune hasta el final del brote.

● SEIR (Susceptible-Expuesto-Infectado-Recuperado). Este modelo es una
extensión de SIR, en la que se añade un nuevo estado Expuesto (también
llamado Latente), que precede al estado Infectado para representar un peŕıodo
de latencia, durante el cual el individuo ya ha contráıdo la enfermedad, pero aún
no es contagioso. Además, en algunos estudios se considera que el individuo es
asintomático durante este estado.
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CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE

Figura 2.3. Esquema de algunos modelos compartimentales epidemiológicos encontrados en
la investigación.

En las figuras 2.3.d y 2.3.e se representan dos variantes de los modelos SIR y
SEIR. Hemos definido como “variantes” a aquellos modelos diseñados a partir de uno
“original” mediante la adición de nuevos estados o la subdivisión de un estado existente
en múltiples subestados.

● SIVR (Susceptible-Infectado-Vacunado-Recuperado). Este modelo es una
variante de SIR donde se añade un nuevo estado Vacunado. Este estado permite
representar que hay individuos Susceptibles que deciden vacunarse con una cierta
tasa de vacunación, quedando inmunizados durante el brote.

● SEIRD (Susceptible-Expuesto-Infectado-Recuperado-Fallecido (del inglés,
Death)). Este modelo es una variante de SEIR en la que se permiten ciclos,
ya que el estado Recuperado ahora es un estado transitorio, desde el cual el
individuo puede regresar al estado Susceptible o bien ser Inmune durante el
resto del brote. Este modelo también introduce un nuevo estado para modelar
que algunos individuos pueden fallecer al ser Infectados.
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Tabla 2.3
Art́ıculos por modelo epidemiológico compartimental.

Modelo Epidemiológico Variante
Modelo Art́ıculos Nº

art́ıculos
Variante Art́ıculos Nº

art́ıculos
SI [19, 234] 2 -

SIS

[2, 11, 38, 79,
84, 157, 158,
166, 181, 188,
224, 228]

12

SIVS [92, 162] 2
SIRS [237] 1
SIRVS [195] 1
SIS/AU [73, 94, 180,

182, 239]
5

SIRS/OIA [206] 1

SIR

[10, 12, 17,
18, 27, 43, 46,
59, 61, 71, 99,
100, 112, 115,
116, 123, 125,
131, 133, 137,
138, 139, 146,
153, 174, 177,
179, 208, 210,
213, 226, 230,
235]

33

SIVR [7, 103]

2

SIRD [3]

1

SITR [58]

1

SIR/AU [122, 236, 240]
3

SEIR

[5, 16, 33, 35,
36, 40, 42, 60,
63, 66, 72, 80,
86, 88, 105,
106, 111, 121,
124, 127, 128,
129, 130, 141,
161, 194, 203,
204, 225, 229,
233]

31

SEIRD [74, 75, 95,
108, 119, 178,
219]

7

SEIRDM [68] 1

SEIRDV [104] 1

SEIQR [118] 1

G-SEIV [154, 155] 2

SEIR/AU [200] 1

SEI [175] 1 -

Modelos Ad-hoc
Enfermedad Art́ıculos Nº art́ıculos
Para A/H1N1 [231] 1
Para COVID-19 [65] 1

Para Ébola [136] 1
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Hemos comprobado que todos los art́ıculos revisados utilizan un modelo
epidemiológico compartimental, siendo los denominados “originales” los más usados
con un 73,2% (82/112) del total. De ellos, los modelos epidemiológicos más utilizados
son SEIR y SIR, presentes en el 39,3% (44/112) y el 35,7% (40/112) de los
art́ıculos, respectivamente. El tercer modelo más empleado es SIS, con un 19,64%
(22/112) del total. Algunos estudios optan por diseñar su propio modelo epidemiológico
ad-hoc para la enfermedad abordada, añadiendo nuevos estados espećıficos y relaciones
que permiten una descripción más detallada de las fases de la enfermedad. La Tabla
2.3 muestra la relación entre cada art́ıculo y el modelo epidemiológico utilizado,
distinguiendo entre modelos “originales” y “variantes”.

Cabe mencionar que la elección del modelo epidemiológico ha de basarse en la
enfermedad a estudiar y el peŕıodo de tiempo a simular. En la mayoŕıa de los art́ıculos
revisados (independientemente de que traten una enfermedad concreta o no) se quiere
modelar brotes de enfermedades respiratorias con un peŕıodo de incubación o fase
asintomática, tras el cual la persona enferma adquiere inmunidad durante el resto del
brote. Los modelos SEIR y SIR, junto con sus variantes, han sido los más utilizados,
como también podemos apreciar en la figura 2.4. SIR se emplea cuando el estado
Expuesto es demasiado corto o se considera que los individuos pueden transmitir la
enfermedad de igual modo independientemente de que tengan o no śıntomas de la
enfermedad.

Figura 2.4. Número de art́ıculos por enfermedad y modelo epidemiológico compartimental.
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2.3.3. PI2: ¿Cuáles son los principales modelos
computacionales usados en la epidemioloǵıa
espacio-temporal?

Tras la revisión de los art́ıculos seleccionados, podemos clasificar los modelos
computacionales utilizados para la representación y simulación de la propagación
de brotes epidémicos en tres grandes categoŕıas: modelos deterministas, modelos
estocásticos y modelos basados en agentes (MBA). En la Tabla 2.4 se muestra cada
uno de los art́ıculos revisados clasificados en una de las tres categoŕıas definidas.

Una caracteŕıstica común de las dos primeras categoŕıas, modelos deterministas y
modelos estocásticos, es que ambos representan una aplicación directa de los modelos
compartimentales epidemiológicos.

En el caso de los modelos deterministas, utilizados en el 25,89% (29/112)
de los art́ıculos, el modelo compartimental epidemiológico es descrito mediante un
conjunto de ecuaciones diferenciales ordinarias (una para cada estado). Estos modelos
asumen que los cambios en los tamaños de las poblaciones en cada estado son continuos
en el tiempo, siendo el objetivo del modelo el cálculo del número de individuos en cada
compartimento por cada paso de la simulación. Dado su componente determinista
(dado un escenario definido con unos valores fijos para sus parámetros -tasa de
transmisión, tasa de recuperación, etc., según el modelo-, múltiples ejecuciones sobre
el mismo escenario generan siempre el mismo resultado), estos modelos se utilizan
principalmente para la predicción de la evolución de la población, aśı como otros
parámetros derivados de esta (por ejemplo, tasa de incidencia, número básico de
reproducción y tasa de reproducción efectiva). Además, estos modelos han sido los
más utilizados por aquellos estudios donde se quieren estudiar aspectos que pueden
influir en la evolución del brote, como puede ser el comportamiento de la población o
la aplicación de medidas preventivas del contagio.

Los modelos estocásticos, utilizados en el 55,36% (62/112) de los art́ıculos,
definen el modelo epidemiológico compartimental como un conjunto de ecuaciones
diferenciales estocásticas. Estas ecuaciones comprenden un conjunto de variables
aleatorias con las que se describe la probabilidad del cambio de estado de los
individuos a lo largo del tiempo (probabilidad de contagio, probabilidad de recuperación,
probabilidad de infeccioso, probabilidad de muerte, etc., según el modelo). Ha de
indicarse que, en estos modelos, el estado de un individuo depende únicamente del
estado inmediatamente anterior (cadena de Markov). Dada la aleatoriedad de los
resultados, el enfoque de los estudios que utilizan modelos estocásticos es el siguiente:
dado un escenario, el modelo se ejecuta varias veces, obteniendo un rango de resultados
que deben ser analizados para obtener conclusiones sobre el comportamiento del
brote. En el 5,36% (6/112) de los art́ıculos se indica que se ha seguido el método
de Montecarlo. Los modelos estocásticos son utilizados para analizar la influencia de
cada parámetro del modelo en la propagación del brote o para ajustar los valores de
dichos parámetros para que los resultados se asemejen a un brote real.
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La última categoŕıa que hemos definido, modelos basados en agentes (MBA),
proviene del campo de la inteligencia artificial (IA) y cuenta con el 18,75% (21/112)
de los art́ıculos. Un MBA comprende un conjunto de individuos autónomos (agentes)
que, generalmente, pueden evolucionar y son capaces de interactuar entre śı y con su
entorno. En el caso de los estudios revisados, los agentes representan a los individuos
de la población sobre la que se propaga un brote.

Tabla 2.4
Número de art́ıculos por modelo computacional.

Modelo
computacional

Art́ıculos Nº
art́ıculos

Modelo
estocástico

[2, 5, 16, 18, 27, 33, 38, 42, 43, 46, 58, 59, 61, 65, 71,
72, 73, 84, 88, 92, 94, 100, 104, 106, 112, 118, 119,
121, 122, 123, 127, 131, 133, 137, 138, 139, 141, 146,
154, 155, 157, 158, 161, 174, 175, 177, 182, 203, 206,
208, 224, 225, 226, 228, 229, 230, 233, 234, 236, 237,
239, 240]

62

Modelo
determinista

[3, 10, 12, 17, 35, 60, 79, 80, 99, 103, 105, 115, 116,
125, 128, 153, 162, 166, 178, 180, 181, 188, 194, 200,
204, 210, 213, 219, 235]

29

Modelo basado
en agentes

[7, 11, 19, 36, 40, 63, 66, 68, 74, 75, 86, 95, 108, 111,
124, 130, 136, 179, 195, 231]

21

2.3.4. PI3: ¿Es común el uso de redes en el análisis
epidemiológico espacio-temporal? ¿Cuáles son los tipos
de redes más utilizados?

En el contexto de esta investigación, definiremos las redes como estructuras de datos
que son representadas como un grafo. De manera formal, un grafo G se define como
un par G = (N,A), donde:

● N es un conjunto de nodos, también llamados vértices. Los nodos representan
conceptos u objetos indivisibles entre los que se quiere definir relaciones.

● A es un conjunto de aristas. Cada arista se define como un par (p, q), donde
p y q son dos nodos distintos pertenecientes a N . Cada arista representa que
existe una relación entre los dos nodos que comprende. Estas aristas pueden
representar relaciones simétricas, donde el par (p, q) tiene el mismo significado
que el par (q, p), o bien ser dirigidas y tener un sentido definido. También se
puede definir una función de etiquetado sobre A para asignarle a las aristas una
etiqueta que tenga un significado en el dominio asociado.
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Las redes, o grafos, pueden clasificarse tanto por las caracteŕısticas de su estructura
como por su semántica, es decir, según qué representan sus nodos y aristas. En el caso de
este estudio, hemos optado por abordar un enfoque semántico, dado que este está más
enfocado en la finalidad de las redes dentro de los modelos con los que se representan los
brotes epidémicos. De este modo, hemos clasificado las redes en tres categoŕıas: redes
de contacto, redes de relaciones y redes de metapoblaciones. También distinguimos un
tipo especial de red debido a su estructura: la red multicapa. La Tabla 2.5 muestra un
resumen con los art́ıculos clasificados según el tipo de red utilizado.

Tabla 2.5
Número de art́ıculos por tipo de red utilizada.

Tipo de red Art́ıculos Nº
art́ıculos

Red de
relaciones

[5, 27, 33, 43, 60, 63, 72, 80, 86, 92, 95, 99, 100, 103,
112, 115, 129, 131, 138, 146, 153, 154, 155, 162, 179,
180, 181, 188, 206, 210, 224, 228, 229, 230, 237]

36

Red de contactos
[7, 11, 36, 38, 46, 58, 84, 116, 119, 124, 125, 127, 141,
174, 175, 194, 233, 234, 239]

19

Red multicapa [18, 59, 73, 94, 108, 122, 130, 157, 158, 182, 236, 240] 12
Red de
metapoblación

[2, 12, 16, 17, 42, 61, 65, 68, 71, 79, 88, 104, 121, 133,
137, 161, 166, 177, 203, 204, 208, 213, 219, 225, 226]

26

No usa redes
[3, 10, 19, 35, 40, 66, 74, 75, 105, 106, 111, 118, 128,
136, 139, 178, 195, 200, 231]

19

Las redes de relaciones y las redes de contactos han sido los dos tipos de
redes más utilizados con un 32,14% (36/112) y 16,96% (19/112) de los art́ıculos,
respectivamente. Si bien en ambos tipos de redes los nodos representan los individuos
que conforman la población sobre la que se va a simular la propagación de un brote
epidémico, el significado de sus aristas cambia. En las redes de contacto, cada arista
simboliza que ha habido un contacto entre las dos personas representadas por los nodos
que conecta, es decir, que ambas personas han estado f́ısicamente lo suficientemente
cerca como para que hubiese sido posible el contagio. En el caso de las redes de
relaciones, las aristas tienen un significado más amplio: existe una conexión social
entre dos personas, como pueden ser los lazos familiares, de amistad, de compañerismo
en el trabajo o de vecindad. En este tipo de redes, no hay representación expĺıcita de los
contactos entre las personas, sino que, al haber una conexión social entre dos personas,
es posible que entre ellas pueda darse un contacto en algún momento.

Las redes de contactos suelen utilizarse en estudios en los que para cada paso
de la simulación se crea una nueva red para representar los contactos que se han
producido durante dicho paso. Normalmente, los nuevos contagios que se dan en cada
paso dependen únicamente de los contactos ocurridos durante ese paso y no tienen en
cuenta los contactos de los pasos anteriores. En el caso de las redes de relaciones, se
suele utilizar una única red que no cambia durante toda la simulación.
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CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE

Un tipo particular de las redes de relaciones son las redes multicapa, cuya
estructura consiste en dos grafos (las capas) que comparten los mismos nodos, pero
no las aristas. Los nodos siguen representando a personas en ambos grafos, pero el
significado de las aristas es diferente en cada capa. La primera capa se correspondeŕıa
con una red de relaciones como las descritas y recibe el nombre de “capa de propagación
del brote” (en inglés, outbreak propagation layer (OPL)). Mientras que, en la segunda
capa, llamada “capa de propagación de la información” (en inglés, information
propagation layer (IPL)), las aristas indican que ha habido un contacto virtual entre
las personas, como pueden ser las llamadas telefónicas, mensajes de texto o chats en
ĺınea. La figura 2.5 muestra un ejemplo de una red multicapa. Estas redes se utilizan
en estudios donde también se quiere modelar el comportamiento de los individuos en
función de la cantidad de información que disponen sobre el brote. Aquellos pares
de nodos que tengan una arista en la IPL, aunque tengan o no un contacto f́ısico
(esto depende de si tienen o no una arista en la OPL), śı mantendrán conversaciones,
por lo que es posible que hablen entre śı sobre el brote. Esto puede influir en su
comportamiento, por ejemplo, generándoles miedo y haciendo que sean más precavidos
para salir de casa. Este tipo de redes han sido usadas en el 10,71% (12/112) de los
art́ıculos.

Figura 2.5. Ejemplo de una red multicapa.

Como último tipo de red tenemos las redes de metapoblaciones. Introducidas
por Richard Levins [114] en 1969 para describir la dinámica poblacional de las plagas
de insectos en campos agŕıcolas, la finalidad de estas redes se ha ampliado: se utilizan
para estudiar la dinámica poblacional (tamaño y composición por edad) de varias
poblaciones espacialmente separadas de la misma especie animal y cómo se relacionan
entre śı. En el caso de los estudios revisados, los nodos representan una ubicación
(por ejemplo, una ciudad o una región) y las aristas representan el movimiento de
personas entre ellas (por ejemplo, por motivos laborales, por transporte de mercanćıas
o vacacionales). Este tipo de redes son utilizadas en el 23,21% (26/112) de los
art́ıculos.

Finalmente, también hemos encontrado art́ıculos en los que no se utilizan redes,
siendo estos el 16,96% (19/112) del total. La mayoŕıa de estos art́ıculos trabajan con
MBA, por lo que la información de las relaciones entre los individuos y poblaciones
las almacenan los propios agentes. También hay estudios en los que se define un
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espacio bidimensional, como puede ser una cuadŕıcula, sobre el que se van moviendo
los individuos de la población en cada paso de la simulación. Los nuevos contagios se
obtienen en base a las posiciones de los individuos.

2.3.5. PI4: ¿Qué escalas espaciales y temporales utilizan para
analizar los brotes en este tipo de estudios?

Desde una perspectiva espacial, los brotes epidémicos pueden modelarse en el interior
de un edificio o en áreas geográficas de diferentes tamaños. También los hay que no
indican expĺıcitamente el espacio sobre el que se simula el brote, enfocándose en los
contactos entre personas que tienen una relación social. Estos art́ıculos son el 39,29%
(44/112) del total. De los restantes, la mayoŕıa están enfocados en la propagación de un
brote sobre un área geográfica (los hemos llamado “simulaciones en exteriores”) con
el 53,57% (60/112) de los art́ıculos, mientras que las “simulaciones en interiores”
son el 7,14% (8/112). Estos últimos han estudiado la propagación de un brote dentro
de un hospital (5/112), una residencia estudiantil (2/112) y una escuela (1/112). La
Tabla 2.6 muestra la relación entre cada art́ıculo y su escala espacial.

En las simulaciones exteriores hemos agrupado las dimensiones de las áreas que
abarcan en las siguientes escalas:

● Ciudad. Es la escala más pequeña, cubriendo una ciudad completa (también
podŕıa ser un pueblo) o algunos de sus barrios. Estos estudios se centran en los
desplazamientos de personas entre edificios. Esta escala comprende el 18,75%
(21/112) de los art́ıculos.

● Región. Esta escala puede abarcar diversas divisiones administrativas, como
provincia, departamento, distrito o municipio. Estos estudios se centran en los
desplazamientos de personas entre localidades. Esta escala comprende el 19,64%
(22/112) de los art́ıculos.

● Páıs. Esta escala cubre un páıs y un conjunto de páıses. Estos estudios analizan
los desplazamientos de las personas entre grandes áreas. Esta escala comprende
el 15,18% (17/112) de los art́ıculos.

En cuanto a la dimensión temporal, queremos identificar cuáles son las principales
unidades de tiempo que representan cada paso de las simulaciones. Sin embargo, el
57,14% (64/112) de los art́ıculos no proporciona esta información. En aquellos que
śı la incluyen podemos distinguir dos escalas principales (ver Tabla 2.7):

● Un d́ıa. El 28,57% (32/112) de los art́ıculos utiliza esta escala.

● Menos de un d́ıa. Esta escala va desde el minuto hasta varias horas. Estos
trabajos representan el 14,29% (16/112) del total.
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Tabla 2.6
Art́ıculos por escala espacial.

Escala
espacial

Art́ıculos Nº
art́ıculos

Edificio [19, 38, 46, 58, 124, 127, 175, 206] 8

Ciudad
[11, 59, 66, 68, 75, 95, 105, 111, 118, 129, 131, 139,
141, 146, 153, 179, 194, 213, 226, 231, 233]

21

Región
[2, 10, 12, 17, 35, 36, 60, 61, 63, 71, 74, 79, 86, 100,
108, 123, 133, 137, 166, 177, 208, 219]

22

Páıs
[16, 40, 42, 65, 88, 104, 106, 121, 127, 128, 136, 161,
178, 195, 200, 203, 204, 229]

17

Sin escala
espacial

[3, 5, 7, 18, 27, 33, 43, 72, 73, 80, 84, 92, 94, 99, 103,
112, 115, 116, 122, 125, 130, 138, 154, 155, 157, 158,
162, 174, 180, 181, 182, 188, 210, 224, 225, 228, 230,
234, 235, 236, 237, 239, 240]

44

Tabla 2.7
Art́ıculos por escala temporal.

Escala
temporal

Art́ıculos Nº
art́ıculos

Un d́ıa
[7, 16, 36, 46, 59, 72, 74, 88, 105, 111, 112, 118, 119,
121, 123, 128, 129, 130, 139, 161, 166, 175, 179, 194,
200, 203, 204, 208, 229, 231, 233]

32

Menos de un d́ıa
[19, 35, 40, 42, 58, 63, 66, 68, 95, 104, 108, 127, 141,
206, 225, 226]

16

Sin información
sobre la escala
temporal

[2, 3, 5, 10, 11, 12, 17, 18, 27, 33, 38, 43, 60, 61, 65,
71, 73, 75, 79, 80, 84, 86, 92, 94, 99, 100, 103, 106,
112, 115, 116, 122, 124, 125, 131, 133, 136, 137, 138,
146, 153, 154, 155, 157, 158, 162, 174, 177, 178, 180,
181, 182, 188, 195, 210, 213, 219, 224, 228, 230, 234,
236, 237, 239, 240]

64

En el caso de las simulaciones exteriores, la unidad de tiempo más utilizada ha
sido un d́ıa, encontrando unidades más pequeñas como medio d́ıa y otras fracciones de
un d́ıa. En el caso de las simulaciones interiores, no es posible identificar una tendencia
clara respecto a la dimensión temporal: la mitad de los estudios emplea un d́ıa como
unidad temporal, mientras que la otra mitad utiliza unidades del orden de minutos.
En la Tabla 2.8 se muestra la relación entre las dimensiones espacial y temporal.

Tampoco es común que se indique el tiempo total o número de pasos que abarcará
la simulación.
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Tabla 2.8
Relación entre escala espacial y temporal.

Escala temporal
Menos de 1 d́ıa 1 Dı́a

E
sc
a
la

e
sp

a
ci
a
l

Edificio [19, 58, 127] [46, 175, 206]
Ciudad [66, 68, 141, 226] [59, 75, 105, 111, 118, 130, 139, 179, 194, 231,

233]
Región [35, 63, 95] [36, 74, 123, 166, 208]
Páıs [40, 42, 104] [16, 88, 121, 128, 161, 200, 203, 204, 229]
Sin escala
espacial

[95, 225] [7, 72, 112, 119, 130]

2.3.6. PI5: ¿Cuáles son las fuentes de datos usadas en este tipo
de estudios? ¿Cuál es la granularidad de los datos?

Tras revisar los art́ıculos hemos identificado el uso de diversas fuentes de datos,
dependiendo del uso que se hace de ellas. Algunas se utilizan como referencia para
crear poblaciones y localizaciones con caracteŕısticas similares a la realidad, como es el
caso de los censos oficiales, para el diseño de ciudades y regiones con unas estad́ısticas
demográficas concretas (edad, sexo, empleo, densidad poblacional) en los MBA y redes
de relaciones; los estudios de transporte para determinar la proporción de personas
que se desplazan entre ubicaciones en los modelos MBA y redes de metapoblaciones;
las encuestas de población para modelar el comportamiento social de las personas
en su vida cotidiana y durante un brote; y otras fuentes para el mismo propósito, como
perfiles de Facebook [131, 206], correos electrónicos [131] y publicaciones en Foursquare
[11].

Para la validación de los resultados de las simulaciones se han utilizado
los datos oficiales de incidencia epidémica. Por su parte, para la creación
de redes de contactos realistas se han utilizado varias fuentes: registros de
coordenadas GPS [11], registros de localización de llamadas telefónicas [213];
datos de ingreso y alta hospitalaria obtenidos de los Sistemas de Información
Hospitalaria (SIH) y la Historia Cĺınica Electrónica (HCE) para modelar el movimiento
de pacientes dentro de un hospital; registros de localización mediante Bluetooth
de estudiantes alojados en una residencia universitaria [58]; y registros de personas
equipados con dispositivos de identificación por radiofrecuencia (RFID) de
cuándo han estado a un mı́nimo de distancia. De este último tipo de fuente de datos
distinguimos los datos de acceso abierto del proyecto Sociopatterns [43, 124, 235],
y los registros de movimientos de personal sanitario, pacientes hospitalizados [38] y
acompañantes [127].
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Tabla 2.9
Art́ıculos por fuentes de datos utilizadas.

Art́ıculos
Datos agregados Datos individuales
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[35, 36, 40, 106, 108, 137, 194,
231]

✓ 8

[16, 86, 88, 130, 204] ✓ ✓ 5
[42] ✓ ✓ ✓ ✓ 1
[65, 104, 203] ✓ ✓ ✓ ✓ 3
[213] ✓ ✓ ✓ ✓ 1
[111, 233] ✓ ✓ 2
[118] ✓ ✓ ✓ 1
[131] ✓ ✓ ✓ ✓ 1
[61, 68, 74, 75, 226] ✓ ✓ 5
[121, 161] ✓ ✓ ✓ 2
[43] ✓ ✓ ✓ 1
[153] ✓ 1
[206] ✓ ✓ 1
[210] ✓ ✓ 1
[60, 112, 128, 178, 195, 229] ✓ ✓ 6
[59] ✓ ✓ ✓ 1
[11] ✓ 1
[46, 105, 166, 175, 234] ✓ 5
[38, 124, 127, 235] ✓ 4
[58] ✓ ✓ 1
[7, 63, 136, 141] ✓ 4
[2, 3, 5, 10, 12, 17, 18, 19, 27,
33, 61, 66, 71, 72, 73, 79, 80,
84, 92, 94, 95, 99, 100, 103,
115, 116, 119, 122, 125, 130,
133, 139, 146, 155, 157, 158,
162, 174, 177, 179, 180, 181,
182, 188, 200, 208, 219, 224,
225, 228, 230, 236, 237, 239,
240]

✓ 56

Nº art́ıculos 22 18 6 14 3 6 7 5 58
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En el 51,79% (58/112) de los art́ıculos se utilizan datos sintéticos generados
sin utilizar información extráıda de fuentes de datos para la creación de distintos tipos
de redes. Es estos casos destaca la creación de redes de relaciones siguiendo modelos
para la generación de redes complejas, como el modelo de red aleatoria de Erdös-Rényi
y el modelo de red libre de escala de Barabási-Albert.

Un resumen de las categoŕıas de datos utilizadas en cada trabajo analizado en esta
investigación se presenta en la Tabla 2.9

En cuanto a la granularidad, las fuentes de datos pueden clasificarse en:

● Datos agregados. Estas fuentes de datos resumen el número de casos incluidos
en diferentes categoŕıas. Aqúı se incluyen censos oficiales, estudios de transporte
y datos oficiales de incidencia epidémica. También se incluyen aqúı las respuestas
agregadas de las encuestas de población.

● Datos individuales. Estas fuentes de datos contienen información detallada de
cada registro. Aqúı se incluyen datos de redes sociales, registros de SIH y HCE,
registros RFID y el resto de las fuentes incluidas en la categoŕıa “otros” en la
Tabla 2.8.

Los datos agregados son la única fuente de datos en el 27,68% (31/112) de los
art́ıculos, mientras los art́ıculos que solo utilizan datos individuales representan el
16,07% (18/112). El 8,04% (9/112) de los trabajos presentan el uso combinado
de ambos tipos de datos, utilizando censos y encuestas de transporte junto con
encuestas de población y redes sociales.

Otro aspecto relevante sobre las fuentes de datos es su accesibilidad, siendo
una caracteŕıstica cada vez más importante para garantizar la reproducibilidad de
la investigación. Algunas fuentes de datos son oficiales y públicas, como el caso
de los censos, estudios de transporte, datos de incidencia y algunas encuestas
[42, 111, 153, 210], algunos conjuntos de datos de redes sociales [11, 131]. El 38,4%
(43/112) de los trabajos utilizan únicamente datos de acceso abierto, mientras que solo
el 10,71% (12/112) utilizan datos de fuentes privadas, como los registros de SIH y
HCE, la mayoŕıa de los registros RFID y algunas encuestas.

Sin embargo, tanto en los estudios que se utilizan fuentes públicas como privadas
como en los que crean datos sintéticos sin referencias, no es habitual proporcionar las
redes creadas (o los agentes en MBA) para las simulaciones. Esto afecta negativamente
a la reproducibilidad de la investigación, un tema clave en la fiabilidad de los estudios
cient́ıficos. En relación con este tema, podemos incluir el acceso al código implementado.
Solo cuatro art́ıculos [72, 104, 200, 230] han proporcionado acceso al código mediante
repositorios de acceso abierto.
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2.4 Discusión

2.4.1. Uso de los modelos epidemiológicos compartimentales

Los modelos epidemiológicos compartimentales surgieron como una herramienta con
la que simplificar la modelización matemática de las enfermedades infecciosas. Desde
el primer modelo epidemiológico compartimental determinista, SIR, propuesto por
Kermack y McKendrick [97] en 1927, este campo sigue siendo objeto de estudio. Por
ejemplo, se ha estudiado la inclusión de patrones de comportamiento en el modelo,
como ocurre con el par de estados Consciente-Inconsciente (del inglés, Aware-Unaware,
AU ) para indicar si un individuo está informado del brote y, por ello, adquiere más
precaución en su vida social. Estos estados no se usan como estados independientes,
sino en combinación con los otros estados del modelo. Por ejemplo, una persona en el
estado US (Unaware y Susceptible) podŕıa pasar a AS (Aware y Susceptible) o a AI
(Aware e Infectado).

También hay estudios que analizan la dinámica de brotes reales para conseguir
modelos más precisos para enfermedades concretas. Estos modelos suelen incluir nuevos
estados que definen diferentes niveles de gravedad dentro del estado Infectado, como
Asintomático, Sintomático Leve y Sintomático Grave, o acciones de intervención, como
Hospitalizado y Cuarentena en casa. En contraposición, en [154] y [155] se intenta crear
un modelo, G-SEIV (Generalización de Susceptible-Expuesto-Infectado-Vigilante), que
sea genérico y adaptable a enfermedades infecciosas con distintas dinámicas.

En general, es preferible trabajar con modelos que se ajusten únicamente a
la dinámica requerida, en lugar de modelos complejos con múltiples estados y
probabilidades de transición entre ellos. Debido a la gran cantidad de parámetros
involucrados, estos modelos detallados son dif́ıciles de resolver anaĺıticamente y, aunque
actualmente son factibles a nivel computacional, implican simulaciones con una gran
incertidumbre y dificultad en la interpretación. Por tanto, su utilidad para fines teóricos
puede ser limitada.

2.4.2. Relación entre modelos computacionales, tipos de redes
y dimensión espacial

Hemos encontrado una estrecha relación entre los resultados de PI2, PI3 y los referidos a
la dimensión espacial de PI4 (ver Tabla 2.10), mostrándose a continuación los hallazgos
más destacados.

● En la mayoŕıa de los art́ıculos que modelan un brote en el interior de un
edificio han utilizado un modelo estocástico en el que los posibles contagios
se restringen en función de redes de contacto. Estos estudios se centran en los
contactos diarios dentro de un edificio, principalmente hospitales. Cabe destacar
que para las simulaciones interiores no se ha utilizado MBA. Tampoco se han
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utilizado redes multicapa. Sin embargo, consideramos que podŕıan ser útiles pues
su IPL permitiŕıa simular poĺıticas como el aislamiento de pacientes: si un paciente
está infectado y es aislado, el personal sanitario lo sabŕıa y reduciŕıa su contacto
f́ısico con el paciente, disminuyendo aśı su probabilidad de infección.

● A medida que aumenta la escala espacial de las simulaciones, se utilizan distintos
tipos de redes. Las redes de contacto se emplean a nivel de ciudad. A diferencia
de otras escalas mayores, a nivel de ciudad es computacionalmente viable
la simulación de contactos individuales entre personas y es posible encontrar
información real sobre contactos: hay individuos que comparten los mismos
espacios, como los hogares y los centros de estudio o trabajo, y puede haber
interacciones fortuitas en el transporte público y comercios. El modelado de
estos contactos tan espećıficos se realiza principalmente con MBA y modelos
estocásticos.

● Las redes de metapoblaciones se han utilizado principalmente en escalas
grandes, como región y páıs. En estas redes, los nodos representan localidades
e incluyen propiedades, como el número de habitantes. Las aristas son dirigidas
y representan el número de personas que se trasladan diariamente entre ellas.
Estos estudios, que utilizan principalmente un modelo estocástico, se utilizan
para estudiar si es posible la transmisión de un brote entre distintas localidades
debido el movimiento de personas entre ellas. Para cada localidad se define un
modelo epidemiológico (en la mayoŕıa de los casos, sin redes de contacto o de
relaciones) para simular la evolución del brote en ella.

● Los estudios que no indican su escala espacial utilizan, principalmente,
redes de relaciones y multicapa. En estos art́ıculos se suelen analizar
aspectos concretos, como la eficacia de algunas medidas de intervención
(planes de vacunación, cuarentenas, confinamientos, distanciamiento social) y
el comportamiento de las personas. En estos casos, el modelo más utilizado es el
estocástico, seguido del determinista.

● Los MBA se utilizan principalmente a nivel de ciudad y región, donde cada
agente guarda los contactos o relaciones que tiene (no se usan redes) o bien se
crea una red global para toda la simulación, principalmente de redes de relaciones
o multicapa.
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Tabla 2.10
Relación entre modelo computacional, escala espacial y tipo de red.

Modelo computacional

Escala
espacial

Tipo de red Modelo estocástico Modelo
determinista

Modelo
basado en
agentes

Edificio

Red de
relaciones

[206] - -

Red de
contactos

[38, 46, 58, 127, 175] - [124]

Red
multicapa

- - -

Red de
metapoblación

- - -

No usa redes - - [19]

Ciudad

Red de
relaciones

[131, 146] [153] [129, 179]

Red de
contactos

[141, 233] [194] [11]

Red
multicapa

[59]

Red de
metapoblación

[226] [213] [68]

No usa redes [118, 139] [105] [66, 75, 111,
231]

Región

Red de
relaciones

[100] [60] [63, 86]

Red de
contactos

- - [36]

Red
multicapa

- - [108]

Red de
metapoblación

[2, 61, 71, 121, 123,
133, 137, 177, 203,
208]

[12, 17, 79, 166,
219]

-

No usa redes - [10, 35] [74]

Páıs

Red de
relaciones

[229] - -

Red de
contactos

- - -

Red
multicapa

- - -

Red de
metapoblación

[16, 42, 65, 88, 104,
161]

[204] -

No usa redes [106] [128, 178, 200] [40, 136, 195]
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Sin
escala
espacial

Red de
relaciones

[5, 27, 33, 43, 72, 92,
112, 138, 154, 155,
224, 228, 230, 237,
239]

[80, 99, 103, 115,
162, 180, 181,
188, 210, 235]

[95]

Red de
contactos

[84, 119, 174, 234, 239] [116, 125] [7]

Red
multicapa

[18, 73, 94, 122, 157,
182, 236, 240]

- [130]

Red de
metapoblación

[225] - -

No usa redes - [3] -

2.4.3. Propiedades de las redes

Podemos analizar la estructura de las redes en base a tres caracteŕısticas principales:
tamaño (número de nodos), topoloǵıa y dinámica (su estructura cambia a lo largo de
la simulación).

El tamaño de las redes se incrementa con la escala espacial. Las redes utilizadas
en interiores tienen del orden de 102 a 103 nodos, a nivel de ciudad y región tienen de
103 a 104 nodos y a nivel de páıs tienen de 106 nodos. En los estudios sin escala espacial
se utilizan redes pequeñas de 102 a 103 nodos.

En cuanto a su topoloǵıa, las redes complejas son el tipo topológico más
utilizado para modelar las redes de relaciones y multicapa, ya que permiten ajustar
propiedades como la asortatividad entre nodos, el coeficiente de agrupamiento y la
distribución de los grados de los nodos. Esto permite modelar múltiples aspectos
sociales de la población, como grupos familiares y de amistad o estratos de edad.
Se ha identificado una relación entre la topoloǵıa y el uso de las redes, basada en los
conceptos que representan sus nodos y aristas. Las redes de relaciones se emplean
principalmente cuando no hay información espacial. Representan poblaciones con
distintas propiedades, como aspectos sociales (hogares familiares, grupos sociales, grado
de sociabilidad de las personas) y los efectos de las medidas de intervención sobre la
población.

Hemos encontrado estudios en los que se comparan distintos métodos de generación
de redes complejas para identificar cuáles de ellas modelan mejor la población o
fenómeno que quieren representar. Entre los tipos de redes complejas citadas se
encuentran: las redes libres de escala de Barabási-Albert, las redes aleatorias de
Erdös-Rényi y las redes de mundo pequeño de Watts y Strogatz. Estos tipos topológicos
de redes se utilizan tanto para redes de relaciones y multicapa, como de contactos.

En el caso de las redes de metapoblaciones, no se referencian topoloǵıas espećıficas,
sino que se definen como redes estáticas, dirigidas y ponderadas.
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En cuanto a la dinámica de las redes, podemos hallar una relación entre el tipo
de red y cómo cambian sus aristas. Las redes de relaciones son estáticas, es decir, no
vaŕıan los grupos sociales a lo largo de la simulación. Por el contrario, en las redes de
contactos encontramos que se modifican las aristas para cada paso de la simulación,
estando algunas ponderadas con el número de contactos ocurridos o la suma de sus
duraciones. Estos cambios pueden aplicarse directamente a la red o se puede construir
una nueva red estática en cada paso (red de variación temporal). En el caso de las
redes multicapa, algunos estudios crean una OPL dinámica con el fin de representar la
reducción de los contactos f́ısicos entre personas a medida que el brote evoluciona.

Con relación al número de nodos, este permanece constante en todos los estudios
analizados, ya que los peŕıodos de simulación son lo suficientemente cortos como para
que los cambios demográficos no afecten al brote. Por tanto, no es necesario añadir
o eliminar nodos que representen nacimientos o muertes naturales o movimientos
migratorios. Los individuos que mueren a causa de la enfermedad se representan con
un estado en el modelo epidemiológico compartimental.

Consideramos que el uso de aristas y nodos dinámicos es apropiado en simulaciones
en interiores, ya que estos escenarios presentan un alto nivel de contactos f́ısicos y
entradas y salidas del edificio en pequeños intervalos de tiempo. Un caso práctico
podŕıa ser un hospital, donde hay nuevos ingresos y altas de manera continuada, y los
pacientes pueden cambiar de habitación en intervalos de varias horas.

2.4.4. Caracteŕısticas de los datos

Los datos son un aspecto fundamental en el diseño y la evaluación de un modelo
computacional. Dos aspectos relacionados con los datos a discutir son: la capacidad de
análisis y la disponibilidad.

La disponibilidad de datos es limitada, lo que implica que no siempre sea posible
un análisis que combine las perspectivas espacial y temporal. Desde un punto de vista
espacio-temporal, los datos individuales permiten realizar análisis más detallados y
sólidos que los datos agregados. Además, tienen la ventaja de que pueden agregarse en
cualquier nivel temporal y espacial, mientras que los datos agregados solo se utilizan
como parámetros para crear poblaciones (incluidos las relaciones sociales y los trayectos
entre ubicaciones) con unas caracteŕısticas demográficas que se ajusten a una población
real. En este sentido, fuentes como los censos y estudios de transporte son las más
limitadas.

A nivel temporal, los datos agregados no tienen un detalle menor a un d́ıa, por
lo que no pueden emplearse para reconstruir redes de contacto o de relaciones. En
estos casos, los contactos son estimados, lo que introduce una alta incertidumbre
sobre las condiciones de transmisión del brote simulado. Además, cuando se emplean
datos agregados sin información espacial, las conclusiones extráıdas de las simulaciones
podŕıan ser comparables a las obtenidas mediante modelos de series temporales.
Aunque cabe mencionar que aún presentaŕıan como ventaja respecto a las series
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temporales el poder calcular y estimar caracteŕısticas del brote en base al modelo
epidemiológico utilizado, permitiendo una mejor interpretación de los resultados.

El uso de datos individuales como los perfiles de redes sociales puede permitir la
reconstrucción de redes de relaciones (e incluso de contactos) más realistas, mejorando
la capacidad de análisis y la calidad de las conclusiones (respecto al uso de datos
agregados a nivel de alto nivel espacial). Sin embargo, este tipo de datos se usa
principalmente como un complemento para refinar aspectos del comportamiento social
de la población. Su menor uso puede deberse a que estos perfiles no suelen ser públicos
y muchas personas no consienten el análisis de sus perfiles privados. Además, es
importante mencionar que los perfiles en redes sociales pueden no ser una fuente fiable
de información sobre los contactos reales de una persona en su vida fuera del ámbito
digital.

Una mayor precisión en el nivel de detalle de los datos eliminaŕıa la necesidad de
generar datos sintéticos para ajustar los modelos. Por ejemplo, el rastreo periódico de
la posición de los individuos permitiŕıa establecer sus redes de contacto. Cuando existe
un alto nivel de detalle, el análisis espacial puede realizarse tanto a pequeña escala (el
interior de un edificio) como a gran escala (una ciudad o una región). También seŕıa
posible hacer simulaciones con diferentes escalas temporales, desde segundos a d́ıas.
Sin embargo, solo algunos estudios han alcanzado este nivel de detalle.

Entre los estudios con un mayor nivel de detalle destacan aquellos que modelan la
propagación de una infección dentro de un hospital. Estos estudios basan la simulación
en la reconstrucción de una red de contactos en base a los registros de ingreso y
alta del SIH y el registro de sensores RFID llevados por el personal sanitario y los
pacientes hospitalizados. Sin embargo, este tipo de datos no suelen estar disponibles
públicamente, ya que requieren la autorización de los participantes y la administración
sanitaria. Bases de datos cĺınicas como MIMIC-III y el uso de datos sintéticos podŕıan
facilitar el desarrollo y evaluación de estos estudios, ya que evitaŕıan las dificultades
de acceso a datos reales.

En el ámbito de la salud, también existe una tendencia creciente hacia el uso
secundario de datos de HCE con fines más amplios que la simple atención al paciente.
Actualmente, algunas HCE registran el historial de servicios y camas ocupadas por cada
paciente, como salas de radiograf́ıa. Además, esta información puede proporcionarse con
el nivel de detalle espacial y temporal requerido, por ejemplo, para construir una red
diaria de contactos entre pacientes.

2.5 Conclusiones

En este caṕıtulo hemos analizado el estado de los modelos computacionales para la
representación de la transmisión de brotes epidémicos, centrándonos en el uso el uso
de redes y el análisis espacio-temporal.
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Desde el punto de vista epidemiológico, encontramos que las enfermedades
infecciosas más estudiadas han sido enfermedades virales, como la gripe estacional o el
COVID-19, que suelen tener un periodo de latencia y que, al recuperarse de la infección,
el individuo obtiene un estado inmune hasta el final de la simulación. Este tipo de
infecciones son representadas principalmente con los modelos compartimentales SEIR
y SIR, aśı como con variaciones de estos para adaptarlos a escenarios más complejos y
análisis de otros aspectos relacionados con el brote.

Hemos identificado un creciente interés en el uso de redes como apoyo para la
simulación de los brotes. Desde el punto de vista semántico, las redes más utilizadas
son las redes de relaciones y las redes de metapoblaciones. Ambos tipos de redes suelen
ser estáticas. Por su parte, las redes de contactos suelen ser dinámicas, cambiando en
cada paso de la simulación. Desde un punto de vista topológico, hemos encontrado
una preferencia en el uso de redes complejas para modelar redes de relaciones y
redes multicapa, ya que cuentan con varios parámetros ajustables que facilitan la
representación de conexiones sociales como núcleos familiares y grupos de amigos.

Si relacionamos el uso de los modelos computacionales, el tipo de red y la escala
espacial a simular, destacan las siguientes combinaciones:

● En interiores se suelen simular brotes mediante modelos estocásticos en los que
los contactos entre los individuos vienen dados por una red de contactos.

● En las simulaciones en ciudad encontramos que se han estudiado todas las
combinaciones posibles de modelo computacional y tipo de red. Podemos destacar
el uso de MBA para rastrear los contactos entre personas en escalas temporales
reducidas.

● Al aumentar la escala espacial, las redes de metapoblaciones en combinación con
los modelos estocásticos son predominantes.

● Cuando las simulaciones se realizan sin modelar un espacio concreto, suelen
enfocarse en otros aspectos de la epidemia, como la difusión de la conciencia
sobre el brote o la efectividad de distintas medidas de intervención. En estos
estudios destaca el uso de tanto modelos estocásticos como deterministas, aśı
como las redes de relaciones, multicapa y de contactos.

En cuanto a la información temporal, no se suele indicar cuál es la unidad de tiempo
que representa cada paso de las simulaciones, aunque la más mencionada ha sido un
d́ıa o fracciones de d́ıa.

Finalmente, con relación a los datos, queremos destacar la falta de uso datos
detallados sobre los movimientos y contactos de la población, tanto para simulaciones
interiores como exteriores. Lo más común es el uso de datos agregados a gran
escala, como censos y estudios de transporte, para obtener estad́ısticas demográficas
deseables para la población de la simulación. Además, a nivel hospitalario, encontramos
dificultades en el acceso a fuentes de datos relevantes, como los registros de SIH y HCE,
aśı como una escasez en modelos de simulación para movimientos hospitalarios.
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Modelado espacio-temporal para la

investigación epidemiológica de infecciones
nosocomiales

E
n este caṕıtulo proponemos un modelo de datos epidemiológico que permita
una descripción precisa y a diferentes escalas de la distribución de un hospital,
aśı como el registro de los movimientos de los pacientes a través de este. El

objetivo del modelo es permitir razonar sobre los contactos entre pacientes y, en base a
ellos, las posibles rutas de transmisión de la infección. Queremos encontrar un equilibrio
entre generalidad y detalle, de manera que el modelo pueda servir de base para futuras
investigaciones epidemiológicas intrahospitalarias. Además, hemos desarrollado seis
consultas que, basadas en el modelo, consigan realizar tareas epidemiológicas básicas,
como la detección de brotes.

3.1 Introducción

Aunque ya hemos destacado anteriormente la importancia del estudio de las infecciones
nosocomiales, que tienen lugar dentro de los hospitales, en base a la información
presentada en el Caṕıtulo 2, extraemos que no hay tanta investigación epidemiológica
basada en los contactos de los individuos en espacios cerrados como para grandes
espacios abiertos. En el caso concreto de ambientes hospitalarios, hasta donde sabemos,
no existen trabajos que propongan un modelo de datos general que permita realizar
un razonamiento espacial y temporal para la investigación epidemiológica dentro de
hospitales. Además, la mayoŕıa de los trabajos obtienen datos de sensores RFID que
registran cuándo dos personas han estado a una distancia máxima entre śı. Por lo tanto,
no existe un registro de los lugares donde ocurrió el contacto.

Proponemos un modelo de datos que pueda servir como base para el razonamiento
espacial y temporal en futuras investigaciones epidemiológicas dentro de hospitales. El
objetivo es que nuestro modelo sea lo suficientemente general, encontrando un equilibrio
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entre una representación detallada y una escalabilidad computacional eficiente. Con
nuestro modelo espacio-temporal pretendemos poder representar la disposición espacial
de cualquier hospital y el movimiento de sus pacientes dentro de sus instalaciones,
obteniendo esta última información de los Sistemas de Información Hospitalaria (SIH)
o de la Historia Cĺınica Electrónica (HCE) de los pacientes. Las dimensiones espacial y
temporal se describen por separado, pero están interconectadas, lo que permite conocer
en todo momento la ubicación exacta de un paciente. También evaluamos la idoneidad
de nuestro modelo mediante la definición de seis consultas que explotan su semántica
para representar distintas tareas en la investigación epidemiológica, como la detección
de brotes y el análisis de su propagación.

Vamos a realizar una selección tecnológica que permite implementar eficientemente
el modelo como un grafo y las consultas. La validación del modelo espacio-temporal y
las consultas se realiza mediante el diseño de dos experimentos en los que analizamos
dos brotes de C. diff utilizando diferentes conjuntos de consultas epidemiológicas. Para
estos experimentos empleamos datos sintéticos generados a partir de un simulador
realista de infecciones hospitalarias.

A continuación, resumimos las principales contribuciones de este caṕıtulo:

● Definición de un modelo de datos espacio-temporal para la
investigación epidemiológica en hospitales, basado en los movimientos
y contactos de los pacientes. Lo hemos representado mediante UML (Unified
Modeling Language; en español, Lenguaje de Modelado Unificado).

● Definición de seis consultas para la investigación epidemiológica basadas
en el modelo espacio-temporal.

● Un estudio emṕırico del rendimiento de las bases de datos orientadas a
grafos, concretamente a grafos de propiedades y grafos de conocimiento, basado
en los dos primeros puntos.

El resto del caṕıtulo se estructura como sigue: en la Sección 3.2 presentamos nuestra
propuesta para que sirva de base para la investigación espacio-temporal en hospitales,
la cual está formada por un modelado de datos (Sección 3.2.1) con una descripción de
la dimensión espacial (Sección 3.2.1.a) y temporal (Sección 3.2.1.b), y por un conjunto
de consultas que representan tareas epidemiológicas (Sección 3.2.2). Además, en la
Sección 3.3 analizamos la tecnoloǵıa para almacenamiento y procesamiento de datos
basados en grafos, seleccionando aquella con la que implementar el modelo y consultas
propuestos. En la Sección 3.4 validamos el modelo espacio-temporal y las consultas
epidemiológicas, siendo los hallazgos más destacados discutidos en la Sección 3.5.
Finalmente, presentamos nuestras conclusiones en la sección 3.6.
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3.2 Propuesta

3.2.1. Modelado del dominio

En el caṕıtulo anterior, Caṕıtulo 2, observamos que, si bien se ha estudiado el uso de
redes y grafos para el análisis epidemiológico y simulación de brotes, estas estructuras
suelen carecer de complejidad semántica y juegan un papel secundario en el análisis.
Todos sus nodos y aristas representan un mismo concepto, en muy pocos casos
añadiendo propiedades a alguno de estos elementos. Se utilizan como una estructura
para el almacenamiento de datos conexos (personas relacionadas f́ısica o virtualmente,
o regiones con movimiento de personas) durante la ejecución de la simulación del brote.
En nuestra opinión, no se explotan al máximo los beneficios que puede proporcionar el
uso de redes, como puede ser el acceso eficiente a grandes cantidades de datos altamente
conectados que representan distintos conceptos o subcategoŕıas de un mismo concepto.
También se podŕıan aplicar diversas técnicas de análisis de grafos, como puede ser
la detección de patrones, de comunidades o de nodos altamente conectados, cuyos
resultados pueden ayudar a identificar factores que hayan favorecido la propagación de
la infección.

También observamos que el grueso de la investigación en propagación de brotes
se centra en la simulación de brotes sobre grandes espacios, como una ciudad o una
región. La investigación dentro de edificios fue minoritaria. Los hospitales son un caso
de edificio donde la aparición y propagación de brotes infecciosos entre pacientes es
común y, por consiguiente, un problema. En el interior de un hospital, la cercańıa y
el contacto entre pacientes puede definirse a distintos niveles de extensión superficial:
desde una planta hasta estar en camas dentro de la misma habitación, pasando por
diversos niveles intermedios. Los conceptos que definen estos niveles y las relaciones
espaciales que se establecen entre ellos son propicios de modelarse en forma de red.
Como identificamos en el Caṕıtulo 2, un tipo semántico de red utilizado en la literatura
son las redes de contactos, con las que se registra qué pares de individuos han estado en
contacto durante un tiempo determinado. Sin embargo, en estas redes no se incluye la
información relativa al espacio y el tiempo que describe el contacto. Partiendo de la idea
propuesta con las redes de contactos y uniéndola con la estratificación de la estructura
f́ısica de un hospital, podemos crear una red donde se detallen espacio-temporalmente
los contactos entre pacientes. Sin embargo, podemos profundizar aún más en la
semántica temporal de la red: en lugar de registrar contactos, se puede utilizar para
almacenar los movimientos de cada uno de los pacientes. De esta manera, el contacto
entre pacientes ya no queda definido por una arista entre sus nodos, sino a través
de los nodos que representan el espacio y el tiempo donde han estado. Por tanto,
es posible definir contactos con distintos niveles de precisión tanto espacial como
temporal. Además, esta información puede ser persistida en una base de datos orientada
a grafos, posibilitando su uso para en diferentes tipos de análisis: la información sobre
la ubicación de los pacientes es crucial para investigar cómo se propaga un brote o
dónde se encuentra la fuente de contagio.
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En este caṕıtulo proponemos un modelo de datos orientado a grafos que
pueda servir como base para el razonamiento espacial y temporal en futuras
investigaciones epidemiológicas dentro de hospitales. Más concretamente,
presentamos un modelo espacio-temporal con el que representar la disposición
espacial de cualquier hospital y el movimiento de sus pacientes dentro de
sus instalaciones. Planteamos como objetivo que el modelo sea general, encontrando
un equilibrio entre una representación detallada y una escalabilidad computacional
eficiente. En cuanto a los datos con los que poblar el modelo, nuestro objetivo es que
se utilice información procedente de los Sistemas de Información Hospitalaria (SIH) o
de la Historia Cĺınica Electrónica (HCE) de los pacientes.

En nuestro modelo, las dimensiones espacial y temporal se definen por
separado, aunque se encuentran interconectadas. Esto nos permite representar
con precisión los desplazamientos de los pacientes, además de poder inferir relaciones
entre ambas dimensiones. Hemos formalizado nuestro modelo espacio-temporal
mediante un diagrama de clases UML (Figura 3.1), en el cual se diferencian claramente
los conceptos de las dimensiones espacial y temporal. En las siguientes secciones
detallamos cada una de las dimensiones.

Figura 3.1. Diagrama de clases UML del modelo epidemiológico espacio-temporal.
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3.2.1.a. Dimensión espacial

La dimensión espacial se utiliza para describir la estructura de un hospital, definiendo
varios niveles que se estructuran jerárquicamente. Proponemos utilizar el concepto
Localización para identificar dónde se encuentra un paciente dentro del hospital. Una
Localización es una interfaz que representa cualquier elemento arquitectónico de un
edificio, como una Habitación o un Pasillo. También lo hemos extendido a otros niveles
conceptuales más y menos concretos, como Cama o Área. Cada Localización tiene un
identificador interno y una descripción para facilitar su reconocimiento por parte de
los usuarios.

Las Localizaciones están organizadas jerárquicamente mediante la relación
situadoEn, de manera que los niveles superiores agrupan entidades del nivel
inmediatamente inferior:

● El nivel más bajo es Cama, una interfaz que indica un mueble ocupado por un
paciente, como una Cama para hospitalizaciones, una Camilla de quirófano o un
Box de UCI.

● El siguiente nivel es Habitación, que puede contener varios Camas.

● Pasillo representa un conjunto de Habitaciones situadas en un mismo pasillo o
sección de un pasillo.

● El concepto de Área nos permite agrupar pasillos cercanos. Para ello, hemos
dividido cada Planta en una cuadŕıcula con coordenadas, en la que cada celda
representa un Área. Las filas y columnas de la cuadŕıcula se representan con los
conceptos Unidad (fila) y Bloque (columna), de manera que podemos localizar
cada Área dentro de una Planta mediante un par (Bloque, Unidad).

● Los tres niveles superiores de la jerarqúıa son Planta, Edificio y Hospital.

Esta jerarqúıa de Localizaciones permite definir diferentes niveles de granularidad
para buscar pacientes y determinar su proximidad espacial de manera cualitativa.
Dado que los nodos Paciente están conectados a las Camas mediante la relación
situadoEn definida entre este nivel inferior de la jerarqúıa y los Eventos que definen
la dimensión temporal, es posible descubrir qué otros pacientes están conectados a la
misma Localización (Habitación, Pasillo, Área, etc.).

Aún podemos dotar de más complejidad semántica a las relaciones entre
Localizaciones, dado que además de la relación de pertenencia situadoEn, podemos
establecer relaciones entre elementos de un mismo nivel, como es el caso de contiguo y
opuesto (dos Camas enfrentadas en la misma Habitación, dos Habitaciones opuestas
separadas por un pasillo), permitiendo distinguir pacientes con mayor o menor
proximidad más detalladamente. También hemos introducido el concepto ZonaLógica
(ZL) que nos permite agrupar Áreas conectadas por razones ajenas a la disposición
arquitectónica del hospital.
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Además de por la cercańıa f́ısica entre los pacientes (estar a una corta distancia),
en un hospital también se pueden encontrar medios de contacto indirecto. Uno de estos
casos puede ser el personal sanitario (PS). Para registrar qué PS ha estado con un
paciente, utilizamos el término UnidadHospitalización (UH ), que representa un grupo
de PS que trabajan en la misma unidad de atención sanitaria. Cada UH es responsable
del cuidado de un conjunto de Camas, lo cual se representa mediante la relación cuida.
A su vez, las UH se agrupan en Servicios.

A modo de resumen, podemos describir la dimensión espacial del modelo como la
unión de dos partes:

● La parte f́ısica, que abarca los elementos que conforman la estructura
arquitectónica del hospital (jerarqúıa de Localizaciones, ZL, Bloque y Unidad).

● La parte lógica, que representa la organización del personal sanitario (UH y
Servicio).

Con el fin de permitir una evaluación no solo cualitativa de la distancia entre
pacientes, sino también cuantitativa, hemos añadido la propiedad coste a las aristas
que nos permiten unir los conceptos f́ısicos y lógicos compartidos por dos pacientes:
situadoEn, contiguo, opuesto, tieneÁrea y cuida, unidadHospDeServicio.

El valor de la propiedad coste puede establecerse de manera unitaria para cada
arista (por ejemplo, se conocen las distancias reales entre cada para de Localizaciones),
de manera global con un mismo valor para todas las aristas (por ejemplo, se les puede
poner coste=1 a todas las aristas, de manera que la distancia entre dos pacientes se
calculaŕıa con un algoritmo de camino más corto basado en el número de saltos dados),
o aplicando un mismo valor a cada tupla (tipo de relación, concepto del nodo de origen,
concepto del nodo destino). Para este último caso, se podŕıan definir dos valores para las
aristas contiguo entre Habitaciones : un valor menor para cuando ambas habitaciones
tienen su puerta contigua y otro valor para cuando están f́ısicamente juntas pero su
puerta está orientada a distintos pasillos. De igual modo, también se podŕıa querer
rebajar el nivel de detalle y establecer el mismo peso para las relaciones opuesto y
contiguo entre Localizaciones del mismo nivel jerárquico.

Ha de notarse que podemos trazar dos caminos para definir la vecindad entre dos
Áreas : uno a través de la arista contiguo y otro a través de los conceptos Unidad
o Bloque. Sin embargo, el uso del segundo camino podŕıa dar caminos erróneos, por
lo que hemos decidido no incluir los elementos que lo componen dentro del subgrafo
que se definiŕıa para calcular la distancia espacial entre dos localizaciones. Tampoco
se le ha añadido la propiedad coste a sus aristas. Un ejemplo del uso erróneo de este
segundo camino puede verse en la Figura 3.2. En ella encontramos en la esquina superior
derecha la representación en forma de cuadŕıcula de una Planta formada por seis Áreas
divididas entre dos Unidades y tres Bloques. Un diagrama en forma de grafo representa
las relaciones entre las Áreas, Unidades y Bloques. El Área 0A seŕıa vecina de las Áreas
1A y 0B. Sin embargo, a través de las relaciones contiguo entre las Unidades y Bloques
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se podŕıa llegar a establecer la vecindad con cualquier Área situada en la misma fila o
columna, por ejemplo, con el Área 2A.

Figura 3.2. Ejemplo de una planta dividida en una cuadŕıcula y su representación como grafo.

3.2.1.b. Dimensión temporal

La dimensión temporal se utiliza para registrar el momento en el que le ocurre cualquier
suceso a un paciente durante su hospitalización. Modelamos estos sucesos mediante
el concepto Evento, siendo de gran relevancia aquellos que nos permitan seguir los
movimientos de los pacientes a través del hospital.

Trabajamos con dos tipos de datos temporales, que se diferencian según su
duración:

● Intervalos: representan acciones que se extienden en el tiempo. Por
ejemplo, una hospitalización en una cama, una ciruǵıa, un examen médico o
el padecimiento de una enfermedad.

● Puntos: representan acciones que ocurren en un instante espećıfico. Por ejemplo,
una admisión, el resultado de un análisis de sangre, una prueba microbiológica
positiva o un fallecimiento.

Esta división del tiempo nos permite representar lo que les sucede a los pacientes
como una secuencia de acciones donde se permite la superposición en el tiempo. Nuestro
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modelado del tiempo orientado a eventos ya ha sido estudiado en trabajos como [189]
y [102].

Aunque hemos definido dos tipos de Eventos en función de su duración, intervalos
o puntos, ambos tipos se representan bajo una misma clase en nuestro modelo. La
diferencia entre ellos está en los valores de sus propiedades inicio y fin: en los intervalos,
estos valores son diferentes, mientras que, en los puntos, son idénticos. Los valores de
estas dos propiedades están formados por la combinación de una fecha y el tiempo en
formato hora:minuto:segundo. Para simplificación del modelo, los Eventos solamente
se clasifican semánticamente según la acción que representan, creando una jerarqúıa.

Un tipo particular de Evento es TestMicro, que representa una prueba
microbiológica que ha detectado una o más especies de microorganismos infecciosos.
Estos Eventos son útiles para determinar cuándo hay pruebas emṕıricas de que un
paciente está infectado (ver Sección 2.3.2). La relación haEncontrado conecta un
TestMicro con cada uno de los Microorganismos detectados, y su propiedad mdr (del
inglés,MultiDrug-Resistant organism) indica si se trata de un patógeno multirresistente
(es decir, resistente a múltiples fármacos).

Los Eventos son el punto de unión entre las dimensiones temporal y
espacial. Las relaciones tieneLocalización y tieneUnidadHosp nos permiten conectar
los Eventos con cada una de las partes que forman la dimensión espacial de manera
independiente. Por ejemplo, es posible representar que un paciente se sometió a una
ciruǵıa en un quirófano y qué UH llevó a cabo la operación. También seŕıa posible definir
que mientras un paciente está hospitalizado en una Cama y atendido por una UH, se
le puede realizar un examen médico por parte de otra UH del mismo Servicio. Además
de los Eventos, en la dimensión temporal también hemos introducido el concepto de
Episodio para agrupar todos los Eventos que le ocurren a un Paciente desde su
admisión hasta su alta hospitalaria. Por tanto, representamos los Episodios como
intervalos. Tanto los Eventos como los Episodios incluyen la propiedad descripción,
que permite asignarles un nombre legible para los usuarios. El concepto de Paciente
solo contiene propiedades de identificación y datos demográficos.

3.2.1.c. Definición de contacto

Además de la definición espacial y temporal de los movimientos de los pacientes
en el hospital, en un análisis epidemiológico también es necesaria la definición de
contacto. En esta sección aportamos una definición genérica en la que un contacto es
la situación de que dos pacientes han estado la suficientemente cerca en espacio (f́ısica
o lógicamente) y tiempo como para que sea posible la transmisión de una infección.
La definición de contacto es intencionadamente flexible, de manera que nos permita
identificar rutas desconocidas por las que se han propagado los brotes. Espećıficamente,
consideramos que ha ocurrido un contacto entre dos pacientes cuando:

● Han estado en la misma Localización. Se consideran las Localizaciones desde el
nivel de Cama hasta el nivel de Área.
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● Han estado en dos Habitaciones contiguas que pertenecen a diferentes Áreas.

● Han estado en dos Áreas distintas que están incluidas en la misma ZL.

● Han sido atendidos por la misma UH.

Aunque el tiempo se representa mediante la combinación de la fecha y hora con una
granularidad de segundos, para la definición de contacto utilizamos una representación
discreta del tiempo con granularidad de d́ıas. Consideramos que ocurre un contacto
cuando dos pacientes cumplen alguna de las condiciones anteriores dentro del mismo
d́ıa, independientemente de la hora. Por ejemplo, consideramos que hay un contacto
cuando dos pacientes hayan estado en la misma Habitación, pero uno en la mañana y
otro en la tarde. Para modelar cuándo dos eventos coinciden en el tiempo utilizamos
las relaciones intervalo-intervalo definidas en el álgebra de intervalos de Allen [4] y las
relaciones punto-intervalo definidas en la extensión de Vilain & Kautz [209] (ver Figura
3.3).

Figura 3.3. Relaciones intervalo-intervalo y relaciones punto-intervalo.
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3.2.2. Consultas epidemiológicas

En este caṕıtulo, proponemos seis consultas que representan diferentes tareas cĺınicas
en la investigación epidemiológica. Hemos denominado estas consultas como consultas
epidemiológicas (CE ). El propósito de las dos primeras es detectar brotes, mientras
que el de la tercera, cuarta y quinta es el análisis de contactos. La última consulta se
centra en la identificación del caso ı́ndice de un brote.

Nuestro objetivo es que las CE exploten la semántica del modelo espacio-temporal
epidemiológico definido en la Sección 3.2.1 para inferir las relaciones espaciales y
temporales entre los pacientes. Para cada consulta, presentamos la tarea cĺınica que
representa, una descripción basada en el modelo espacio-temporal, sus parámetros, los
caminos que recorre y el resultado obtenido.

Un camino es la ruta ordenada de nodos y aristas que se recorren durante la
ejecución de la consulta. Ha de indicarse que, aunque las aristas tengan dirección, en
la consulta pueden ser recorridas en ambos sentidos. Una consulta puede tener varios
caminos, ya que la ruta puede bifurcarse en ciertos nodos. Hemos definido dos tipos de
caminos:

● Caminos obligatorios. Estos son los caminos que deben recorrerse para obtener
una solución. Si una consulta tiene varios caminos obligatorios, solo se hallará
una solución si ha sido posible recorrer todos ellos.

● Caminos opcionales. Estos caminos aparecen en bifurcaciones y representan
diferentes maneras de obtener una solución. Son opcionales porque basta con que
uno de los caminos alcance su último paso para que se obtenga un resultado. Sin
embargo, si dos o más caminos opcionales pueden recorrerse completamente, se
construyen tantas soluciones como caminos. Hay que tener en cuenta que, tras un
conjunto de caminos opcionales, puede existir un camino obligatorio que reúna
los últimos nodos de cada uno de ellos.

A continuación, mostramos cada una de las consultas epidemiológicas. En los
caminos a recorrer aparece entre paréntesis el número de saltos (aristas atravesadas)
que necesita el camino. Este número de saltos es tentativo, ya que en la implementación
de las consultas en un lenguaje de consulta espećıfico pueden variar tanto los caminos
como su longitud.

● Consulta epidemiológica 1 (CE1)

○ Tarea cĺınica: Detección de un brote en un Servicio.

○ Descripción: Dado un Servicio, un Microorganismo y un intervalo de
búsqueda, buscamos todos los Pacientes que hayan tenido un TestMicro
positivo para el Microorganismo dado, mientras estuvieron hospitalizados
en dicho Servicio.

○ Parámetros:
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◾ Servicio ID

◾ Microorganismo ID

◾ Fechas de inicio y fin del intervalo de búsqueda

○ Caminos a recorrer:

1. Obligatorio (3): Desde el Microorganismo dado hasta sus Pacientes
conectados.

2. Obligatorio (4): Desde el Servicio dado hasta sus Pacientes
conectados.

○ Resultado: Un grafo sin aristas compuesto por los nodos de los Pacientes
que cumplen con las condiciones de la consulta.

● Consulta epidemiológica 2 (CE2)

○ Tarea cĺınica: Detección de un brote en una Localización.

○ Descripción: Dada una Localización, un número mı́nimo de pacientes
infectados y un intervalo de búsqueda, buscamos todos los Microorganismos
que hayan sido detectados al menos el número mı́nimo de veces en la
Localización dada. La Localización puede ser de cualquier nivel de la
jerarqúıa f́ısica. Además, el TestMicro debe haberse realizado mientras el
paciente estaba en la Localización.

○ Parámetros:

◾ Localización ID

◾ Número mı́nimo de pacientes infectados

◾ Fechas de inicio y fin del intervalo de búsqueda

○ Caminos a recorrer:

1. Obligatorio (2): Desde los Microorganismos hasta sus Episodios
conectados.

2. Obligatorio (1): Desde los Episodios hasta sus Pacientes.

3. Obligatorio (2): Desde los Episodios hasta sus Eventos, y desde estos
hasta sus Camas a través de la arista tieneLocalización.

4. Obligatorio (0-6): Desde las Camas hasta la Localización dada a través
de aristas situadoEn.

○ Resultado: Un grafo que conecta los Microorganismos que cumplen con la
condición de la consulta con sus respectivos Pacientes infectados.

● Consulta epidemiológica 3 (CE3)

○ Tarea cĺınica: Estudio mediante análisis de contactos de la propagación de
un brote desde un paciente.
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○ Descripción: Dado un Paciente, un Microorganismo y un intervalo de
búsqueda, buscamos todos los Pacientes que estuvieron en contacto con
el Paciente dado durante ese intervalo. Además, estos Pacientes deben
haber tenido un TestMicro positivo para el Microorganismo dado dentro
del peŕıodo de búsqueda.

○ Parámetros:

◾ Paciente ID

◾ Microorganismo ID

◾ Fechas de inicio y fin del intervalo de búsqueda

○ Caminos a recorrer:

1. Obligatorio (2): Desde el Paciente dado hasta todos sus Eventos.

2. Obligatorio (1): Desde los Eventos hasta las Camas en los que
ocurrieron, a través de la arista tieneLocalización.

3. Opcional: Desde las Camas hasta todas sus Localizaciones conectadas.
Los caminos válidos son:

a) (0-3) Desde las Camas hasta sus Localizaciones de nivel superior a
través de las aristas situadoEn hasta Área.

b) (2+4) Desde las Camas hasta sus Habitaciones, y de estas a otras
Habitaciones contiguas que pertenezcan a diferentes Áreas.

c) (5) Desde las Camas hasta sus Áreas, y de estas a otras Áreas que
pertenezcan a la misma ZL.

4. Obligatorio (0-3): Desde todas las Localizaciones del paso 3 hasta
sus Camas conectados a través de la arista situadoEn.

5. Obligatorio (3): Desde las Camas del paso 4 hasta sus Pacientes
conectados.

6. Opcional (1): Desde los Eventos del paso 1 hasta las UH conectadas
mediante tieneUnidadHosp.

7. Opcional (3): Desde las UH del paso 6 hasta sus Pacientes conectados.

8. Obligatorio (3): Desde los Pacientes obtenidos en los pasos 5 y 7 hasta
el Microorganismo dado.

○ Resultado: Existen dos versiones de la consulta, según el tipo de resultado
obtenido:

1. Un grafo sin aristas compuesto por los nodos de los Pacientes resultado
de la consulta.

2. Un grafo en el que cada nodo de Pacientes resultado está conectado
con los Eventos en los que el Paciente entró en contacto con el Paciente
dado, aśı como los caminos de los pasos 2 a 7 que conectan a ambos
Pacientes. Los nodos Paciente resultado también se conectan con los
TestMicro con los que se encontró el Microorganismo dado.
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● Consulta epidemiológica 4 (CE4)

○ Tarea cĺınica: Estudio mediante análisis de contactos de la propagación de
un brote desde un conjunto de pacientes.

○ Descripción: Dado un conjunto de Pacientes, buscamos todos los Pacientes
que hayan estado en contacto f́ısico con al menos uno de los Pacientes
dados durante un intervalo de tiempo determinado. Por contacto f́ısico,
nos referimos a los contactos que ocurren a través de la parte f́ısica de
la dimensión espacial.

○ Parámetros:

◾ Conjunto de Paciente IDs

◾ Fechas de inicio y fin del intervalo de búsqueda

○ Caminos a recorrer:

1. Obligatorio (2): Desde los Pacientes dados hasta todos sus Eventos.

2. Obligatorio (1): Desde los Eventos hasta las Camas en los que
ocurrieron, a través de la arista tieneLocalización.

3. Opcional: Desde las Camas hasta todas sus Localizaciones conectadas.
Los caminos válidos son:

a) (0-3) Desde las Camas hasta sus Localizaciones de nivel superior a
través de las aristas situadoEn hasta Área.

b) (2+4) Desde las Camas hasta sus Habitaciones, y de estas a otras
Habitaciones contiguas que pertenezcan a diferentes Áreas.

c) (5) Desde las Camas hasta sus Áreas, y de estas a otras Áreas que
pertenezcan a la misma ZL.

4. Obligatorio (0-3): Desde todas las Localizaciones del paso 3 hasta
sus Camas conectados a través de la arista situadoEn.

5. Obligatorio (3): Desde las Camas del paso 4 hasta sus Pacientes
conectados.

○ Resultado: Un grafo en el que cada nodo Paciente resultado está conectado
con:

◾ Los Eventos en los que tuvo contacto f́ısico con alguno de los Pacientes
dados.

◾ Los caminos de los pasos 2-5 que conectan ambos Pacientes.

● Consulta epidemiológica 5 (CE5)

○ Tarea cĺınica: Investigación de las fuentes de contagio mediante análisis de
contactos.

○ Descripción: Dado un conjunto de Pacientes y un intervalo de búsqueda,
buscamos las Localizaciones, Servicios, UH y Microorganismos que han
sido compartidos entre ellos. El objetivo es descubrir los contactos entre
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los pacientes dados y determinar si fueron infectados por el mismo
Microorganismo.

○ Parámetros:

◾ Conjunto de Paciente IDs

◾ Fechas de inicio y fin del intervalo de búsqueda

○ Caminos a recorrer:

1. Obligatorio (2): Desde los Pacientes dados hasta todos sus Eventos.

2. Opcional: Desde cada Evento del paso 1 hasta otros Eventos del paso
1 pertenecientes a un Paciente diferente. Los caminos válidos entre
Eventos son:

a) A través de sus Localizaciones compartidas, pasando por las Camas
de cada Evento. Los caminos válidos son:

i. (2-8) Desde las Camas hasta sus Localizaciones de nivel superior
a través de las aristas situadoEn hasta Área.

ii. (6+8) Desde las Camas hasta sus Habitaciones, y de estas a otras
Habitaciones contiguas que pertenezcan a diferentes Áreas.

iii. (10) Desde las Camas hasta sus Áreas, y de estas a otras Áreas
que pertenezcan a la misma ZL.

b) (2) A través de su UH compartida, a través de la arista
tieneUnidadHosp.

c) (4) A través de su Servicio compartido, a través de las aristas
tieneUnidadHosp y unidadHospDeServicio.

d) (2) A través del mismo Microorganismo, conectando los Eventos
de la subclase TestMicro con otros TestMicro a través de la arista
haEncontrado.

○ Resultado: Un grafo con los nodos y aristas de los caminos que
proporcionan una solución. Si un Evento obtenido en el paso 1 no está
conectado a ningún otro Evento mediante alguno de los caminos del paso 2,
el camino hacia ese Evento no aparecerá en la solución.

● Consulta epidemiológica 6 (CE6)

○ Tarea cĺınica: Descubrimiento del caso ı́ndice.

El caso ı́ndice es el primer paciente documentado en un estudio
epidemiológico o la primera persona que llama la atención de los
investigadores de salud, alertándolos sobre la posible aparición de un brote.
Por tanto, el caso ı́ndice no debe confundirse con el caso primario, que es la
primera persona que contrae la enfermedad y la introduce en la población.
El caso primario no siempre coincide con el caso ı́ndice y, en ocasiones, nunca
se llega a identificar [54].
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○ Descripción: Dado un Microorganismo, un conjunto de Pacientes y un
intervalo de búsqueda, buscamos el primer paciente que tuvo un TestMicro
positivo para el Microorganismo dado dentro del intervalo de búsqueda.

○ Parámetros:

◾ Conjunto de Paciente IDs

◾ Microorganismo ID

◾ Fechas de inicio y fin del intervalo de búsqueda

○ Caminos a recorrer:

1. Obligatorio (3): Desde los Pacientes dados hasta sus TestMicro, y
desde estos hasta el Microorganismo dado.

○ Resultado: Un grafo que conecta el nodo del Paciente ı́ndice con el
TestMicro que lo identifica como caso ı́ndice. El nodo TestMicro aparece
conectado con su propiedad inicio, indicando cuándo se realizó la prueba.

3.3 Selección de la tecnoloǵıa para el

almacenamiento y procesamiento de los datos

En la Sección 3.2.1 hemos propuesto un modelo de datos con el que poder analizar
espacial y temporalmente la propagación de brotes infecciosos dentro de un hospital.
Dadas la alta conectividad existente entre los conceptos que componen el modelo,
hemos orientado su diseño a la creación de una red (también llamada grafo). Por
tanto, nuestro objetivo no es el de crear redes que sirvan de estructura de soporte en la
simulación de brotes, sino la de crear redes semánticamente complejas cuya información
deba ser persistida y sirva de base para diversos tipos de análisis espacio-temporales o
basados en técnicas de grafos.

El objetivo de esta sección es analizar las diferentes alternativas que se presentan
para la implementación de redes con semántica. En concreto, tomamos como base
nuestro modelo de datos y consultas epidemiológicas y evaluamos emṕıricamente el
rendimiento de las bases de datos orientadas a grafos, centrándonos en los siguientes
aspectos:

● Espacio de almacenamiento para la persistencia de los datos.

● Tiempo de ejecución de las consultas epidemiológicas.

● Memoria principal utilizada durante la ejecución de las consultas epidemiológicas.

Además, se también hemos tenido en cuenta la capacidad expresiva del lenguaje de
consulta.
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3.3.1. Alternativas

La aparición en los últimos años de la necesidad de almacenamiento y análisis de
grandes conjuntos de datos, generalmente, sin esquemas ŕıgidos (“big data”) en todo
tipo de dominios ha fomentado la aparición de nuevos tipos de bases de datos,
englobadas bajo el término de bases de datos NoSQL [109]. Dentro del análisis de
big data, ha aumentado el interés por el modelado de datos altamente interconectados
como grafos debido a sus ventajas en el análisis de redes. Las bases de datos orientadas
a grafos (BDOG) se presentan como un tipo de bases de datos NoSQL para el
almacenamiento y gestión eficiente de este tipo de datos. Dentro de almacenamiento y
procesamiento de datos en forma de grafo encontramos dos alternativas principales: los
grafos de propiedades y los grafos de conocimiento (KG, del inglés, knowledge graph).

3.3.1.a. Grafos de propiedades

Los grafos de propiedades (GP) se definen en teoŕıa de grafos comomultigrafos dirigidos
etiquetados. Un multigrafo es un grafo en el que está permitido definir varias aristas
entre un mismo par de nodos. Al ser dirigido, estas aristas tienen un sentido definido,
es decir, tienen un nodo de origen y un nodo de destino. Además, los nodos y
aristas pueden tener asociadas una o varias etiquetas para definir sus propiedades.
Estas etiquetas se definen como un par clave-valor, donde la clave es una cadena de
texto (string) y el valor puede ser tanto un string como un valor numérico. Podemos
establecer una analoǵıa entre las BDOG dedicadas al almacenamiento de GP y la
programación orientada a objetos (POO), dado que en ellas se suele distinguir entre
dos tipos de etiquetas: las etiquetas de propiedades, que seŕıan análogas a los atributos
en POO, y las etiquetas de clase, con las que se definen las clases de nodos los y tipos
de aristas.

En cuanto al almacenamiento de la información, las diferentes alternativas
comerciales de bases de datos orientadas a grafos de propiedades (BDOGP) presentan
sus propias estrategias para la representación interna de los grafos. Estas pueden estar
orientadas al almacenamiento eficiente de los datos o a la consulta rápida de estos.

3.3.1.b. Grafos de conocimiento

La investigación en el desarrollo y uso de los grafos de conocimiento está muy
relacionada con el campo de la web semántica, en la que se busca dotar de una definición
formal al significado, propiedades y relaciones de los datos publicados, de manera que
puedan ser interpretados por sistemas informáticos de procesamiento de datos. Los KG
se utilizan como herramienta para la formalización de la información, de manera que se
cree un modelo de datos autodescriptivo que con el uso de diferentes técnicas se pueda
inferir y generar nuevo conocimiento [171]. No hay una definición clara y compartida
del término “grafo de conocimiento” y, en muchas ocasiones, se utiliza indistintamente
junto con el de “ontoloǵıa” [53]. Podŕıamos definir un grafo de conocimiento como
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3.3. SELECCIÓN DE TECNOLOGÍA

un grafo que se utiliza para describir entidades del mundo real (representadas como
nodos) y las relaciones potencialmente diferentes entre estas entidades (representadas
como aristas). Para ello, define en un esquema las posibles clases y relaciones de las
entidades, permitiendo la interrelación potencial de entidades arbitrarias entre śı. No
se limitan a entidades y relaciones abstractas, sino a todo tipo de elementos relevantes
para un dominio espećıfico, de manera que se cree un modelo de datos autodescriptivo
[39, 81].

Podemos destacar dos formatos para la representación de KG:

● RDF. Un modelo de datos estándar utilizado para la representación de KG es
RDF (Resource Description Framework ; en español, Marco de Descripción de
Recursos) [47]. Este framework se basa en el concepto de declaración (en inglés,
statement): una tripleta < sujeto, predicado, objeto >. El sujeto representa una
entidad o concepto definido por un IRI (Internationalized Resource Identifier; en
español, Identificador de Recursos Internacionalizado), y el predicado denota una
propiedad o relación del sujeto. El objeto es el valor de la propiedad o el IRI de
otro recurso. En una representación en forma de grafo, los sujetos y objetos seŕıan
los nodos, mientras que los predicados seŕıan las aristas que los conectan. RDF
define tres tipos de nodos: nodos IRI, utilizados para identificar las entidades y
relaciones; literales, utilizados para representar los valores de las propiedades
(se puede utilizar diferentes tipos de datos, como cadenas de texto, enteros,
fechas, etc.); y nodos en blanco (en inglés, blank nodes), utilizados para indicar la
existencia de una entidad. Nótese que en RDF no hay una distinción entre nodos
IRIs de conceptos (clases y tipos de relaciones) y de entidades. Por ejemplo, la
clase “Habitación” se representa como un nodo IRI que se conecta con cada una
de las entidades concretas de habitaciones (“Habitación/1”, “Habitació/2”, etc.)
mediante una relación de tipo “rdf ∶ type” [29].

Una diferencia de los KG en RDF con respecto a los GP es la forma en
que se implementan las propiedades en las aristas. Mientras que, en los GP,
las aristas pueden tener etiquetas con sus propiedades y valores de estas; en
RDF, no es posible hacer un statement en el que una arista sea un sujeto. Por
tanto, no hay manera de representar una arista con propiedades mediante un
único statement. Existen cuatro enfoques para resolver este problema: reificación
estándar, relaciones n-arias, propiedades aisladas (en inglés, singleton properties)
y grafos con nombre (en inglés, named graphs) [13]. Para el análisis a realizar
en esta sección, utilizamos la técnica de reificación estándar cuando debamos
representar aristas con propiedades. Esta consiste en crear una nueva clase para
representar el tipo relación. De este modo, se crean entidades concretas de esta
nueva clase (nodos) sobre las que se puede definir propiedades y que se conectan
a los nodos origen y destino originales. Es decir, se pueden crear tripletas en las
que las aristas sean el sujeto y sus propiedades sean el objeto.

Ha de indicarse que existe un lenguaje de consulta estandarizado para KG en
formato RDF: SPARQL (acrónimo recursivo del inglés SPARQL Protocol and
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RDF Query Language).

● RDF*. Motivada por la rigidez de la implementación mediante tripletas de
RDF surge su extensión RDF-STAR (RDF* ) [13, 156]. Su principal novedad
es que permite la creación de “statements sobre statements”. De este modo un
statement puede ser el sujeto o el objeto de otro statement, por lo que seŕıa
posible crear aristas con propiedades de una forma más compacta. Por ejemplo,
se puede crear un statement s1 que indique que dos nodos están conectados,
< nodo1, relaciónA, nodo2 >, y un statement s2 que tenga a s1 como sujeto y
cuyo predicado y objeto sean el nombre y el valor de la propiedad de la arista,
< s1, propiedadA, valorPropiedadA >.

También se ha desarrollado una extensión de SPARQL para permitir la
consulta sobre el nuevo tipo de statements surgidos con RDF*: SPARQL-STAR
(SPARQL*) [13].

Las bases de datos orientadas a grafos de conocimiento implementan a este tipo de
grafos ı́ntegramente como un conjunto de tripletas RDF (o RDF*). De ah́ı que también
se las llame motores de RDF (en inglés, RDF engines).

Para una mejor comprensión de las diferencias entre GP y KG, en la Figura 3.4
mostramos un grafo formado por dos nodos Cama y Habitación unidos por una arista
situadoEn, la cual posee la propiedad coste. Este grafo se representa como un GP
y como un KG en formato RDF y en formato RDF*. En el KG en formato RDF
podemos observar la técnica de reificación estándar para representar la propiedad coste
en la arista.

De aqúı en adelante, para una unificación en la denominación de los componentes
de los GP y KG, vamos a referirnos a los nodos de los GP y a los nodos que representan
entidades en RDF y RDF* como “nodos de individuos”, y a los nodos con el nombre
de las clases y el valor de las propiedades como “nodos de literales”.

3.3.1.c. Tecnoloǵıas de almacenamiento de grafos

En los últimos años, se han realizado diversas comparaciones entre distintas tecnoloǵıas
concretas de BDOGP y motores de RDF. Estas comparaciones se centran en el
rendimiento de las bases de datos, medido principalmente en función del tiempo de
ejecución de un conjunto de consultas que abordan diferentes tareas basadas en grafos
(adyacencia -pares de nodos conectados mediante una arista-, alcanzabilidad (del inglés,
reachability) -capacidad de alcanzar un nodo del grafo desde otro nodo del grafo a través
de las aristas definidas en este-, búsqueda de patrones, búsqueda del camino más corto,
etc.) sobre conjuntos de datos reales o sintéticos de diversos tamaños. Los resultados de
estos estudios dependen en gran medida de tres factores: el tipo de tarea, la estrategia
de consulta interna de la BDOG y los conjuntos de datos. En [82] se analizó la equidad
en los métodos más utilizados en la comparación de BDOG.
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3.3. SELECCIÓN DE TECNOLOGÍA

Figura 3.4. Representación de un grafo formado por dos nodos Cama y Habitación y la arista
situadoEn. En la representación en RDF*, el pequeño nodo amarillo simboliza el
statement de la unión entre los nodos morados y sobre el cual se crea un nuevo
statement para añadirle la propiedad coste.

Los estudios comparativos de BDOG suelen centrarse en uno de los tipos de grafos:
grafos de propiedades o grafos de conocimiento. En el caso de las BDOGP, Neo4j
es la alternativa con más presencia en los estudios y la que presenta, en general,
unos mejores resultados. En [214] se compararon tres BDOGP (Neo4j, TigerGraph,
TuGraph) en redes sociales sintéticas. En [62] se compararon tres BDOGP (ArangoDB,
Neo4j, OrientDB) y una base de datos relacional (PostgreSQL) utilizando un conjunto
de datos basado en el Registro de Empresas de Italia. En [144] se analizaron el tiempo
de ejecución, el uso de RAM y la carga de CPU en cuatro BDOGP (JanusGraph, Nebula
Graph, Neo4j, TigerGraph) con datos del LDBC (Linked Data Benchmark Council, en
español, consejo de referencia de datos enlazados) Social Network Benchmark [9].

En cuanto a los motores de RDF, GraphDB y Stardog se encuentran entre los
motores de RDF que aparecen con mayor frecuencia y que ofrecen mejores resultados.
En [14] se estudiaron la carga masiva, escalabilidad y tiempo de ejecución de consultas
en cuatro motores de RDF (GraphDB, Oracle 12c, Stardog, Virtuoso) sobre dos
conjuntos de datos reales de la Oficina de Publicaciones de la UE. En [24] se comparó
el tiempo de ejecución de un conjunto de diez motores de RDF utilizando un conjunto
de datos de referencia para ciudades inteligentes.

También hay estudios en los que se comparan BDOGP y motores de RDF. En
[101] se compararon los tiempos de ejecución de dos BDOGP (Neo4j, JanusGraph) con
un motor de RDF (Blazegraph) utilizando un conjunto de datos con información de
Wikidata [211]. En [117] se analizó el tiempo de ejecución de cuatro motores de RDF
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(GraphDB, Virtuoso, RDF4j, Fuseki) junto con una BDOGP (Neo4j ) y un motor
para el acceso a datos basados en ontoloǵıas (del inglés, Ontology-Based Data Access
database) (Ontop) utilizando un conjunto de datos topológicos. En este trabajo, las
consultas representan operaciones geométricas para el análisis espacial de puntos.

De entre las distintas opciones estudiadas en la literatura, hemos seleccionado las
siguientes:

● Neo4j: Hemos seleccionado Neo4j como BDOGP. Se trata de una BDOGP
basada en multigrafos dirigidos y etiquetados. Utiliza estructuras nativas para
implementar los grafos, es decir, la estructura subyacente de la base de datos
ha sido diseñada para almacenar datos en forma de nodos y aristas. En ella, los
nodos y las aristas contienen su propia información en forma de propiedades.
Neo4j presenta un modelo sin esquema, aunque śı que se vale de un mecanismo
de etiquetas de clase para facilitar la definición de las consultas: los nodos y
las aristas pueden pertenecer a una o varias clases que no restringen el número
ni el tipo de datos de sus propiedades. Define su propio lenguaje de consulta,
Cypher. Además, proporciona una API REST y controladores oficiales para varios
lenguajes de programación.

● GraphDB: Para la selección de la base de datos para KG hemos valorado
positivamente que se ofrezca soporte para el formato RDF*. GraphDB es
totalmente compatible con RDF 1.1 y SPARQL 1.1, y es uno de los pocos
motores de RDF comerciales que admite en su totalidad las extensiones RDF*
y SPARQL*. GraphDB se implementa siguiendo el framework RDF4J (un
framework de código abierto para el almacenamiento, consulta y análisis de datos
en RDF que soporta SPARQL) con el objetivo de garantizar la compatibilidad con
otros conjuntos de datos en y facilitar la integración en aplicaciones. GraphDB
ofrece una API REST oficial para tareas de administración, aunque no para la
consulta de la base de datos.

Cabe destacar que ambas bases de datos están implementadas en Java.

3.3.2. Pruebas comparativas (Benchmarks)

3.3.2.a. Consultas

Hemos evaluado el rendimiento de las BDOG en base a tres de las consultas
epidemiológicas definidas en la Sección 3.2.2. Estas consultas pueden definirse como
tareas de grafos de alcanzabilidad (del inglés, reachability) y búsqueda de patrones
basadas en grafos, donde las rutas están condicionadas temporal y semánticamente.
Hemos seleccionado consultas que presenten distintos niveles de complejidad (número
de caminos obligatorios y opcionales, longitud de los caminos, número y tipo de
variables a recuperar). La Figura 3.5 muestra una representación esquemática de cada
una de las consultas seleccionadas.
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Concretamente, hemos seleccionado las siguientes CE:

● CE1: Detección de un brote en un Servicio.

● CE3: Estudio mediante análisis de contactos de la propagación de un brote desde
un paciente. Para esta consulta analizamos tanto la versión en la que la consulta
devuelve los nodos Paciente conectados al pasado como parámetro, como la
versión en la que se devuelve un subgrafo con los caminos recorridos.

● CE5: Investigación de las fuentes de contagio mediante análisis de contactos.

Cada una de las tres CE ha sido implementada en Cypher, SPARQL y SPARQL*.

Figura 3.5. Representación esquemática de las consultas a analizar. Los nodos
verdes representan los nodos iniciales proporcionados como parámetro, y los
nodos rojos representan los nodos resultado tras recorrer los caminos obligatorios
y opcionales, representados por las ĺıneas negras. En el caso de CE5 , los nodos
rojos tienen un asterisco porque pueden pertenecer a cualquier clase. Los nodos
amarillos representan de manera simplificada a todos los nodos de los caminos
recorridos, los cuales se devuelven junto con los nodos rojos.
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3.3.2.b. Conjunto de datos

Como conjunto de datos de entrada para el análisis de las BDOG hemos utilizado
la base de datos de libre acceso MIMIC-III [91], en la que se recopila información
sobre pacientes ingresados en unidades de cuidados cŕıticos de un gran hospital de
atención terciaria. MIMIC-III incluye una gran variedad de tipos de datos como
medicación, signos vitales, pruebas de laboratorio, códigos de diagnóstico o códigos de
procedimiento, entre otros. Además, tiene información relativa a la duración, habitación
y servicio de las hospitalizaciones. Esta última información puede ser adaptada a
nuestro modelo de datos.

Hemos utilizado las tablas admissions (en español, ingresos) y transfers (en
español, transferencias) para obtener las hospitalizaciones y los movimientos de
los pacientes entre habitaciones, y la tabla services para identificar los servicios
responsables de los pacientes. Hemos utilizado la tabla microbiologyevents (en español,
eventos microbiológicos) para extraer las pruebas microbiológicas con resultados
positivos.

Dado que la información proporcionada por MIMIC-III solo cubre parcialmente
las clases y relaciones de nuestro modelo espacio-temporal, la hemos ampliado creando
un hospital ficticio con una distribución sencilla.

En la dimensión espacial f́ısica, MIMIC-III trabaja con salas de hospitalización
(wards). Para cada sala, hemos creado un conjunto de Habitaciones con un máximo de
diez Camas. Es necesario que haya suficientes Camas en cada Habitación para abarcar
el número máximo de pacientes hospitalizados simultáneamente si compactáramos
todas sus hospitalizaciones en un solo año. Estas Camas se han distribuido
homogéneamente entre las Habitaciones. Hemos organizado las Habitaciones en cuatro
grupos (quirúrgicas, médicas, mixtas y para neonatos) según el tipo de servicio que
atiende la mayoŕıa de las hospitalizaciones en sus respectivas Habitaciones. Todas
las Habitaciones están ubicadas en una única Planta y distribuidas en dos pasillos
principales paralelos. Estos pasillos están divididos en varios Pasillos más cortos, cada
uno con un máximo de veinte Habitaciones. Siguiendo este esquema, nuestro hospital
ficticio cuenta con:

● 156 Habitaciones quirúrgicas con 1.413 Camas.

● 23 Habitaciones médicas con 179 Camas.

● 56 Habitaciones mixtas con 510 Camas.

● 4 Habitaciones para neonatos con 13 Camas.

La Figura 3.6 muestra una representación esquemática de la distribución del
hospital, donde podemos ver los cuatro grupos de Habitaciones y su organización.

Para la dimensión espacial lógica, hemos asignado a cada Servicio tantas UH
como fueran necesarias para garantizar que ninguna UH atiende a más de 1.500
Hospitalizaciones.
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Figura 3.6. Representación esquemática de la distribución de las habitaciones en
el hospital ficticio para MIMIC-III. Para simplificar la figura, cada pasillo
(excepto el Pasillo Neonatal) muestra la mitad del número real de Habitaciones
asignadas. Además, solo se representa una porción del total de Pasillo Médico.

Tabla 3.1
Clases con un alto impacto en la ejecución de las consultas.
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G5 14.114 225.214 63.139 159.633 257

G6 15.471 275.625 71.090 201.674 288
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G8 20.032 375.211 98.471 281.996 303

G9 27.276 425.141 122.393 298.21 304

G10 38.066 474.922 169.435 299.870 304
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Para evaluar la escalabilidad es necesario generar grafos de distinto tamaño.
Tomando como base los datos de MIMIC-III y nuestro modelo de datos, hemos generado
diez conjuntos de datos de distinto tamaño. Para crear los conjuntos de datos hemos
modificado las fechas de inicio y fin de todas las hospitalizaciones y movimientos de
pacientes de MIMIC-III (excepto los referidos a nuevos nacimientos, que no tienen
asociados pruebas microbiológicas) para ocurran dentro de un mismo año, pero
manteniendo su mismo orden que en MIMIC-III. Para cada grafo, hemos seleccionado
un conjunto de eventos (junto con sus episodios, pacientes y microorganismos
vinculados) de modo que el tamaño vaŕıe desde 25.000 hasta 475.000 Eventos,
aproximadamente. La distribución f́ısica y lógica del hospital es la misma en todos
los conjuntos de datos, siendo la densidad de Eventos por Localización lo que vaŕıa.
Hemos nombrado a los conjuntos de datos generados desde G1 hasta G10 , donde G1
es el más pequeño y G10 el más grande. Hemos implementado cada conjunto de datos
en un GP en Neo4j y en dos KG, uno formato RDF y otro en RDF*.

Debe mencionarse que se podŕıa tomar de referencia un gran hospital en España el
Complejo Hospitalario Universitario de La Coruña en Galicia, con aproximadamente
1.300 camas. Según el Instituto Nacional de Estad́ıstica de España, este hospital registra
alrededor de 37.000 ingresos anuales, una cifra cercana a los 38.000 pacientes de G10.

La Tabla 3.1 muestra, para cada conjunto de datos, el número de entidades de las
clases que tienen un impacto más significativo en la ejecución ya sea porque son las
más pobladas o porque sus nodos son el inicio, fin o puntos de conexión de caminos
en las consultas. La Tabla 3.2 presenta las principales caracteŕısticas generales de los
grafos generados a partir de cada conjunto de datos.

3.3.2.c. Espacio de almacenamiento

En cuanto al espacio en disco requerido para almacenar los grafos, hemos observado
una diferencia significativa entre Neo4j y GraphDB, lo que podŕıa ser un factor cŕıtico
para la escalabilidad de grafos de gran tamaño.

Para optimizar el almacenamiento de datos, Neo4j utiliza listas enlazadas de
registros de tamaño fijo con las que se almacena cada tipo de dato (nodos, aristas
y propiedades). Por su parte, GraphDB combina una colección de entidades (archivos
en los que IRIs, literales y tripletas RDF* se almacenan como identificadores internos
de 32 o 40 bits) con dos ı́ndices principales: el ı́ndice sujeto-predicado y el ı́ndice
predicado-objeto.

La Figura 3.7 muestra el espacio en disco necesario para almacenar cada grafo en
cada BDOG. En ella podemos comprobar que los grafos en RDF* ocupan un poco
menos de espacio que en RDF. Esta diferencia vaŕıa entre un 6,2% y un 14,4%,
aumentando conforme crece el tamaño del grafo.
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Tabla 3.2
Caracteŕısticas generales de los grafos. Los números están representados en miles..

C
o
n
ju
n
to

d
e
D
a
to

s

F
o
rm

a
to

d
e
G
ra

fo

#
N
o
d
o
s
d
e

In
d
iv
id
u
o
s

#
N
o
d
o
s
d
e

L
it
e
ra

le
s

#
A
ri
st
a
s

C
o
n
ju
n
to

d
e
D
a
to

s

F
o
rm

a
to

d
e
G
ra

fo

#
N
o
d
o
s
d
e

In
d
iv
id
u
o
s

#
N
o
d
o
s
d
e

L
it
e
ra

le
s

#
A
ri
st
a
s

G1
GP Neo4j 31 0 66

G6
GP Neo4j 312 0 643

RDF 54 49 230 RDF 519 431 2.286

RDF* 31 49 208 RDF* 312 431 2.079

G2
GP Neo4j 90 0 186

G7
GP Neo4j 365 0 750

RDF 145 134 648 RDF 614 495 2.689
RDF* 90 134 593 RDF* 365 495 2.440

G3
GP Neo4j 148 0 305

G8
GP Neo4j 422 0 866

RDF 238 215 1.064 RDF 710 566 2.107
RDF* 148 215 974 RDF* 422 566 2.819

G4
GP Neo4j 208 0 430

G9
GP Neo4j 490 0 1.088

RDF 323 303 1.473 RDF 793 663 3.544
RDF* 208 303 1.358 RDF* 490 663 3.240

G5
GP Neo4j 260 0 534

G10
GP Neo4j 565 0 1.168

RDF 425 362 1.885 RDF 870 774 3.997
RDF* 260 362 1.720 RDF* 565 774 3.692

Podemos destacar dos hechos:

● En RDF y RDF*, cada incremento en el tamaño del grafo representa un aumento
aproximado de 55 MB.

● En los GP en Neo4j, este aumento oscila entre 5 MB en los grafos más grandes
y 12 MB en los más pequeños.

Otro hallazgo que destacar es que, aunque el número de nodos y aristas se ha
multiplicado por 17 de G1 a G10, el tamaño necesario para almacenar los grafos ha
aumentado solo 7 veces en RDF y 6,5 veces en RDF*. Por el contrario, en Neo4j,
G10 es 20 veces más grande que G1. Estos resultados sugieren que futuros estudios
debeŕıan analizar en qué punto los grafos almacenados en Neo4j superan en tamaño a
los almacenados en GraphDB.
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Figura 3.7. Espacio de almacenamiento utilizado por cada grafo en cada BDOG.

3.3.2.d. Caracteŕısticas de las pruebas

Hemos establecido dos medidas representativas para analizar el rendimiento de la
ejecución de consultas:

● Tiempo de ejecución: Representa el tiempo transcurrido entre el env́ıo de la
solicitud de consulta a la API de la BDOG y la recepción de la respuesta.

● Memoria principal máxima: Es la cantidad máxima de memoria principal
requerida para ejecutar la consulta. Obtenemos este valor mediante un proceso
en segundo plano que mide periódicamente el consumo de memoria principal de
la BDOG. Tras cada ejecución de una consulta, borramos la memoria caché para
garantizar que ésta no se conserva entre diferentes procesos, lo que falseaŕıa los
resultados registrados.

Vamos a referirnos al tiempo de ejecución como “tiempo” y a la memoria principal
máxima como “memoria”.

Hemos configurado tres pruebas comparativas (benchmarks) para estudiar el
rendimiento de Neo4j y GraphDB. Cada benchmark evalúa una de las consultas (EC1,
EC3, EC5) en los diez conjuntos de datos.

Para cada conjunto de datos, hemos definido 12 subconjuntos de datos, cada uno
representando un mes del año. Es decir, las fechas pasadas como parámetro para definir
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el peŕıodo de búsqueda son el primer y último d́ıa de cada mes. Hemos ejecutado cada
consulta tres veces para cada subconjunto. Los valores de tiempo y memoria para cada
consulta son la media de los valores en todas las ejecuciones.

Para cada consulta, hemos seleccionado como parámetro de entrada un Paciente,
Microorganismo o Servicio cuyo número de conexiones en el grafo es superior al tercer
cuartil de los nodos de su clase. En las consultas que requieren un conjunto de pacientes,
siempre utilizamos 15 pacientes. Consideramos que 15 es un número suficientemente
alto para representar un brote significativo.

Hemos utilizado las siguientes versiones: Neo4j CE 4.4.18 y GraphDB Free
10.2.0. Las solicitudes de consulta se han realizado localmente. Para la comunicación
con las bases de datos, hemos utilizado: Neo4j Python Driver [152] para Neo4j
y SPARQLWrapper [173] para GraphDB. Hemos realizado los experimentos en un
PC con un procesador Intel i9-12900K, 16 GB de memoria RAM, una unidad de
almacenamiento M2 de 1 TB. Hemos utilizado Linux Ubuntu 22.04 (64 bits) como
sistema operativo.

3.3.2.e. B1: Consulta epidemiológica 1

CE1 consiste en la intersección de dos caminos obligatorios con una longitud fija.

En las Figuras 3.8.a y 3.8.b podemos ver que Neo4j presenta un mejor rendimiento
en tiempo y memoria en todos los Gx. En cuanto a los KG, en la mayoŕıa de los Gx,
para RDF* se requiere menos tiempo y memoria que para RDF.

Podemos observar que, en general, tanto el tiempo como la memoria se mantienen
estables en todos los Gx, a pesar de que las proporciones de TestMicro por
Microorganismo y de Eventos por Servicio aumentan significativamente. La única
excepción se encuentra en G3 y G4, donde la memoria en RDF se duplica respecto
al resto de los Gx. Esta anomaĺıa está presente en el resto de las consultas y podŕıa
estar relacionada con un cambio en el planificador de consultas.

En la Tabla 3.3 se muestra tanto el número promedio de resultados de la consulta
en conjunto de datos Gx como el tiempo promedio para obtener un resultado. En
ella podemos ver que el número de resultados va en incremento hasta G6, donde se
mantiene estable hasta G10. Por tanto, el número de resultados no aumenta con el
tamaño del grafo. De hecho, en estos últimos conjuntos de datos el tiempo promedio
para obtener un resultado es muy similar y, además, menor que en los primeros Gx.
Esto puede considerarse como una prueba del cambio en el planificador de consultas.
Nótese que la cantidad de Microorganismos y TestMicro desde G6 a G10 es similar
(ver Tabla 3.1). Esto nos da una pista de que en GraphDB no solamente el tamaño del
grafo influye en el tiempo de las consultas, sino también los nodos y aristas a recorrer.
Por su parte, en Neo4j el tiempo promedio por resultado se mantiene estable y menor
que en GraphDB (entre un tercio y la mitad) para todos los conjuntos de datos.
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Tabla 3.3
Comparativa entre Neo4j, GraphDB para RDF y GraphDB para RDF* en la
ejecución de CE1. Se muestra el tiempo medio de ejecución para los conjuntos de datos
G1 a G10, aśı como el tiempo medio en obtener un resultado. Se han marcado en amarillo y
verde los resultados similares. Además, el tiempo máximo relativo está resaltado en naranja.
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Figura 3.8. B1. CE1. Comparativa de entre Neo4j, GraphDB para RDF y
GraphDB para RDF* en la ejecución de CE1 en los grafos G1 a G10.
a) Comparativa del tiempo en segundos. b) Comparativa de la memoria en MB.
Hemos marcado en negrita el valor más pequeño para cada conjunto de datos.

3.3.2.f. B2: Consulta epidemiológica 3. Resultado con sólo nodos Paciente

CE3 es una consulta que recorre un árbol completo desde un nodo Paciente hasta
todos los nodos Paciente conectados a él a través de caminos opcionales que recorren
todo el modelo de dominio. Cabe destacar que la proporción de Eventos por Cama
y de Eventos por UH aumentan en cada grafo, lo que implica una “explosión” en los
caminos a recorrer. Por lo tanto, CE3 es una consulta adecuada para comprender mejor
cómo se comportan las BDOG seleccionadas al recorrer subgrafos de gran tamaño.

Las Figuras 3.9.a y 3.9.b muestran el tiempo y la memoria medios en la ejecución de
CE3 por cada Cx. Excepto en los conjuntos más pequeños, GraphDB (tanto para RDF
como para RDF*) presenta un tiempo menor que Neo4j, aumentando la diferencia con
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CAPÍTULO 3. MODELADO ESPACIO-TEMPORAL PARA LA
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el tamaño de los grafos. Si observamos el tiempo en Neo4j, hay dos subidas distintivas:
la primera entre G1 y G5, y la segundo comienza en G7 y no parece alcanzar un máximo
cercano. Además, podemos observar un comportamiento similar en la memoria.

Como en CE1, hemos calculado el tiempo promedio por resultado (nodos Paciente
distintos conectados al nodo Paciente de entrada), el cual es mostrado en la Tabla 3.4.
En ella podemos ver que, en Neo4j, el tiempo por resultado describe las mismas curvas
que el tiempo total de ejecución. Sin embargo, podemos descubrir dos comportamientos
distintos en cada subida: en la primera, el tiempo por resultado aumenta con el número
de resultados; y en la segunda, aunque el número de resultados se mantiene en torno
a 40, el tiempo por resultado presenta un crecimiento constante.

En el caso de GraphDB, el rendimiento para CE3 es muy similar al de CE1:
crecimiento del tiempo y la memoria hasta G5, y bajada y estabilidad en los últimos
grafos. Este hecho refuerza la hipótesis del cambio en la estrategia del planificador de
consultas: el cambio comienza en G4 (grafo con alrededor de 500.000 nodos y 1.300.000
aristas) y se hace efectivo a partir de G6 (alrededor de 1.000.000 nodos y 2.000.000
aristas).

3.3.2.g. B2: Consulta epidemiológica 3. Resultado con subgrafo de caminos

El hallazgo más distintivo de esta versión de CE3 en la que se devuelve un subgrafo
con todos los caminos recorridos por completo hasta los nodos Paciente resultado es
el incremento significativo del tiempo y la memoria en todos los conjuntos de datos.
Estos pueden verse en las Figuras 3.9.c y 3.9.d. Neo4j presenta las mismas curvas que
en la versión anterior de la consulta, pero con un incremento aproximado del 30% en
el tiempo y del 20% en la memoria.

En GraphDB el comportamiento del tiempo y la memoria es muy diferente. La
memoria se mantiene similar, con un incremento medio ligero del 5%. En cuanto al
tiempo, el incremento es del 25% hasta G5, y del 55% en los restantes.

Los comportamientos de cada consulta pueden explicarse en base a la
implementación de esta versión de CE3. En Neo4j ha sido necesario añadir instrucciones
expĺıcitas para guardar los caminos recorridos en forma de listas. Esto explicaŕıa
el aumento significativo en memoria. En GraphDB no ha sido necesario utilizar
instrucciones expĺıcitas para guardar los caminos recorridos, pero śı la creación de
una consulta conectada a la original mediante una sentencia UNION para no perder
los caminos que unen los nodos Localización. Esta nueva consulta no debeŕıa implicar
un coste relevante en memoria, ya que los nodos y aristas atravesados deben estar
cacheados. Sin embargo, la unión de los resultados de ambas consultas debe suponer
un alto coste en tiempo de ejecución.
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Figura 3.9. B2. CE3. Comparativa de entre Neo4j, GraphDB para RDF y
GraphDB para RDF* en la ejecución de CE3 en los grafos G1 a G10.
a) Comparativa del tiempo en segundos para la versión que solo devuelve nodos
Paciente. b) Comparativa de la memoria en MB para la versión que solo devuelve
nodos Paciente. c) Comparativa del tiempo en segundos para la versión que
devuelve un subgrafo con los caminos recorridos. d) Comparativa de la memoria
en MB para la versión que devuelve un subgrafo con los caminos recorridos. Hemos
marcado en negrita el valor más pequeño para cada conjunto de datos.
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Tabla 3.4
Comparativa entre Neo4j, GraphDB para RDF y GraphDB para RDF* en la
ejecución de CE3. Se muestra el tiempo medio de ejecución para los conjuntos de datos
G1 a G10, aśı como el tiempo medio en obtener un resultado. Se han marcado en amarillo y
verde los resultados similares. Además, el tiempo máximo relativo está resaltado en naranja.
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3.3.2.h. B3: Consulta epidemiológica 5

CE5 recorre los árboles desde 15 nodos Paciente dados hasta sus nodos Evento. Luego,
se definen caminos opcionales para buscar la unión entre los Eventos de diferentes
Pacientes. Por lo tanto, es una consulta donde la exploración del grafo no es
tan crucial como el paso repetitivo sobre un conjunto de nodos y aristas.
Por tanto, el rendimiento en tiempo y memoria (ver Figuras 3.10.a y 3.10.b) debeŕıa
diferir de las otras dos consultas.

Este es el caso de Neo4j. En memoria presenta una memoria de aproximadamente
120MB (con algunas excepciones en G3 y G4 que podŕıan estar relacionadas con la
estrategia del planificador de consultas), un valor bajo en comparación con las dos
versiones de CE3, en las que se consume entre 90MB y 600MB. Sin embargo, el tiempo
se mantiene elevado, en torno a los 8 segundos. Esta diferencia entre tiempo y memoria
podŕıa explicarse porque los nodos y aristas entre los Eventos quedan cacheados en
memoria la primera vez que se acceden y permanecen en caché para el resto de los
accesos.

En el caso de GraphDB, la memoria presenta valores similares a los de CE1 y CE3,
mientras que el tiempo es mucho mayor que en cualquier otra consulta.

La Tabla 3.5 muestra la cantidad media de resultados (cantidad de rutas distintas
que conectan un Paciente con otro) de CE5 en cada Gx. Cabe señalar que, aunque para
los experimentos hemos seleccionado los Pacientes con el mayor número de conexiones,
esto no significa que necesariamente existan conexiones entre los Pacientes. Además,
un grafo más grande no implica una mayor conexión entre los de Pacientes entrada.
De ah́ı que podamos ver en la Tabla 3.5 que en número de resultados no aumente con
el tamaño de los grafos. De hecho, el máximo número de resultados se encuentra en
G7 y el mı́nimo en G4 (marcados en negrita).

En Neo4j, el tiempo sigue la misma curva que el número de resultados: cuando el
número de resultados aumenta, el tiempo también lo hace. Curiosamente, en GraphDB,
el tiempo en las consultas sobre los grafos en RDF* presenta una curva más similar a la
de Neo4j que la de los grafos en RDF. De hecho, las diferencias de tiempo entre RDF y
RDF* son más notorias en esta consulta que en el resto: en RDF el tiempo de ejecución
de la consulta es entre un 115% y un 153% mayor que en RDF*. Esta diferencia podŕıa
deberse a que la mayor parte del cómputo de CE5 lo conforma el recorrido de aristas
con propiedades. Recuérdese que, en RDF*, estas aristas se representan con una arista
(un statement sobre otro statement), mientras que en RDF se necesita crear un “nodo
de individuo” y dos aristas (ver Figura 3.4).

Por tanto, podemos concluir que los KG en formato RDF* permiten un recorrido
más rápido de las aristas con propiedades. Bajo esta suposición, podemos notar que
en CE1, donde las aristas con propiedades son minoŕıa, la diferencia de tiempo entre
ambos tipos de KG no es tan pronunciada (incluso en algunos Gx, la consulta es más
rápida sobre RDF).
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INVESTIGACIÓN EPIDEMIOLÓGICA DE INFECCIONES NOSOCOMIALES

Tabla 3.5
Número medio de resultados en la ejecución de CE5 para los conjuntos de datos G1 a G10.

Conjunto
de Datos

Nº
Resultados

Conjunto
de Datos

Nº
Resultados

G1 1683 G6 3030
G2 1340 G7 4138
G3 1598 G8 3715
G4 1060 G9 2595
G5 2453 G10 1517

Figura 3.10. B3. CE5. Comparativa de entre Neo4j, GraphDB para RDF y
GraphDB para RDF* en la ejecución de CE5 en los grafos G1 a G10.
a) Comparativa del tiempo en segundos. b) Comparativa de la memoria en MB.
Hemos marcado en negrita el valor más pequeño para cada conjunto de datos.
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3.3.3. Discusión y selección de tecnoloǵıa

Hemos analizado el rendimiento (tiempo y memoria) en la ejecución de las consultas
en dos BDOG: Neo4j, para los GP, y GraphDB, para los KG en formato RDF y RDF*.

En cuanto a la memoria máxima consumida en la ejecución de las consultas
podemos destacar los siguientes hechos:

● En Neo4j, el uso de memoria no depende tanto del tamaño total del grafo, sino
del subgrafo a recorrer: a medida que se recorren nuevas aristas y nodos, estos se
almacenan en memoria y no se eliminan hasta el final de la consulta para evitar
el coste de recuperarlos de la memoria secundaria. Para consultas simples, como
CE1, el consumo máximo de memoria está entre 60MB y 150MB; mientras que
para consultas que requieren mayor exploración del grafo, se han utilizado hasta
500MB. El hecho de tener que almacenar nodos y aristas para devolverlos como
resultado supone un gran coste en términos de memoria.

● En GraphDB, el consumo máximo de memoria es similar tanto para RDF como
para RDF*. A diferencia de Neo4j, este no fluctúa, sino que se mantiene constante
entorno a 350MB y 400MB. La variación en memoria depende tanto de la
complejidad de la consulta y datos a almacenar durante su ejecución como del
tamaño del grafo. Por ejemplo, en CE3 y CE5, la memoria aumenta gradualmente
de G1 a G10, aunque los subgrafos recorridos no son necesariamente más grandes
por ser un grafo de mayor tamaño.

En relación con el tiempo de ejecución, también hemos observado una clara
diferencia entre el rendimiento de Neo4j y de GraphDB. Mientras que en Neo4j el
tiempo vaŕıa dependiendo del tipo de consulta y el tamaño del subgrafo a recorrer, en
GraphDB las oscilaciones son más leves. En CE1 y CE3, el tiempo en los grafos más
pequeños es elevado (alrededor de 5 segundos, en comparación con los 2 segundos de
Neo4j), pero en los grafos de mayor tamaño este no llega a ser triplicarse (alrededor
de 15 segundos). En contraste, en Neo4j, los tiempos máximos pueden multiplicar el
mı́nimo por ocho.

En cuanto al almacenamiento de los datos, Neo4j ha requerido entre 4 y 10 veces
menos de espacio que GraphDB, pero su proporción de crecimiento es mucho mayor
respecto al número de nodos.

Podemos resumir que, para consultas simples, Neo4j presenta un mejor rendimiento
que GraphDB, con un consumo de tiempo y memoria que puede ser hasta la mitad.
Sin embargo, aunque GraphDB tiene un consumo inicial más alto, su crecimiento es
más estable, lo que le otorga una mejor capacidad de escalabilidad en consultas que
recorren grandes subgrafos. Por consiguiente, hemos seleccionado GraphDB como
BDOG más prometedora para nuestra investigación.

Cabe destacar que RDF y RDF* son estándares de W3C (Consorcio WWW ; en
inglés, World Wide Web Consortium) y no formatos propietarios, como lo es Neo4j.
Además, su lenguaje de consulta también es un estándar de libre uso. Esto supone
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la ventaja de tener una mayor flexibilidad en dos aspectos: variedad de herramientas
adicionales para trabajar con KG (extensión del lenguaje de consulta con módulos
propios, de la comunidad u oficiales de la BDOG, APIs y drivers para la conexión con
la BDOG, libreŕıas y paquetes en otros lenguajes de programación para el manejo de los
datos obtenidos de la BDOG) y solidez a la hora de elegir entre diferentes herramientas
adicionales para trabajar con estas tecnoloǵıas, posibilidad de desarrollo de un software
de almacenamiento y gestión de tripletas RDF propio, e integración sencilla con otros
KG ya existentes.

3.3.3.a. RDF vs RDF*

Al comparar los grafos en formato RDF y los que están en RDF*, encontramos que
su implementación más sencilla de las aristas con propiedades conlleva una menor
necesidad de espacio de almacenamiento, aśı como un menor consumo y memoria en
la ejecución de las consultas. Por consiguiente, hemos implementado el modelo
como un grafo de conocimiento en formato RDF* y el lenguaje de consulta
para la implementación de las consultas epidemiológicas ha sido SPARQL*.

Existen diferentes formatos de archivo para la serialización RDF (Turtle [22], TriG
[28], N-Triples [21], N-Quads [34], JSON-LD [197]), todos ellos basados en la creación
de statements en forma de tripletas. Muchos de estos formatos también tienen su
versión STAR, que permanece igual, con la única diferencia de agregar una sintaxis
adicional para crear statements sobre statements. En nuestro caso, el modelo utilizado
el formato de archivo Turtle (.ttl). En este formato, una tripleta se define de la siguiente
forma: < sujeto > < predicado > < objeto >. La sintaxis extra para la creación de un
statement sobre un statement es muy sencilla: un statement previamente definido se
sitúa como sujeto u objeto de otro statement, siendo envuelto por ≪ y ≫. Por ejemplo:
≪ < sujeto > < predicado > < objeto > ≫ < pred2 > < obj2 >. Esta representación
es significativamente más simple que las diversas técnicas aplicadas en RDF, como la
reificación estándar, en la que es necesario agregar nuevas clases para representar las
aristas con propiedades.

SPARQL es un lenguaje de consulta con una sintaxis sencilla, también basada
en la creación de tripletas para describir los caminos a recorrer y la información a
recuperar. Además, cuenta con varios operadores para filtrar los caminos y permite el
uso de expresiones regulares. SPARQL*, la extensión de SPARQL para RDF*, permite
consultar statements sobre statements con el mismo mecanismo con el que se definen
en RDF*: envolviendo el primer statement entre ≪ y ≫. Sin embargo, SPARQL y
SPARQL* no ofrecen operadores nativos para operaciones aritméticas sobre duraciones,
fechas y horas. Varios motores RDF, como GraphDB, proporcionan extensiones para
estas operaciones o permiten crear funciones definidas por el usuario.
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3.4 Validación

Vamos a demostrar la idoneidad para la investigación epidemiológica del modelo
espacio-temporal y las CE presentados a través de dos experimentos en los que
analizamos dos brotes de Clostridium difficile (C. diff ). Nuestro objetivo es representar
dos casos de uso en los que se busca descubrir el origen del brote infeccioso mediante
el uso secuencial de varias de las CE presentadas.

3.4.1. Conjunto de datos y herramientas

Hemos diseñado dos experimentos en los que varios brotes de C. diff ocurren en un
hospital durante un peŕıodo de seis meses.

Dada la dificultad de obtener datos reales que tengan el nivel de detalle similar al
descrito por nuestro modelo espacio-temporal, hemos optado por utilizar un modelo de
simulación realista de infecciones hospitalarias para la generación de datos sintéticos
[98]. Este modelo de simulación genera un flujo de pacientes a través de las camas y
servicios de un hospital. Este modelo presenta un tiempo discreto con pasos de 8 horas,
representando tres turnos de trabajo: mañana (8:00-15:59), tarde (16:00-23:59) y noche
(00:00-7:59). Se trata de un modelo de simulación basado en agentes en el que cada
agente representa a un paciente. En cada paso de la simulación, un paciente puede
permanecer en su cama o trasladarse a otra, creando aśı un nuevo Evento.

Además, durante la simulación, varios brotes ocurren basados en el modelo
epidemiológico compartimental SEIRD (ver Sección 2.3.2). Cada agente almacena en
qué estado definido por SEIRD se encuentra el paciente. El contagio de la infección
puede darse a través del aire o por el contacto con superficies contaminadas. En cada
paso, basándose en un conjunto de probabilidades, se calcula si cada paciente cambia
de estado o no. Los Eventos TestMicro se han creado utilizando la fecha y hora en la
que el estado del paciente pasa a estado Infectado.

Siguiendo los resultados de la sección 3.3, hemos implementado nuestro modelo
epidemiológico como un grafo de conocimiento en RDF*. También hemos adaptado la
salida del modelo de simulación hospitalario a nuestro modelo de datos de manera que
no queden conceptos de la dimensión espacial vaćıos y con ella hemos poblado el grafo
de conocimiento.

Para generar los conjuntos de datos hemos utilizado los mismos valores que
en el experimento de [98] para los parámetros que describen el comportamiento
epidemiológico de la infección. En ambos experimentos hemos utilizado el mismo
conjunto de datos, el cual cuenta con 7.883 pacientes hospitalizados entre el 1
de enero y el 30 de junio. Sus Eventos se clasifican en: Hospitalizaciones, Ciruǵıas,
Radiograf́ıas, TestMicro y Muertes.

En cuanto al tamaño y estructura del hospital, hemos creado un hospital con 1.087
Camas distribuidas en 5 Plantas de la siguiente manera:
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● La Planta baja alberga todas las Habitaciones dedicadas a los Servicios y UH de
urgencias, Unidad de Cuidados Intensivos (UCI), aśı como los quirófanos y salas
de radiograf́ıa. Esta Planta se divide en 3 Áreas (1 Unidad y 3 Bloques). Cada
Habitación de UCI y urgencias tiene 10 Camas (dos filas enfrentadas con cinco
Camas cada una). Cada quirófano y sala de radiograf́ıa tiene 1 Cama.

● Las cuatro plantas superiores sólo tienen Habitaciones para Hospitalizaciones.
Cada Planta tiene 12 Áreas organizadas en 3 Unidades y 4 Bloques. Cada
Habitación tiene 2 Camas contiguas.

En el hospital hay 12 Servicios que se organizan de la siguiente manera:

● UCI, Urgencias, Ciruǵıa y Radioloǵıa tienen un único Servicio con una única UH
cada uno.

● Hay 8 Servicios para el resto de hospitalizaciones, con 3 UH cada Servicio.

Además, hemos definido 3 ZL: una en la planta baja, otra en la segunda planta y
otra en la cuarta planta.

La Tabla 3.6 muestra el número de nodos y aristas del grafo, aśı como el número
de nodos de algunas clases significativas en la ejecución de las consultas.

Tabla 3.6
Número de nodos y aristas del grafo utilizado para los experimentos.

Caracteŕısticas generales

# Nodos 104.993
# Nodos de individuos 66.939
# Nodos de literales 38.054
# Aristas 184.802

Caracteŕısticas espećıficas

# Pacientes 7.883
# Eventos 16.055
# Eventos con Localizaciones 14.479
# Hospitalizaciones 13.574
# Ciruǵıas 364
# Radiograf́ıas 541
# TestMicro 1.023
# Localizaciones 1.750
# Camas 1.087
# Habitaciones 509
# Pasillos 94
# Areas 51
# Plantas 5
# Servicios 12
# UH 28
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Hemos utilizado GraphDB 10.4.0 para almacenar el grafo y ejecutar las consultas en
los experimentos. Las figuras de los experimentos han sido creadas con la herramienta
‘visual graph’ de GraphDB Workbench.

3.4.2. Experimentos

Para cada experimento mostramos su objetivo, las consultas epidemiológicas utilizadas
y los resultados obtenidos con cada una de ellas, los cuales sirven de entrada para la
siguiente consulta a ejecutar.

3.4.2.a. Experimento 1: Búsqueda del origen de un brote

En este experimento, consideramos que existe una tarea programada que verifica
la presencia de brotes diariamente. Si en un mismo d́ıa hay más de dos pruebas
microbiológicas positivas para el mismo microorganismo en una misma Planta, se
genera una alerta de posible brote.

Objetivo: El objetivo principal de este experimento es determinar si hab́ıa un brote
en una Localización y, en caso afirmativo, identificar su posible origen.

Consultas epidemiológicas: Hemos utilizado 4 CE en el siguiente orden:

1. CE2: Para detectar un posible brote en una Planta.

2. CE4: Para identificar los Pacientes que tuvieron contacto f́ısico con los
pacientes detectados en CE2 y determinar dónde ocurrieron estos contactos. Esta
información permitiŕıa formular una hipótesis inicial sobre el origen del brote.

3. CE6: Para identificar el caso ı́ndice entre los Pacientes obtenidos en CE4.

4. CE3: Para buscar a los Pacientes relacionados con el caso ı́ndice y determinar
qué elementos compartieron (Localizaciones, UH, etc.). La combinación de esta
información con la obtenida en CE4 permitiŕıa definir con mayor precisión el
origen del brote.

Resultados: A continuación, se presentan los detalles de cada consulta, junto con
una figura que muestra sus resultados y parámetros.

1. CE2: El Experimento 1 comienza con una alerta el 8 de junio de 2023 porque tres
pacientes en la cuarta planta, Planta/1651, obtuvieron un diagnóstico positivo
de C. diff. La Figura 3.11 muestra un subgrafo con los nodos de los pacientes
resultado de CE2 (Paciente/6863, Paciente/6912, Paciente/6922 ) y cómo se
conectan con Planta/1651 y el microorganismo C. diff. El resultado de esta
consulta es una señal de que podŕıa haber un brote en Planta/1651.
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2. CE4: Para descubrir el origen del brote, primero exploramos los pacientes que
estuvieron cerca de los tres pacientes obtenidos en CE2 mediante CE4. C. diff
tiene un tiempo medio de incubación de entre 2 y 3 d́ıas [134]. Dado que el
contagio no es inmediato y que existe una probabilidad de que los pacientes no
se contagien con el primer contacto, hemos añadido un margen adicional hacia
atrás para los parámetros de entrada de CE4. Por lo tanto, buscamos contactos
espaciales durante cinco d́ıas, del 4 al 8 de junio.

Como muestran los diferentes subgrafos en la Figura 3.12, estos pacientes no
compartieron ninguna Localización en Planta/1651 ni tuvieron contacto con
el mismo paciente. Las Figuras 3.12.a y 3.12.b muestran los grafos con los
pacientes conectados a Paciente/6912 y Paciente/6922, respectivamente. Las
Figuras 3.12.c y 3.12.d muestran que Paciente/6863 tuvo Eventos en tres
Localizaciones diferentes: Cama/1583 en la cuarta planta, Cama/981 en la cuarta
planta y Cama/30 en la planta baja. En las dos últimas Localizaciones, este
paciente estuvo cerca de Paciente/6865. Por lo tanto, es posible inferir que el
origen del brote no está en Planta/1651 y que Paciente/6863, quien tuvo más
contactos en más Localizaciones, estuvo involucrado en la propagación del brote
en Planta/1651.

Figura 3.11. Experimento 1, paso 1. Resultado de la ejecución de CE2 con los siguientes
parámetros: 08/06/23 como fecha de inicio y fin, y 1651 como ID de la
Localización donde se obtuvieron los TestMicro positivos.
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Figura 3.12. Experimento 1, paso 2. Resultado de la ejecución de EC4 con los siguientes
parámetros: 04/06/23 como fecha de inicio, 08/06/23 como fecha de fin y
[6863, 6912, 6922] como ID de los pacientes. (a) Pacientes relacionados con
Paciente/6912. (b) Pacientes relacionados con Paciente/6922. (c) Pacientes
relacionados con Paciente/6863 en la cuarta planta. (d) Pacientes relacionados
con Paciente/6863 en la planta baja.

3. CE6: Para verificar si esta hipótesis era correcta, buscamos el caso ı́ndice entre
todos los pacientes obtenidos en CE4. Ejecutamos CE6 desde el 25 de mayo hasta
el 8 de junio (dos semanas). El resultado, que se muestra en Figura 3.13, revela
que el Paciente/6348 es el primer paciente con un test positivo el 26 de mayo.
Por lo tanto, el brote se estuvo propagando sin ser detectado durante mucho
tiempo. Como se muestra en la Figura 3.12.a , este paciente (marcado en azul)
tuvo contacto con el Paciente/6912 a través del Pasillo/1799 en la Planta/1651,
lo que permite descartar nuestra hipótesis inicial.

4. CE3: Utilizamos CE3 para buscar a los pacientes con un diagnóstico positivo de
C. diff que estuvieron en contacto con el Paciente/6348 después del 26 de mayo.
La Figura 3.14 muestra el resultado de CE3.

Cabe destacar que el Paciente/6348 permaneció en la Cama/1253 en la
Planta/1651 y fue atendido por la UH/1627 desde el 25 de mayo, con solo
dos excepciones: dos eventos de Radiograf́ıa el 30 de mayo y el 5 de junio en
el Pasillo/1919 en la planta baja.
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El Paciente/6348 tuvo contacto con diez pacientes a través de la UH/1627. Seis
de ellos fueron hospitalizados en habitaciones del Pasillo/1799. Tres pacientes
tuvieron contacto con el Paciente/6348 a través de eventos de Radiograf́ıa, uno
de ellos (Paciente/6337 ) en la misma cama (Cama/14 ) el mismo d́ıa. Además,
el Paciente/6339 tuvo un contacto el 30 de mayo a través del área de radioloǵıa
y tuvo otros dos mediante la UH/1627 entre el 25 de mayo y el 6 de junio.

En conclusión, sospechamos que hay una fuente de C. diff en el Pasillo/1799 y
que se ha propagado a través de la UH/1627 a otros pacientes.

Figura 3.13. Experimento 1, paso 3. Resultado de la ejecución de CE6 con los siguientes
parámetros: 25/05/23 como fecha de inicio, 08/06/23 como fecha de fin, 1820
como ID del Microorganismo y los pacientes obtenidos en CE4.

Figura 3.14. Experimento 1, paso 4. Resultado de la ejecución de CE3 con los siguientes
parámetros: 26/05/23 como fecha de inicio, 08/06/23 como fecha de fin, 6348
como ID del Paciente y 1820 como ID del Microorganismo.
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3.4.2.b. Experimento 2: Reconstrucción de un brote

Objetivo: Este experimento tiene como objetivo principal reconstruir cómo se
propagó un brote y descubrir su origen utilizando el análisis de contactos entre pacientes
infectados.

Consultas epidemiológicas: Hemos utilizado 2 CE en el siguiente orden:

1. CE1: para detectar un posible brote en un Servicio.

2. CE5: para buscar qué compartieron los pacientes infectados de CE1. Esta
información nos puede permitir determinar posibles focos de contagio.

Resultados: A continuación, se presentan los detalles de cada consulta, junto con
una figura que muestra sus resultados y parámetros.

1. CE1: Primero ejecutamos Q1 para determinar cuántos pacientes atendidos por
Servicio/8 tuvieron un diagnóstico positivo de C. diff entre el 8 y el 14 de enero
(ocho d́ıas).

Como se muestra en la Figura 3.15, hubo once pacientes infectados. UH/1629
atendió a 6 de ellos, mientras que UH/1627 y UH/1628 atendieron a 3 y 2
pacientes, respectivamente.

Al verificar las fechas de las pruebas, podemos observar que los primeros casos
positivos fueron el 8 de enero, correspondientes a Paciente/590 y Paciente/351,
quienes fueron atendidos por UH/1629 y UH/1627, respectivamente.

En este punto, sospechamos que debió haber contacto entre estos dos pacientes
y que la Localización compartida estaba relacionada con el origen del brote.

2. CE5: Hemos utilizado CE5 para determinar qué Localizaciones y Servicios fueron
compartidos por los once pacientes obtenidos en CE1. La Figura 3.16 muestra el
resultado de CE5. Los pacientes que compartieron la misma UH están rodeados
por el mismo color.

Hemos identificado dos hechos significativos estrechamente relacionados con la
propagación del brote:

● La mayoŕıa de los pacientes fueron atendidos por varias UH del Servicio/8.

● Seis pacientes estuvieron hospitalizados en habitaciones de UH/1603. Esta
UH pertenece al Servicio de UCI. Además, las habitaciones obtenidas en el
resultado son contiguas o están en el mismo Pasillo.
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Figura 3.15. Experimento 2, paso 1. Resultado de la ejecución de EC1 con los siguientes
parámetros: 07/01/23 como fecha de inicio, 14/01/23 como fecha de fin, 8 como
ID del Servicio y 1820 como ID del Microorganismo.

La Tabla 3.7 muestra los eventos en orden según su fecha de inicio. La última
columna de la tabla indica si el paciente tuvo un TestMicro positivo durante el
Evento. En la columna ‘Localización Descripción’ marcamos del mismo color
aquellas Localizaciones cercanas entre śı. Cuando un Evento ocurre en una
Localización que no es compartida ni cercana a otro Evento de la tabla, aparece
un ‘-’. También hemos resaltado cada UH de un color. Los colores utilizados para
las UH y las Localizaciones son los mismos que los grupos resaltados en la Figura
3.16. Esta tabla permite correlacionar ciertos hechos:

● Paciente/590 y Paciente/351 estuvieron en la misma habitación de UCI,
Habitación/1906, del 9 al 12 de enero. Esto permite sospechar que esta
habitación fue el origen del brote. Sin embargo, los diagnósticos positivos
de C. diff de estos pacientes fueron el 8 de enero, cuando el Paciente/590
estaba en la UH/1629 y el Paciente/351 en la UH/1627.

● Las hospitalizaciones en UH/1603 y Habitación/1906 de Paciente/590 y
Paciente/351 fueron un foco de contagio del brote. Paciente/1246 dio
positivo el 14 de enero, tras haber estado en la Habitación/1906 desde
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el 11 de enero. Paciente/303 y Paciente/1164 dieron positivo el 11 y 12
de enero, después de haber estado en la Habitación/1904, vecina de la
Habitación/1906. El Paciente/1165 dio positivo el 12 de enero, tras haber
estado en una habitación del mismo pasillo que la Habitación/1906 desde el 9
de enero. Las fechas de todos estos TestMicro coinciden con el tiempo medio
de incubación de C. diff tras el contacto con Paciente/590 y Paciente/351.

● Paciente/1100 estuvo en la misma habitación que Paciente/351 hasta el 9
de enero. Al d́ıa siguiente, Paciente/1100 tuvo un diagnóstico positivo de C.
diff y fue trasladado a la Habitación/1453 (Área/1793 ), siendo atendido por
UH/1629. En la Habitación/1453, Paciente/1100 estuvo con Paciente/1247,
quien dio positivo el 13 de enero. Ese mismo d́ıa, el Paciente/1317 también
dio positivo, tras haber estado desde el 10 de enero en una cama de la misma
Área que la Habitación/1453 y ser atendido por UH/1629.

Nuestro modelo y consultas nos permiten concluir que hubo dos focos de contagio:
UH/1603 y Área/1793.

Tabla 3.7
Pacientes obtenidos en CE3 con sus eventos.

Paciente ID
Fecha de Inicio -
Fecha de Fin

UH ID
Descripción de
Localización

Fecha de
TestMicro

104 01/01 - 07/01 1629 - -
1100 04/01 - 09/01 1627 Habitación/1270 -
351 06/01 - 09/01 1627 Habitación/1270 08/01
590 06/01 - 09/01 1629 Habitación/1390 08/01
1164 06/01 - 09/01 1629 Cama/1458 -
303 06/01 - 10/01 1603 Habitación/1904 -
1250 08/01 - 11/01 1629 - -
104 08/01 - 11/01 1629 - 10/01
1247 08/01 - 12/01 1629 Habitación/1453 -
1100 09/01 - 10/01 1629 Habitación/1453 10/01
351 09/01 - 12/01 1603 Habitación/1906 -
1164 09/01 - 12/01 1603 Habitación/1904 -
1165 09/01 - 12/01 1603 Pasillo/1910 -
590 09/01 - 13/01 1603 Habitación/1906 -
1317 10/01 - 13/01 1629 Cama/1430 13/01

303 10/01 - 13/01 1627 Área/1788 11/01
1246 11/01 - 14/01 1603 Habitación/1906 -
1250 11/01 - 15/01 1627 Habitación/1390 12/01
1164 12/01 - 14/01 1628 - 12/01

1165 12/01 - 14/01 1628 Área/1788 12/01
1247 13/01 - 13/01 1629 Habitación/1453 13/01
1246 14/01 - 18/01 1629 - 14/01
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Figura 3.16. Experimento 2, paso 2. Resultado de la ejecución de CE5 con los siguientes
parámetros: 07/01/23 como fecha de inicio, 14/01/23 como fecha de fin y
los pacientes obtenidos en CE1. Los pacientes atendidos por UH/1627 están
rodeados en naranja, mientras que los pacientes cuidados por UH/1628 están en
verde, los pacientes cuidados por UH/1629 están en lila y los pacientes cuidados
por UH/1603 están en azul. No hemos incluido los TestMicro en la figura por
una mayor claridad.
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3.5 Discusión

3.5.1. Cuantificación de la proximidad

Con las consultas epidemiológicas propuestas y la validación de este caṕıtulo nos
hemos centrado en analizar la propagación de infecciones en base a los contactos entre
pacientes. Nuestra definición de contacto no se basa en una medida cuantificada, sino
en la definición de un conjunto de caminos que recorren la dimensión espacial del
modelo epidemiológico. Con los experimentos de la Sección 3.4 hemos demostrados
que el análisis de contactos basado en este enfoque puede contribuir a descubrir cómo
se propaga una enfermedad.

En este caṕıtulo no hemos definido una forma de cuantificar la proximidad entre
pacientes, aunque puede lograrse utilizando la propiedad coste en algunas relaciones de
dimensión espacial. Recuérdese que el objetivo de esta propiedad es la de proporcionar
una distancia semántica entre dos clases, la cual seŕıa cualitativa y dependeŕıa de
las clases que relaciona: cuanto más cercanas estén dos Localizaciones, mayor será la
probabilidad de contagio y, por tanto, menor debeŕıa ser su distancia. Por ejemplo,
cualquier relación situadoEn entre una Cama y una Habitación tendŕıa el mismo valor
y seŕıa menor que cualquier relación situadoEn entre una Habitación y un Pasillo.
Aśı, la distancia semántica entre dos Localizaciones podŕıa definirse como el coste del
camino más corto entre ellas al recorrer las aristas de la dimensión espacial.

3.5.2. Flexibilidad en la representación del espacio y el tiempo

Hemos diseñado nuestro modelo espacio-temporal epidemiológico con el objetivo de que
fuera general y adaptable a cualquier distribución hospitalaria y fuente de datos. Pero
también queremos que sea lo suficientemente detallado para describir, por ejemplo,
cualquier aspecto espacial que influya en la propagación de un brote.

3.5.2.a. Dimensión temporal

En cuanto a la dimensión temporal, cabe destacar que conocer la localización
exacta de los pacientes y sanitarios dentro de un edificio es una tarea
compleja. Para conseguir los resultados más precisos posible, debeŕıan llevar algún
tipo de dispositivo que registrase su posición (por ejemplo, sus coordenadas relativas
dentro hospital). Sin embargo, esta solución seŕıa dif́ıcil de aplicar pues se necesitaŕıa un
sistema capaz de registrar cada pocos segundos o minutos grandes cantidades de datos,
aśı como administrarlos y permitir su consulta eficientemente. Además, los dispositivos
pueden fallar (dejar de funcionar o registrar datos inexactos), por lo que el sistema
debeŕıa ser capaz de gestionar estos errores. Por otro lado, se requeriŕıa del permiso
expreso y legal de todos los pacientes y trabajadores, el cual, por temas de privacidad,
no se podŕıa garantizar.
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Como solución, proponemos utilizar los SIH y HCE como principal fuente de datos
para el modelo, pues de ellos se puede extraer información como el lugar y la fecha en
que un paciente fue hospitalizado o se sometió a ciertas acciones, aśı como el cĺınico o
la unidad que lo atendió.

También queremos señalar que, en nuestro modelo, la clase Episodio representa
un “episodio de atención”, es decir, los servicios de atención médica prestados
durante una estancia hospitalaria en respuesta a una solicitud espećıfica [83]. Este
abarca desde la admisión hasta el alta, traslado a otro hospital o fallecimiento del
paciente. Un Episodio se diferencia de una Hospitalización en que esta última se
refiere al momento en que un paciente es ubicado en una Cama para recibir atención
médica. Por tanto, un Episodio puede contener varias Hospitalizaciones. Por ejemplo,
un Episodio puede comenzar con una Hospitalización en Emergencias y seguir con una
Hospitalización en planta.

Hemos decidido no definir los Episodios como Eventos para facilitar la descripción
de los caminos a recorrer en las consultas. Además, son útiles para filtrar temporalmente
los Eventos : solo los Eventos de aquellos Episodios que coincidan con el intervalo de
búsqueda se consideran adecuados para la consulta.

3.5.2.b. Dimensión espacial

Un aspecto relevante de la dimensión espacial es su flexibilidad para agrupar
semánticamente las Localizaciones de los niveles inferiores de la jerarqúıa:
mediante las clases Área y ZL, aśı como las relaciones contiguo y opuesto.

Las Áreas dividen los Plantas en cuadŕıculas. Están pensadas
principalmente para plantas de grandes dimensiones, donde seŕıa necesario añadir un
nivel intermedio entre Pasillo y Planta para representar que algunas Localizaciones
están más cerca que otras. Una opción para definir las Áreas podŕıa ser en base a
los puestos de enfermeŕıa, que suelen abarcar varios pasillos en una misma planta.
También se podŕıa dividir el espacio según los Servicios o UH que operan en la planta,
permitiendo una conexión más fuerte entre las partes f́ısica y lógica de la dimensión
espacial.

La Figura 3.17 muestra una representación esquemática de una planta que ha sido
dividida en cuatro Áreas. Estas nos permiten describir que, por ejemplo, los pacientes
en el Pasillo p0 están más cerca de los pacientes en p1 que de aquellos en p6. Cuando
un Pasillo atraviesa varias Áreas, este es dividido en segmentos, como ocurre con el
pasillo principal en la Figura 3.17.

En caso de que el hospital presente una planta de dimensiones reducidas, puede
no ser necesario dividirla en una cuadŕıcula, sino que haya un Área que abarca toda
la planta. En nuestros ejemplos, el hospital está configurado como una cuadŕıcula. Sin
embargo, el modelo no está limitado a una estructura basada en rectángulos, sino que
la principal limitación es que sea posible identificar las Áreas mediante un sistema de
coordenadas bidimensional.
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Figura 3.17. Representación de una Planta dividida en cuatro Áreas. Cada Área cuenta con
dos Pasillos con Habitaciones y una sección del pasillo principal.

Hemos aprovechado las relaciones contiguo y opuesto para dotar de más
precisión a la ubicación de las Localizaciones de los niveles inferiores de la
jerarqúıa espacial, aśı como permitir relaciones de cercańıa que no seŕıan posibles
utilizando únicamente las relaciones tieneLocalización con las que definimos los niveles
de la jerarqúıa espacial. Por ejemplo, es posible representar que dos Habitaciones
contiguas de diferentes Pasillos están más cerca entre śı que dos Habitaciones del
mismo Pasillo que no son adyacentes.

La transmisión de infecciones entre pacientes en Localizaciones conectadas
mediante estas relaciones es más probable por diversas razones. Por ejemplo, los
sanitarios atienden a los pacientes siguiendo el orden de habitaciones, es decir, la
siguiente Habitación a visitar será la opuesta o contigua a la Habitación de su paciente
anterior.

El concepto ZL se ha incluido para representar que pueden existir
conexiones de proximidad entre algunas Áreas que no estén relacionadas
con la distribución espacial del hospital: puede haber Áreas no contiguas que
hayan estado estrechamente relacionadas con la transmisión de antiguos brotes. Por
ejemplo, hay estudios que sugieren que un brote puede propagarse a través de tubeŕıas
o del sistema de ventilación, afectando zonas amplias de una misma planta o zonas
superpuestas en diferentes plantas [32, 69]. Mediante las ZL es posible modelar que la
transmisión de infecciones entre pacientes hospitalizados en las Áreas que abarca es
más probable.

Con respecto a la parte lógica de la dimensión espacial, conocer la ubicación
exacta de los sanitarios en todo momento puede ser un desaf́ıo. Además de dispositivos
de ubicación en tiempo real, los sanitarios podŕıan llevar un registro manual de las
habitaciones visitadas a lo largo de su jornada laboral. Sin embargo, esta solución
también seŕıa dif́ıcil de implementar en un escenario real. Aun aśı, nos interesa modelar
posibles rutas de transmisión en las que los servicios puedan tener cierta influencia.
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Además del concepto Servicio, hemos añadido el de UnidadHospitalización para
representar situaciones más concretas de proximidad entre pacientes como, por ejemplo,
que un grupo de sanitarios solo atiende ciertas Camas o Habitaciones, o describir un
cirujano con su equipo de ciruǵıa.

Nuestro modelo ha sido diseñado para que pueda adaptarse a hospitales de
diverso tamaño y organización espacial. Además, las consultas epidemiológicas han
sido diseñadas e implementadas en SPARQL* en base a dos objetivos:

● Permitir su funcionamiento incluso en bases de datos que no hayan implementado
al completo el modelo de datos propuesto. Este es el caso del conjunto de datos
MIMIC-III, que solo incluye Habitaciones y Servicios.

● Facilitar su extensión, por ejemplo, añadiendo nuevos caminos o filtros a los ya
definidos.

3.5.3. Comparativa con modelos similares

En los estudios que buscan analizar la transmisión espacio-temporal de infecciones
nosocomiales lo más común es desarrollar un modelo ad-hoc para un problema
espećıfico. Estos trabajos suelen centrarse en determinadas áreas del hospital y
utilizando los SIH y HCE para determinar la ubicación de los pacientes. Posteriormente,
agrupan a los pacientes en clústeres para representar entre cuáles es más probable la
transmisión de una infección. Aunque no es lo más común, en algunos trabajos se
ha desarrollado un modelo detallado para la representación espacial. A continuación,
vamos a mostrar y comparar con nuestro modelo algunos de los más destacados:

● En [159], los autores complementaron los datos de HCE con un grafo para modelar
la distribución de la planta del hospital. En este grafo, los nodos representan
habitaciones y pasillos, y las aristas representan la distancia (medida en metros)
entre habitaciones. Utilizan esta estructura para medir la distancia entre pacientes
y sanitarios a lo largo del tiempo, aplicando un algoritmo de camino más corto
sobre el grafo del hospital.

● En [170], se ha utilizado un Sistema de Información Geográfica (SIG) para
implementar la distribución del hospital. En él, los movimientos de los pacientes
durante su estancia son georreferenciados con las coordenadas de la habitación en
la que estuvieron (X,Y, planta). Para determinar los contactos entre pacientes,
se utiliza una matriz de distancia entre habitaciones. Además, cada habitación
guarda información referente a la fecha en la que se han realizado pruebas
microbiológicas con resultado positivo para el microorganismo del estudio
(Klebsiella pneumoniae), aśı como el fenotipo encontrado.

● En [48] se ha utilizado un grafo para modelar las áreas de un hospital. Este grafo
se asemeja a las redes de metapoblaciones estudiadas en la Sección 2.3.4: los nodos
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representan las áreas y tienen propiedades como el número de pruebas positivas
de SARS-CoV-2 registradas en el área y el número acumulado de d́ıas que los
pacientes han permanecido en ella; y sus aristas, que son dirigidas, representan los
movimientos de pacientes entre áreas en cada sentido, teniendo como propiedad
la cantidad de movimientos. Por tanto, una diferencia principal de su modelo con
el nuestro es la granularidad del enfoque: pacientes individuales frente a pacientes
como conjunto.

Estos estudios no trabajan con modelos con un elevado detalle en la descripción de
la dimensión espacial ni temporal, lo que los hace dif́ıciles de adaptar a otros estudios
en los que se quiera analizar otros aspectos de la transmisión. En nuestro caso, hemos
diseñado un modelo que pueda ser reutilizado en otros estudios, pudiendo necesitar
pequeños cambios que no alteren su significado general, como la adición de nuevas
propiedades, relaciones o clases. Por ejemplo, podŕıamos adaptar [159] modificando el
valor de la propiedad coste en las relaciones entre Habitaciones y Pasillos. En el caso de
[170], bastaŕıa con añadir dos propiedades, x e y, a las Habitaciones para representar
sus coordenadas, ya que la planta y la fecha de las pruebas positivas pueden obtenerse
directamente de nuestro modelo. Finalmente, consideramos que nuestro modelo es
lo suficientemente expresivo y flexible como para consultar y recuperar la misma
información que en [48].

3.6 Conclusiones

El objetivo principal de este caṕıtulo es el de proporcionar un modelo de datos que sirva
de base para el estudio espacio-temporal de la transmisión de infecciones en entornos
hospitalarios. Este modelo ha sido diseñado considerando que sea flexible y genérico
(capacidad de adaptación a diversas distribuciones hospitalarias y distintas fuentes de
datos), aśı como detallado. En este sentido, hemos diseñado el modelo mediante la
definición por separado, y posterior unión, de la dimensión espacial y la dimensión
temporal. La dimensión espacial representa la estructura arquitectónica del hospital
mediante una jerarqúıa de Localizaciones. Además, hemos añadido clases y relaciones
adicionales, como Área, ZL, contiguo y opuesto, para lograr una descripción más precisa
del espacio. También inclúımos una representación simplificada del personal sanitario.
La dimensión temporal describe todo lo que ocurre a los pacientes durante su estancia
en forma de Eventos, los cuales se conectan con la dimensión espacial, permitiendo
conocer la ubicación de los pacientes en todo momento.

Para validar la utilidad del modelo en el contexto de la investigación epidemiológica
hospitalaria, hemos definido seis consultas epidemiológicas que representan diferentes
tareas representativas de esta investigación: detección de brotes, análisis de propagación
de infecciones e identificación del paciente ı́ndice. Estas consultas toman como base los
movimientos de los pacientes dentro del hospital, con el objetivo de detectar posibles
rutas de transmisión en base a sus contactos. Para ello, hemos propuesto una definición
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de contacto en la que se trata de minimizar los nodos que no conducen a una posible
ruta de transmisión.

Además, hemos analizado las principales tecnoloǵıas de bases de datos orientadas a
grafos (BDOG) desde un punto de vista técnico: espacio de almacenamiento requerido
y tiempo de ejecución de las consultas y máxima memoria principal consumida para la
ejecución. Como resultado de presentar una mayor estabilidad de rendimiento en estos
tres aspectos y sencillez en la implementación del modelo y consultas, hemos decidido
implementar el modelo de datos como un grafo de conocimiento en formato RDF* y
las consultas en su lenguaje de consulta SPARQL*. Hemos utilizado GraphDB como
BDOG.

Finalmente, hemos realizado dos experimentos en los que se simulan dos brotes
de Clostridioides difficile. Los resultados muestran que el modelo permitiŕıa a los
epidemiólogos analizar brotes de forma eficaz. En ambos experimentos, los análisis
de los brotes representan de forma fidedigna la información hospitalaria. Trabajar con
varios niveles de detalle nos permite resaltar ciertos pacientes o eventos sin excluir otras
posibles rutas de transmisión.

Destacamos que, en nuestra investigación de la detección y análisis de brotes
nosocomiales, seŕıa interesante planear como próximo paso a realizar el estudio de
cuantificación de la proximidad semántica entre Localizaciones, aśı como el desarrollo
de diversas técnicas de razonamiento espacial y temporal basadas en esta que permitan
la automatización de la investigación epidemiológica.

3.7 Open-science

Para el desarrollo de este caṕıtulo hemos implementado diferentes herramientas de
software y conjuntos de datos, cuyo acceso es público a través de repositorios en GitHub.

● Implementación de las seis consultas epidemiológicas en SPARQL* y conjunto
de datos utilizado en los experimentos de la Sección 3.4. El conjunto de datos
se presenta como archivos en formato N-Triples (.nt) y Turtle (.ttl) para la
creación de un grafo de conocimiento en formato RDF*. https://github.com/
LorenaPujante/HospitalKG

● Software para adaptar la salida del modelo de simulación hospitalario [98] a un
grafo de conocimiento en formato RDF y RDF* que siga nuestro modelo de datos:
https://github.com/LorenaPujante/HospitalGeneratorRDF

● Software para adaptar el conjunto de datos de libre acceso MIMIC-III a nuestro
modelo de datos: https://github.com/LorenaPujante/MimicToRDF

● Software con el código utilizado en las pruebas comparativas entre las BDOG:
https://github.com/LorenaPujante/MimicIII_BDOG_Benchmark
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4
Similitud epidemiológica espacio-temporal

basada en trayectorias de pacientes

E
n este caṕıtulo, presentamos el método StESPT con el fin de servir de
soporte a los profesionales cĺınicos en la investigación de las relaciones
epidemiológicas espacio-temporales entre pacientes infectados, facilitando aśı

la detección de brotes y la identificación de posibles rutas de transmisión. Para ello,
StESPT recupera los movimientos dentro del hospital de los pacientes infectados
y los transforma en trayectorias. A continuación, empleamos un algoritmo para
medir distancias entre trayectorias (TDMA) con el que cuantificar la similitud
espacio-temporal entre las trayectorias de cada par de pacientes. Finalmente, aplicamos
el algoritmo de clustering k-means sobre las similitudes entre cada par de pacientes
para distribuirlos en grupos de pacientes “cercanos” que puedan ayudar a comprender
la propagación de la infección. Comparamos la idoneidad de tres TDMA de uso común
en la literatura cient́ıfica (Dynamic Time Warping, Spatiotemporal Linear Combine
similarity y Spatiotemporal Longest Common Subsequence), que son adaptados para
evaluar la similitud entre trayectorias, en lugar de distancia. Para cada TDMA, también
proponemos una versión que se adapta mejor a la semántica de nuestro problema.

4.1 Introducción

Como se indicó con anterioridad, dentro de un hospital, las infecciones pueden
transmitirse tanto por contacto directo como indirecto. El contacto directo se define
como el contacto f́ısico o el contacto dentro de la distancia umbral para la transmisión
por gotas o fómites, por ejemplo, a través de la actividad respiratoria. El contacto
indirecto puede ocurrir a través de una cadena de personas (por ejemplo, el personal
sanitario) o un entorno contaminado (las gotas y los fómites pueden permanecer
suspendidos o en superficies como ropa, muebles o instrumentos médicos) [232].

El análisis de contactos desempeña un papel fundamental en el control de
infecciones. Sin embargo, incluso en los hospitales, este análisis es realizado de forma
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manual, lo cual puede retrasar la detección de la infección. El análisis de contactos
también puede ayudar a descubrir las rutas de transmisión de la infección, pero para
ello solamente se basa en los contactos directos. Por tanto, los contactos indirectos
pueden no ser detectados [37].

En general, la densidad de población y los patrones de movilidad tienen una
influencia significativa en la propagación de un brote [241]. En el caso de los
entornos hospitalarios, la estructura espacial del hospital, la distribución f́ısica de los
pacientes y sus movimientos por las diversas estancias y servicios dentro del hospital
(sus trayectorias) son factores determinantes en la transmisión de las infecciones
nosocomiales.

Cuando se registra un número elevado de infecciones en un hospital durante un
determinado peŕıodo, los epidemiólogos deben determinar si se trata de una situación
que puede ser caracterizada como un brote. Para ello, deben realizarse dos tareas
principales.

● En primer lugar, deben investigar las relaciones epidemiológicas entre los
pacientes infectados. Es usual que se emita una alerta por posible brote cuando
el número acumulado de casos de una bacteria (u otro patógeno) alcanza un
umbral en una ubicación espacial espećıfica (servicio, unidad de hospitalización o
planta) durante un peŕıodo determinado (generalmente una semana) [57, 217]. El
brote se confirma cuando se demuestra que existe alguna relación epidemiológica
espacio-temporal entre los pacientes infectados.

● En segundo lugar, deben detectar las posibles rutas de transmisión con el
fin de controlar la infección. Para ello, podŕıan identificar grupos de pacientes
con trayectorias similares.

En Caṕıtulo 3, propusimos un modelo de datos que nos permite analizar todos
los movimientos de los pacientes durante su hospitalización. También propusimos
un conjunto de consultas epidemiológicas para ayudar a los epidemiólogos en tareas
relacionadas con la detección de brotes nosocomiales y el análisis de contactos entre
pacientes. Además, mostramos dos experimentos donde ejemplificamos cómo con el
uso combinado de varias consultas epidemiológicas es posible inferir cuáles podŕıan
ser los principales focos de transmisión de la infección. Sin embargo, se trata de un
proceso manual que puede requerir de un gran conocimiento sobre el funcionamiento
del hospital y de esfuerzo para detectar en el grafo las relaciones entre los pacientes.

Además, en este caṕıtulo quedaba como tarea pendiente la definición de una
distancia entre las clases que forman la dimensión espacial del modelo, por ejemplo, a
través de la propiedad coste entre sus relaciones.

En este caṕıtulo, presentamos el método Spatio-temporal Epidemiological
Similarity for Patient Trajectories (StESPT) (en español, Similitud
Epidemiológica Espacio-temporal basada en las Trayectorias de Pacientes) para que
sirva de soporte a los epidemiólogos en las dos tareas descritas a continuación:
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● Para la primera tarea, proponemos cuantificar el grado de conexión
espacio-temporal entre los pacientes infectados a partir de sus
trayectorias. La hipótesis base de StESPT es que los pacientes con un contacto
más cercano o prolongado (ya sea directo o indirecto) con un paciente infectado
debeŕıan, en teoŕıa, tener un mayor riesgo de infección [241]. Esta cercańıa entre
dos pacientes puede interpretarse como el hecho de que compartan trayectorias
similares, lo cual podemos calcular utilizando un algoritmo para medir distancias
entre trayectorias (del inglés, Trajectory Distance Measure Algorithm (TDMA)).
Basándonos en nuestro modelo, podemos transformar los Eventos registrados
para cada Paciente en trayectorias a comparar.

● Para la segunda tarea, la similitud entre las trayectorias calculada en la
primera tarea puede utilizarse de entrada en un algoritmo de clustering,
con el fin de identificar los pacientes más cercanos y, por tanto, las rutas
de transmisión más plausibles.

● Además, tanto las trayectorias de los pacientes como la similitud entre ellas
pueden representarse de forma gráfica, sirviendo de apoyo al epidemiólogo para
la interpretación de los resultados obtenidos de ambas tareas.

El método StESPT toma como base el modelo epidemiológico espacio-temporal y
las consultas epidemiológicas definidas en el Caṕıtulo 3. Además, tal y como propusimos
en dicho caṕıtulo, los datos han sido implementados como un grafo de conocimiento en
formato RDF y almacenados en el motor RDF GraphDB.

Dentro del método StESPT, comparamos tres TDMA de uso común en la literatura
cient́ıfica y proponemos una extensión para cada uno. Nuestro análisis trata de evaluar
cómo cada una de las seis opciones propuestas refleja las relaciones espaciales y
temporales entre los pacientes.

Hemos probado el método StESPT mediante un experimento donde basándonos
en unos datos sintéticos con los que se simula una infección de C. diff en un hospital,
aplicamos cada uno de los pasos que componen el método StESPT para analizar las
relaciones espacio-temporales entre los pacientes infectados durante un peŕıodo de
tiempo corto. En el experimento, demostramos la relación epidemiológica entre los
casos identificados y la existencia del brote e identificar los grupos de pacientes entre
los cuales la transmisión era más probable.

El caṕıtulo queda organizado de la siguiente manera: la Sección 4.2 proporciona
información relacionada con el estado del arte (Sección 4.2.1), las caracteŕısticas
deseables para los TDMA a comparar (Sección 4.2.2) y algunas definiciones
preliminares sobre conceptos que utilizamos a lo largo del caṕıtulo (Sección 4.2.3). En
la Sección 4.3 se describen en detalle los pasos que conforman el método StESPT.
Son de especial interés las Secciones 4.3.3 (definición de la ecuación para calcular
la similitud epidemiológica espacio-temporal entre puntos) y 4.3.4 (definición de los
TDMA a analizar). La Sección 4.4 presenta una evaluación experimental del método
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StESPT, cuyos resultados se discuten en la Sección 4.5. Las conclusiones se resumen
en la Sección 4.6.

4.2 Contexto

4.2.1. Estado del arte

Los avances tecnológicos relacionados con los sensores para registrar datos de distinta
naturaleza, aśı como con los dispositivos GPS (Global Positioning System; en español,
Sistema de Posicionamiento Global) y otras tecnoloǵıas para rastrear la posición han
llevado a la generación de grandes volúmenes de datos espacio-temporales que permiten
describir el movimiento de objetos móviles, que pueden ser tanto seres inanimados
como animados (personas, animales). El conjunto de datos con los que se describe el
movimiento de un objeto móvil recibe el nombre de trayectorias. El interés en el
análisis de trayectorias ha aumentado en los últimos años en diversos sectores, como el
transporte, la predicción del tráfico, el estudio del comportamiento, la migración animal
o la identificación de puntos de interés [198]. El análisis de trayectorias abarca varias
tareas, como la creación de ı́ndices, clasificación, agrupamiento, consulta y mineŕıa de
datos. En todas ellas, el cálculo de la distancia o similitud entre trayectorias es un
componente fundamental, por lo que debe definirse con la precisión necesaria para que
capture adecuadamente la semántica de los datos y sus relaciones subyacentes [215]. En
consecuencia, los algoritmos para medir distancias entre trayectorias (del inglés,
Trajectory Distance Measure Algorithm (TDMA)) han sido ampliamente estudiados
durante décadas.

En los últimos años, con la aparición del COVID-19, también ha crecido el interés
por el análisis de trayectorias en epidemioloǵıa. Predominan los estudios donde se
utilizan datos de posición obtenidos mediante GPS [93, 241], Bluetooth y operadores
de telefońıa móvil [44]. Estos datos se utilizan para diversas tareas, como el análisis
de contactos y la detección de patrones en la movilidad de las personas en ciudades
o regiones. En entornos hospitalarios, para recrear los movimientos de los pacientes
se utilizan tanto datos reales recogidos de los Sistemas de Información Hospitalaria
(SIH) o de la Historia Cĺınica Electrónica (HCE) [55, 149, 150, 170, 212], como datos
sintéticos generados con simuladores [159]. Algunos de estos estudios se caracterizan
por la creación de redes de contacto entre pacientes, donde se considera que hay un
contacto si dos pacientes están en la misma habitación [48, 159], pabellón o unidad
hospitalaria (entendida como un conjunto de habitaciones de un mismo servicio -nótese
la similitud del concepto con el definido en la Sección 3.2.1.a-) [148, 149, 170, 212]
en algún momento del d́ıa. Es decir, en estos estudios se establece una granularidad
de un d́ıa, no incluyendo la hora del contacto. Sobre estas redes se han aplicado
diferentes técnicas estad́ısticas y de análisis de redes para detectar agrupaciones de
pacientes. Consideramos que un peŕıodo de 24 horas puede ser demasiado largo para
un análisis detallado de los movimientos de un paciente, ya que durante este tiempo el
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paciente puede haber estado en varias habitaciones. Además, como unidad espacial
utilizan un conjunto de habitaciones sin definir niveles adicionales de subdivisión
del espacio para el análisis. Para un análisis más preciso, esta unidad puede ser
demasiado amplia y altamente compartimentada, lo que podŕıa implicar que todos
los pacientes en esa unidad sean considerados igualmente cercanos, sin distinguir
diferencias significativas en las distancias espaciales entre cada ubicación. En caso de
que se utilizasen habitaciones individuales como unidad espacial, incluir información
sobre la disposición del hospital o la distancia f́ısica entre habitaciones podŕıa permitir
un análisis más completo.

Algunos estudios han analizado las trayectorias de los pacientes con un mayor nivel
de detalle [52, 150]. En [150], se utilizó una ecuación de proximidad espacio-temporal
para cuantificar la probabilidad de transmisión de una infección entre pacientes
hospitalizados. En este trabajo, la proximidad se expresó como el inverso de la distancia,
y se creó una trayectoria para cada paciente, registrando la unidad hospitalaria en
la que estuvo cada d́ıa. Sin embargo, no se utilizó ningún TDMA para calcular la
proximidad total entre dos trayectorias, sino que se sumó la proximidad de cada punto
de una trayectoria con cada punto de la otra. La distancia espacial entre unidades
hospitalarias se basó en la proporción de pacientes que se trasladaron de una unidad
a otra durante un año [30]. Finalmente, se utilizó el método K-vecinos más cercanos
continuo (en inglés, continuous K-nearest neighbors)[25] para filtrar a los pacientes
más cercanos. En [52], se realizó un seguimiento de la posición horaria de algunos
pacientes de una residencia mediante los sensores GPS de sus teléfonos inteligentes
para crear sus trayectorias. Posteriormente, se aplicaron dos TDMA (Dynamic Time
Warping y Longest Common Subsequence) para obtener una matriz de similitud entre
los pacientes, que luego se utilizó como entrada para un método de clustering jerárquico
con el objetivo de detectar patrones en sus rutinas de desplazamiento.

4.2.2. Algoritmos para medir distancias entre trayectorias
(TDMA)

En este caṕıtulo, proponemos un análisis detallado basado en la similitud entre las
trayectorias de los pacientes, calculada mediante un TDMA. Los estudios [85, 198,
215] son tres revisiones en las que se caracterizan, clasifican y comparan algunos de
los TDMA más utilizados. Seleccionamos los algoritmos que cumplen los siguientes
criterios:

● Su medida de distancia considera (o puede considerar) información espacial y
temporal, ya que ambas dimensiones influyen en la transmisión por aire y por
superficies contaminadas.

● Definen el tiempo de forma discreta. Solo tienen en cuenta los puntos de
muestreo que definen la trayectoria y no el movimiento intermedio, ya que los
pacientes no están desplazándose constantemente.
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● Utilizan medidas elásticas. Permiten la comparación uno-a-varios o
uno-a-ninguno entre puntos, y no solo la comparación del i-ésimo punto de
una trayectoria con el i-ésimo punto de otra (medidas paso a paso (del
inglés, lock-step)). Nuestro objetivo es determinar qué pacientes tienen mayor
probabilidad de transmitir la infección, por lo que un algoritmo restrictivo no
detectaŕıa situaciones como el contacto indirecto o el caso en que dos pacientes
han estado cerca, pero no exactamente dentro del mismo intervalo de tiempo.

● Utilizan medidas basadas en heuŕısticas o, también llamadas, “no basadas
en aprendizaje”. Su estrategia consiste en identificar los emparejamientos de
puntos óptimos mediante la comparación de pares de puntos de dos trayectorias
y calcular la distancia total mediante la agregación de los valores promedio entre
todos estos puntos [238]. Estas medidas pueden adaptarse fácilmente a diferentes
dominios. Por el contrario, las medidas basadas en aprendizaje dependen de
técnicas de machine learning con las que se reconstruyen los datos de entrada
de alta dimensionalidad (tienen un alto número de variables) en una nueva
representación de baja dimensionalidad [85]. Normalmente, están desarrolladas
para un dominio espećıfico, siendo las redes de carreteras el más común.

De los TDMA que cumplen estas caracteŕısticas, elegimos los siguientes tres para
la comparación:

● Dynamic Time Warping (DTW) (en español, Deformación dinámica del
tiempo)

● Spatiotemporal Linear Combine (STLC) (en español, Combinación lineal
espacio-temporal)

● Spatiotemporal Longest Common Subsequence (ST-LCSS) (en español,
Subsecuencia común más larga espacio-temporalmente)

Otros TDMA comúnmente utilizados, como la Distancia de Edición, la Distancia
Hausdorff o la Distancia Fréchet, no cumplen todos los requisitos mostrados, por lo
que no han sido seleccionados para este caṕıtulo.
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4.2.3. Conceptos preliminares

En esta subsección introducimos algunos conceptos preliminares relacionados con las
trayectorias a los que recurriremos a lo largo del caṕıtulo.

Definición 1: Trayectoria. Una trayectoria TT es una secuencia ordenada de puntos
de muestreo que representa el camino seguido por un objeto móvil. En este caṕıtulo,
la trayectoria Tn describe los movimientos dentro del hospital del paciente n.

Tn = {p1, p2, . . . , pm} donde pi(1 ≤ i ≤m) (4.1)

m = ∣Tn∣ representa la longitud de la trayectoria, es decir, el número de puntos de
muestreo. Usamos T i

n para referirnos a i-ésimo punto de Tn.

Definición 2: Punto de muestreo. El punto de muestreo pi (para simplificar,
punto) representa la ubicación espacial de un paciente en un instante de tiempo
espećıfico. Es decir, es un par formado con la identificación de la dimensión espacial y
la marca de tiempo (en inglés, timestamp) de la dimensión temporal. En este caṕıtulo,
tomamos como referencia el modelo espacio-temporal presentado en la Sección 3.2.1
del Caṕıtulo 3. Formalizamos la ubicación espacial como un par con los identificadores
de dos clases de nodos: la Cama donde estuvo el paciente y la UnidadHospitalización
que lo atendió.

pi = ((CamaID, UnidadHospitalizaciónID), timestamp) (4.2)

Definición 3: Cabeza(T). Es una función que devuelve el primer punto de muestreo
de la trayectoria T .

Cabeza(T ) = p1 (4.3)

Definición 4: Resto(T). Es una función que devuelve la cola de la trayectoria T ,
es decir, todos los puntos de muestreo excepto el primero.

Resto(T ) = [p2, p3, . . . , pm] (4.4)

Definición 5: Algoritmos para medir distancias entre trayectorias (TDMA).
Un TDMA es una función d(T1, T2) ∈ R+∞0 que evalúa la distancia entre dos trayectorias
T1 y T2 en base a la distancia entre sus puntos de muestreo [198].
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4.3 Propuesta: el método StESPT

En este caṕıtulo proponemos el método StESPT, cuyos pasos son presentados en
esta sección. Primero, buscamos aquellos pacientes que han sido infectados por una
determinada bacteria en un peŕıodo de tiempo especificado. A continuación, creamos
una trayectoria para cada paciente a partir de sus Eventos que tienen una Localización
asociada a través de la relación tieneLocalización. Los siguientes pasos consisten en
definir la similitud epidemiológica espacio-temporal entre dos puntos de muestreo y
utilizar un TDMA para calcular la similitud entre las trayectorias de cada par de
pacientes. Con este resultado, creamos una matriz de similitud, que es representada
como un mapa de calor. Finalmente, sobre las similitudes entre cada par de pacientes
aplicamos el algoritmo de clustering k-means (en español, k-medias) para detectar
grupos de pacientes que hayan estado espacio-temporalmente cerca de forma que se
pueda obtener una relación epidemiológica entre los casos.

4.3.1. Paso 1: Obtener los pacientes infectados

El primer paso de StESPT es recuperar de la BDOG a los pacientes que pueden formar
parte de un posible brote. Para esta tarea, hemos utilizado la consulta epidemiológica
“CE2 - Detección de un brote en una Localización” definida en la Sección
3.2.2. Esta consulta nos permite recuperar aquellos Pacientes que, estando en una
determinada Planta durante un peŕıodo de tiempo espećıfico, se les realizó una prueba
microbiológica con un resultado positivo (TestMicro) de una bacteria espećıfica durante
un peŕıodo determinado, independientemente de si esta prueba ocurrió mientras el
paciente estaba en esa Planta.

Cabe señalar que el resultado positivo de una prueba microbiológica indica que
sabemos que, a partir del momento en que obtenemos el resultado, el paciente está
infectado. Sin embargo, este momento no tiene que coincidir con el momento en que
el paciente se infectó realmente. Por ejemplo, existen infecciones con un peŕıodo de
incubación de varios d́ıas, lo que puede provocar que un paciente se infecte en una
ubicación del hospital y tenga un resultado positivo en otra.

4.3.2. Paso 2: Convertir las estancias de los pacientes en
trayectorias

El segundo paso consiste en obtener las trayectorias de los pacientes identificados en el
primer paso. Proponemos definir un Tiempo de Búsqueda para las Trayectorias
de Pacientes (TBTP), que seŕıa distinto al tiempo de búsqueda de los pacientes
infectados. El tiempo final del TBTP seŕıa la fecha del último TestMicro positivo pues,
después de este momento, todos los pacientes ya están infectados. Por tanto, el posterior
contacto entre ellos no afectaŕıa a la transmisión entre ellos. El tiempo inicial del TBTP
debeŕıa ser anterior al tiempo inicial de búsqueda de pacientes infectados.
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Dado que un TestMicro positivo no representa el momento exacto de la infección,
para definir el tiempo inicial del TBTP, hemos añadimos un margen de varios d́ıas
previos a la fecha del primer TestMicro positivo. Por ejemplo, podemos añadir el tiempo
medio de incubación de la bacteria según la literatura cient́ıfica.

Una vez definido el TBTP, buscamos todos los Eventos que tengan asociada una
Localización mediante la arista tieneLocalización que ocurran durante el TBTP. Vamos
a utilizar una Frecuencia de Muestreo (FM) para transformar estos Eventos en una
trayectoria de puntos de muestreo. Esta frecuencia se puede configurar para diferentes
unidades temporales, en función del nivel de detalle del análisis. Como resultado de
este muestreo, logramos que todos los puntos de todas las trayectorias estén alineados
temporalmente. Aunque también es posible que los primeros y últimos puntos de cada
trayectoria pueden no coincidir. Definimos cada punto de muestreo como en la Ecuación
4.2.

4.3.3. Paso 3: Similitud epidemiológica espacio-temporal entre
puntos

En esta sección explicamos el proceso por el cual se llega a la definición de la Similitud
Epidemiológica eSpacio-Temporal, simST , entre un par de puntos de muestreo.

4.3.3.a. Distancia espacio-temporal

Partimos de una definición de la distancia espacio-temporal, dST , entre dos
puntos de muestreo como una combinación lineal ponderada (parámetro α) de la
distancia espacial dsp y la distancia temporal dtemp [150, 186, 238].

dST (p1, p2) = α ⋅ dsp(p1, p2) + (1 − α) ⋅ dtemp(p1, p2) (4.5)

α ∈ [0, 1] puede modificarse en función de la infección y las caracteŕısticas
espaciales y temporales del brote. Es decir, α nos permite ajustar la importancia relativa
del espacio y el tiempo en la distancia espacio-temporal.

Sin embargo, nuestro objetivo no es medir cuán distantes son las trayectorias, sino
su cercańıa: cuanto menor sea la distancia entre ellas, mayor será su similitud. Por lo
tanto, la similitud puede interpretarse como el opuesto de la distancia, lo que nos lleva
a definir la similitud espacio-temporal entre puntos de muestreo.

4.3.3.b. Distancia espacial

La dimensión espacial suele definirse utilizando coordenadas bidimensionales o
tridimensionales, midiéndose la distancia mediante la distancia euclidiana. En este
caṕıtulo, proponemos utilizar una distancia basada en la dimensión espacial descrita
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en el modelo propuesto en la Sección 3.2.1, utilizando tanto las clases y relaciones
definidas en la jerarqúıa de Localizaciones como las complementarias (ZonaLógica,
opuesto, contiguo, etc.)

Dado un par de Camas, definimos su distancia espacial, dsp, como la
suma de la propiedad coste definida en las aristas de la dimensión espacial
f́ısica que forman el camino más corto entre ellos. Hemos creado un matriz para
almacenar la distancia entre cada par de Camas. Con el objetivo de que las distancias
espaciales y temporales sean comparables, normalizamos los valores de la matriz al
intervalo [0, 1]. El valor máximo es la suma de costes entre dos Camas que solo
tienen en común el Hospital (o el nodo de la clase de mayor nivel implementada). En
caso de que se implementen todas las relaciones de la dimensión espacial, el valor menor
seŕıa el coste entre dos Camas unidos por una arista contiguo u opuesto, según cuál
tenga el menor valor.

Los trabajadores sanitarios también pueden representar un medio de transmisión
de la infección, pues los pacientes atendidos por el mismo sanitario tienen una mayor
probabilidad de infectarse cuando hay un caso positivo en la UH o Servicio. Para
representar esta situación, multiplicamos la distancia espacial entre dos puntos de
muestreo que han sido atendidos por el mismo personal sanitario por un valor entre
(0,1). En nuestros experimentos, hemos utilizado 0,5 cuando los pacientes sean
atendidos por la misma UH y 0,7 cuando pertenezcan al mismo Servicio.

4.3.3.c. Distancia temporal

Hemos definido la distancia temporal entre dos puntos, p1 y p2, en base a dos aspectos.

El primer componente es el valor absoluto de la diferencia entre sus marcas
de tiempo (difftmp). De manera similar a la distancia espacial, normalizamos esta
diferencia al intervalo [0, 1]. El valor máximo es la diferencia entre los tiempos que
definen el TBTP. El valor mı́nimo es el de dos marcas de tiempo iguales, es decir, 0.

El segundo componente es la transmisibilidad (o velocidad de transmisión)
de la infección. Cuanto mayor sea la transmisibilidad, mayor será la probabilidad de
que un contacto directo e indirecto dé lugar a un nuevo paciente infectado. Por lo
tanto, se puede utilizar para determinar si dos puntos están temporalmente cerca. Son
varios los parámetros epidemiológicos que se utilizan en la literatura cient́ıfica para
representar la transmisibilidad de la infección.

Entre estos parámetros, podemos destacar:

● Número reproductivo básico (R0). Representa el número promedio de
personas infectadas por una persona infecciosa. Es decir, estima la velocidad
a la que una enfermedad infecciosa puede propagarse a través de una población.
R0 suele utilizarse para inferir el tamaño potencial de un brote, y existen diversos
enfoques para estimar su valor basados en modelos de simulación. Su rango es
[−∞,+∞). [50]
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● Tasa de crecimiento exponencial (r). Representa el cambio porcentual
positivo de las personas infectadas en una población por unidad de tiempo
(por ejemplo, un d́ıa). Solo puede utilizarse cuando el número de infectados
sigue una curva exponencial con base e. Es decir, se utiliza para modelar
crecimientos rápidos y sin una previsión inicial de ralentización. Sin embargo,
su valor puede cambiar rápidamente a lo largo del progreso de la infección. Su
rango es [−∞,+∞). [126]

● Tasa de transmisión (β). Representa la probabilidad de que un individuo
en estado Susceptible pase a estar Infectado (la infección es descrita con un
modelo SIR) o Expuesto (modelo SEIR) tras un contacto con un individuo
en estado Infectado. Su valor puede calcularse dividiendo la incidencia (nuevos
casos positivos por unidad de tiempo) entre la prevalencia (total de casos de la
infección). Su rango es [0, 1]. [145]

Dada la semántica de los tres parámetros, todos ellos podŕıan ser opciones válidas
para representar la transmisibilidad de la infección en nuestra definición de distancia
temporal. Sin embargo, β presenta varios aspectos ventajosos: un cálculo sencillo y un
rango fijo. Este último facilita la normalización de los datos a un rango determinado.

Formalizamos la relación entre la diferencia temporal y la transmisibilidad
mediante la multiplicación del primer componente, difftmp, por β.

difftmp(p1, p2) = ∣p1time
− p2time

∣ (4.6)

dtmp(p1, p2) = β × difftmp(p1, p2) (4.7)

4.3.3.d. Similitud epidemiológica espacio-temporal

Hemos definido las distancias espacial y temporal por separado, siendo posible calcular
la distancia espacio-temporal entre dos puntos definida en la Ecuación 4.5.

Dado que la similitud puede interpretarse como el inverso de la distancia, para
obtener la similitud epidemiológica espacio-temporal invertimos las ecuaciones para
calcular las distancias espacial y temporal de la manera más lineal posible (ver Figura
4.1). Además, se debe cumplir que: a) cuando dos puntos tienen la misma Localización,
la similitud espacial debe ser cero; y b) cuando dos puntos tienen la misma marca de
tiempo, la similitud temporal debe ser cero.

En el caso de la distancia temporal, el parámetro β también debe ser invertido. En
caso de no invertirse, los valores altos de β implicaŕıan una mayor distancia temporal,
lo que indicaŕıa una menor probabilidad de infección.
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Las definiciones de similitud espacial y similitud temporal entre dos puntos
de muestreo quedan de la siguiente manera:

simsp(p1, p2) = 1 − dsp(p1, p2) (4.8)

simtmp(p1, p2) = e
ln(β) ⋅ ∣p1time

−p2time
∣ (4.9)

Basándonos en la ecuación 4.5, definimos la similitud epidemiológica
espacio-temporal entre dos puntos de muestreo como una combinación lineal
ponderada de 4.8 y 4.9 con α ∈ [0, 1]:

simST (p1, p2) = α ⋅ simsp(p1, p2) + (1 − α) ⋅ simtmp(p1, p2) (4.10)

Figura 4.1. Representación gráfica en el intervalo [0, 1] de las ecuaciones con las
que calcular las similitudes espacial y temporal. a) Ecuación para de simsp.
b) Ecuación de simtmp. En concreto, se representa la curva con distintos valores
fijos para β, siendo difftmp la variable (representada con x). Podemos observar
que, a medida que los valores de β aumentan, también lo hace la dtmp.

4.3.4. Paso 4: TDMA

Para evaluar la similitud entre las trayectorias de dos pacientes, hemos comparado
los tres TDMA seleccionados en la Sección 4.2.2: DTW, STLC y ST-LCSS. Los
hemos modificado ligeramente para que se adapten a la semántica de nuestro problema
y, en los casos pertinentes, calculen similitud en lugar de distancia. Además, hemos
diseñado una extensión de cada algoritmo para una adaptación más profunda a los
requisitos semánticos del nuestro problema. En total, hemos comparado seis TDMA,
cuya descripción aparece en los siguientes apartados.
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Cabe señalar que, para calcular la similitud de cada par de trayectorias,
seleccionamos únicamente los puntos de intersección entre ambas trayectorias. Es decir,
solo evaluamos la similitud del peŕıodo de tiempo en el que ambos pacientes han
estado en el hospital, no el tiempo en que solo uno de ellos ha estado hospitalizado.
Para simplificar, nos referimos a estos peŕıodos de tiempo como Trayectorias de
Intersección (TTII).

La Figura 4.2 muestra dos trayectorias que coinciden temporalmente desde el punto
3 al 7. Por tanto, al calcular la similitud entre sus dos pacientes, solo comparamos las
sub-trayectorias entre estos puntos (delimitadas por ĺıneas rojas en la figura).

Figura 4.2. Representación temporal de la trayectoria de intersección entre dos trayectorias.

4.3.4.a. DTW

Dynamic Time Warping (DTW) [227] es un algoritmo que surgió para la
comparación de series temporales en las que puede encontrarse un desfase en el
tiempo o variaciones en la velocidad. Se trata de un algoritmo ampliamente estudiado,
quedando su versatilidad demostrada al haber sido aplicado en una gran variedad
de campos, como el reconocimiento automático del habla [183], el reconocimiento del
modo de andar [172], la clasificación de señales genómicas [193] o el reconocimiento
de firmas manuscritas [167], entre otros. DTW busca encontrar el emparejamiento
óptimo (en inglés, optimal match) entre los puntos de dos secuencias. Aunque se han
propuesto diversas implementaciones y optimizaciones, su definición original es la de
un algoritmo recursivo que busca entre todas las alineaciones posibles de puntos entre
dos trayectorias, T1 y T2, de manera que la suma de las distancias entre puntos sea
mı́nima y cumpla con los siguientes requisitos:

● T 1
1 debe emparejarse con T 1

2 .

● Tm
1 debe emparejarse con Tm

2 .

● Cada punto intermedio de cada trayectoria debe emparejarse con uno o más
puntos de la otra trayectoria, no estando permitido retroceder.

Por tanto, DTW busca la diferencia mı́nima entre dos trayectorias. Sin embargo,
lo que nosotros buscamos es encontrar la similitud máxima. Cabe destacar que, al
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haber definido la similitud como la inversa de la distancia, los cambios seŕıan mı́nimos:
calcular la similitud e ir seleccionando el camino con la mayor similitud total. Sin
embargo, para evitar ciertos errores, nuestra versión de DTW calcula tanto la distancia
como la similitud entre puntos, utilizando la distancia, como en su definición original,
para determinar el camino óptimo. Además, hemos añadido otro cambio relacionado
con la similitud entre trayectorias sin elementos: la similitud es cero cuando la longitud
de una o ambas trayectorias sea cero. Si no es posible hacer ningún emparejamiento,
no debeŕıa aumentar la similitud total.

Cabe destacar que, basándonos en su definición original, DTW solo evalúa la
dimensión espacial. Es decir, solo calcula dsp y simsp.

4.3.4.b. ST-DTW

Proponemos una extensión de DTW en la que, además de la dimensión espacial,
también se evalúe el tiempo y la transmisibilidad de la infección. Hemos llamado a
este nuevo algoritmo eSpacio-Temporal DTW (ST-DTW). El principal cambio
de ST-DTW con respecto a DTW consiste en que calcula la distancia y similitud
espacio-temporal definidas mediante las Ecuaciones 4.5 y 4.10, respectivamente. La
Figura 4.3 muestra la definición de ST-DTW.

Figura 4.3. Definición de ST-DTW. Dadas dos trayectorias, T1 y T2, ST-DTW devuelve un
par ordenado (dupla), donde el primer elemento es la similitud espacio-temporal
y el segundo elemento es la distancia. Los supeŕındices representan la posición
de un elemento dentro de una dupla. Cabe mencionar que B es un conjunto de
duplas.
En rojo, destacamos las funciones para calcular la similitud y distancia
espacio-temporales entre dos puntos. En DTW, estas funciones se sustituyen
por simsp y dsp.
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4.3.4.c. STLC

Spatiotemporal Longest Common Subsequence (STLC) [187, 198] propone una
combinación lineal de las similitudes espacial y temporal entre dos trayectorias para
obtener su similitud espacio-temporal, calculando la similitud espacial y la similitud
temporal por separado.

Para una explicación más sencilla del algoritmo de STLC, nos centramos en la
dimensión espacial, dado que la similitud temporal se calcula siguiendo el mismo
proceso. En primer lugar, calculamos la distancia espacial punto-trayectoria para cada
punto de cada trayectoria, es decir, la mı́nima distancia espacial entre ese punto y un
punto de la otra trayectoria. A continuación, estas distancias son transformadas en
similitudes, y calculamos la similitud espacial punto-trayectoria promedio para cada
trayectoria. Luego, sumamos ambas similitudes espaciales. Finalmente, combinamos
linealmente las similitudes espacial y temporal utilizando el parámetro α ∈ [0, 1]. Este
parámetro cumple la misma función que el definido en las Secciones 4.3.3.a y 4.3.3.d.
La Figura 4.4.a muestra la definición original de STLC.

Hemos adaptado STLC para que utilice las definiciones de similitud espacial y
temporal descritas con las Ecuaciones 4.8 y 4.9. La Figura 4.4.b muestra la definición
de nuestra adaptación de STLC. Cabe destacar que seleccionar el punto con la mı́nima
distancia y transformar dicha distancia en similitud es equivalente a seleccionar el punto
con la máxima similitud.

La versión original de STLC calcula la similitud punto-trayectoria promedio para
cada trayectoria y dimensión. Sin embargo, no tiene en cuenta la proporción de tiempo
que los pacientes han estado en el hospital en comparación con todo el TBTP. En el
caso más extremo, si dos pacientes han estado en la cama más cercana posible durante
todo el tiempo abarcado por sus TTII, su similitud será máxima, independientemente
de la duración de las TTII.

Para evitar esta situación, hemos modificado STLC para obtener una tasa de la
similitud en la que el sumatorio de las similitudes punto-trayectoria de cada trayectoria
y dimensión no se divide entre la longitud de la trayectoria, sino entre un parámetro
λ, que representa la diferencia entre los puntos que definen el TBTP.
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Figura 4.4. Definición de STLC. a) Definición original de STLC. Las ecuaciones utilizadas
para transformar distancias en similitudes están marcadas en azul (espacial) y
rojo (temporal). b) Nuestra adaptación de STLC. Los cambios introducidos están
marcados en naranja y verde.

4.3.4.d. JSTLC

Proponemos una extensión de STLC a la que hemos llamado Joint STLC (en español,
Combinación lineal conJunta espacio-temporal). Su cambio principal respecto a STLC
es que en lugar de calcular por separado las similitudes punto-trayectoria espacial y
temporal, calcula directamente la similitud punto-trayectoria espacio-temporal. Por
tanto, utilizamos la Ecuación 4.10 para calcular simST , en lugar de las ecuaciones para
calcular simsp y simtmp por separado. La Figura 4.5 muestra la definición de JSTLC.

Con esta modificación, buscamos superar la limitación de que el punto más cercano
en el espacio puede no ser el punto más cercano en el tiempo. Ahora buscamos el punto
que esté más cerca en ambas direcciones según la proporción indicada por el parámetro
α (ver Ecuación de la similitud epidemiológica espacio-temporal 4.10).

Figura 4.5. Definición de JSTLC.
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4.3.4.e. ST-LCSS

Spatiotemporal Longest Common Subsequence (ST-LCSS) (en español,
subsecuencia común más larga espacio-temporalmente) [198] es un algoritmo que
devuelve la longitud de la subsecuencia común más larga (LCSS) entre dos trayectorias
T1 y T2. Esta subsecuencia incluye los emparejamientos entre los puntos de muestreo
de cada trayectoria siguiendo las siguientes condiciones:

● Un punto no puede coincidir con más de un punto.

● No es necesario que los siguientes puntos emparejados sean consecutivos del par
anterior, pero deben respetar el orden de las trayectorias. Es decir, si hay un
emparejamiento entre T i

1 y T j
2 , entonces no puede haber un emparejamiento entre

T i+k
1 y T j−l

2 (o T i−k
1 y T j+l

2 ).

● Puede haber puntos sin emparejar.

Una definición estricta de emparejamiento exigiŕıa que los dos puntos de muestreo
compartiesen exactamente los mismos valores en las dimensiones espacial y temporal.
Sin embargo, encontrar dos puntos con las mismas Localizaciones y marca temporal
es complicado. Además, para nuestro problema, seŕıa semánticamente imposible que
dos Pacientes hubiesen estado en el mismo Cama durante el mismo tiempo. Por ello,
ST-LCSS introduce dos parámetros, ε y δ, que definen la distancia máxima en el espacio
y en el tiempo a las que pueden estar dos puntos para considerar que puede haber un
emparejamiento entre ellos.

ST-LCSS mide la similitud entre dos trayectorias, entendida como el número de
emparejamientos que conforman la LCSS. Por tanto, nuestra versión del algoritmo
implementa pocos cambios respecto a la original. Los más significativos son los
siguientes:

● En lugar de la distancia máxima, ε y δ representan las similitudes espaciales
y temporales mı́nimas que dos puntos deben tener para que puedan ser
emparejados.

● Nuestra versión de ST-LCSS calcula y devuelve tanto la longitud de la LCSS
como la suma de las similitudes espacio-temporales entre cada par de puntos
coincidentes. Al igual que en la versión original, la solución de ST-LCSS es la
solución con mayor número de emparejamientos, pero, en caso de empate, se
selecciona aquella con la mayor similitud espacio-temporal.

La Figura 4.6 muestra la definición de nuestra versión de ST-LCSS.
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Figura 4.6. Definición de nuestra versión de ST-LCSS. Dadas dos trayectorias, T1 y
T2, ST-LCSS devuelve un par ordenado (dupla), donde el primer elemento es la
similitud espacio-temporal entre T1 y T2, y el segundo elemento es la longitud de
la LCSS. Los supeŕındices representan la posición de un elemento dentro de una
dupla. Cabe mencionar que B es un conjunto de duplas.

4.3.4.f. ST-LCSS-WTW

Hemos diseñado una extensión de ST-LCSS, denominada ST-LCSS With Time
Window (ST-LCSS-WTW) (en español, ST-LCSS con Ventana Temporal), con la
que pretendemos mejorar la precisión de ST-LCSS para evaluar la similitud entre dos
trayectorias.

ST-LCSS sigue un esquema voraz (en inglés, greedy) en el que no se explora el
posible espacio de soluciones al completo: cuando empareja dos puntos, no reconsidera
sus elecciones en los siguientes pasos. Por tanto, es posible que no se encuentre
la solución óptima. Por ejemplo, el emparejamiento entre dos puntos con la mayor
similitud puede resultar posteriormente en un menor número de emparejamientos o
una menor similitud total. Además, la similitud entre T i

1 y T j+1
2 (o entre T i+1

1 y T j
2 )

podŕıa ser mayor que la calculada para un emparejamiento entre T i
1 y T j

2 .

Nuestro objetivo es identificar tantas conexiones como sea posible entre cada par de
pacientes, dado que, a mayor número de conexiones entre ellos, mayor es la probabilidad
de que haya podido ocurrir un contagio entre ambos. Para ello, proponemos la adición
de una ventana temporal ω que permita explorar varias soluciones en cada paso de la
ejecución del algoritmo.

Dado un par de puntos de muestreo, T i
1 y T j

2 , se evalúan todos los posibles
emparejamientos entre cada uno de estos puntos y cualquier otro punto de la otra
trayectoria dentro del intervalo [T j−ω

2 , T j+ω
2 ] o [T i−ω

1 , T i+ω
1 ], respectivamente. Para cada

emparejamiento, se llama recursivamente a ST-LCSS-WTW. Finalmente, y de manera
similar a ST-LCSS, ST-LCSS-WTW devuelve aquella solución con el mayor número
de emparejamientos.
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El parámetro ω se define en términos de puntos de muestreo. Proponemos que el
tiempo que represente sea menor que el valor de difftmp utilizado para calcular δ. De
lo contrario, habŕıa que evaluar pares de puntos cuya similitud temporal no estaŕıa
dentro del rango definido.

La Figura 4.7 muestra la definición de ST-LCSS-WTW.

Figura 4.7. Definición de ST-LCSS-WTW. Dadas dos trayectorias, T1 y T2,
ST-LCSS-WTW devuelve un par ordenado (dupla), donde el primer elemento es
la similitud espacio-temporal entre T1 y T2, y el segundo elemento es la longitud
de la LCSS. Los supeŕındices representan la posición de un elemento dentro de
una dupla. Cabe mencionar que B y C son conjuntos de duplas. ω es la ventana
temporal, expresada en puntos de muestreo. i y j son los ı́ndices para recorrer T1

y T2, respectivamente. U es el conjunto de puntos de muestreo que ya han sido
emparejados. Para una mejorar legibilidad, algunas partes han sido marcadas en
distintos colores.

La Figura 4.8 muestra un ejemplo con el que entender mejor la diferencia entre
ST-LCSS y ST-LCSS-WTW. En ella aparecen dos trayectorias, T1 y T2, que han
sido representadas como cadenas de caracteres. Para el ejemplo, consideramos que
un emparejamiento es posible cuando los dos puntos tienen la misma letra y hay una
diferencia máxima de una posición entre ellos. Además, para ST-LCSS-WTW, ω = 1.
Podemos apreciar que T1 y T2 representan dos cadenas con las mismas letras, pero
en diferente orden. Los resultados de la ejecución de ST-LCSS y ST-LCSS-WTW son
distintos:

● Al ejecutar ST-LCSS, obtenemos 2 emparejamientos: cuando se emparejan las
A (o las B), la primera B (o A) ya no puede formar parte de ningún otro
emparejamiento, por lo que el único emparejamiento posible es entre las C.

● Al ejecutar ST-LCSS-WTW, obtenemos 3 emparejamientos: en este algoritmo
es posible obtener dos emparejamientos entre las A y las B, que se suman al
emparejamiento entre las C.
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Figura 4.8. Ejemplo en el que se ejecuta ST-LCSS y ST-LCSS-WTW sobre un mismo par de
trayectorias, T1 y T2.

4.3.4.g. Resultados de los TDMA en forma de matriz de similitud

Como resultado de la ejecución de cada TDMA para cada par de pacientes, obtenemos
una matriz cuadrada, Mp×p, donde p es el número de pacientes evaluados y Mi,j

representa la similitud epidemiológica espacio-temporal entre las trayectorias de
intersección de los pacientes i y j. Hemos llamado a esta matriz comomatriz de similitud
(MS ), la cual comprende las similitudes entre las TTII de los pacientes. Cada una de
sus filas (o columnas) es un vector de similitud (VS ) de tamaño p, que contiene las
similitudes entre un paciente y los demás (incluido él mismo, con una similitud 0).

Cabe destacar que los resultados de DTW, ST-DTW, ST-LCSS y ST-LCSS-WTW
se encuentran en el rango [0, ∣TBTP ∣ × γ], donde ∣TBTP ∣ es el número de puntos del
TBTP tras el muestreo y γ es la máxima similitud posible entre dos puntos de muestreo
(dos camas vecinas en la misma marca de tiempo, o la misma cama en dos marcas de
tiempo consecutivas). En cambio, los resultados de STLC y JSTLC se encuentran en el
rango [0,2] cuando las distancias espaciales y temporales están normalizadas a [0, 1],
como es el caso de este caṕıtulo.

Para comparar las MS generadas por los seis TDMA, hemos normalizado los
resultados de todos los TDMA al rango [0, 1]. Estos valores normalizados pueden
representarse gráficamente en forma de mapa de calor (en inglés, heatmap), facilitando
la detección visual de grupos de pacientes. Por ejemplo, una fila (o columna) con varias
celdas cálidas representa un paciente altamente interconectado, mientras que varias
celdas cálidas que comparten el mismo conjunto de pacientes pueden indicar un grupo
de pacientes cercanos.

En este punto queremos recordar que la similitud entre dos pacientes no es una
probabilidad de transmisión, sino una representación numérica de su proximidad en el
espacio y el tiempo en comparación con otros pacientes.
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4.3.5. Paso 5: Método de clustering

Aunque los mapas de calor pueden ayudar a obtener una representación visual,
no resultan intuitivos para identificar agrupar a los pacientes pues depende de la
ordenación de la matriz. En consecuencia, hemos utilizado un algoritmo de clustering
para agrupar los pacientes en función de su similitud, de manera que cada clúster
(grupo) esté formado por pacientes cercanos. Estos grupos podŕıan representar
diferentes brotes o pacientes cuyas Localizaciones, Servicios o UH compartidos
debeŕıan ser investigados como posibles focos de transmisión.

Hemos aplicado el algoritmo de clustering k-means para los resultados de cada
TDMA, cuya entrada está compuesta por los vectores de similitud (VS ) de cada
paciente.

K-means es un algoritmo de clustering particional ampliamente utilizado que,
mediante un proceso iterativo, descompone el conjunto de datos de entrada en k
particiones disjuntas (clústeres), representadas por un centroide. El centroide de un
clúster es un vector con las mismas variables que los datos de entrada, cuyo valor
para cada variable es la media de los valores para dicha variable de todos los puntos
asignados al clúster. El objetivo de k-means es minimizar la distancia (calculada como
la distancia euclidiana) de cada punto a su centroide [70, 77]. Como resultado, los VS
(y sus pacientes asociados) quedan agrupados en varios clústeres.

K-means requiere que se especifique como parámetro de entrada el valor de k, por
lo que para cada TDMA buscamos su valor óptimo. Para ello, ejecutamos el método
Silhouette [176]: para cada TDMA, aplicamos k-means con diferentes valores de k en
el rango [2, p] y seleccionamos aquel cuyo coeficiente de Silhouette (CS) sea el más
alto.

SC es una métrica de validación de clústeres ampliamente utilizada [77, 160].
En ella se combinan la evaluación de dos propiedades deseables en un resultado de
clustering : cohesión, que representa cuán cerca están los puntos de un mismo clúster;
y separación, que representa cuán alejados están los puntos pertenecientes a distintos
clústeres. En concreto, la separación se calcula en base a la distancia promedio entre
los puntos de un clúster y los del clúster más cercano. El CS se define en el intervalo
[−1,1], donde:

● Los valores positivos indican alta separación entre clústeres (los puntos están
“bien agrupados”).

● Los valores negativos indican que hay clústeres superpuestos.

● Los valores cercanos a 0 indican que los datos están distribuidos uniformemente,
es decir, es dif́ıcil de determinar a qué clúster pertenece cada punto.
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4.4 Validación

Hemos demostrado la idoneidad de nuestro método a través de un experimento en
el que hemos utilizado StESPT para analizar un brote de Clostridium difficile (C.
diff ) en un hospital. Hemos analizado cómo cada uno de los seis TDMA propuestos
han captado la semántica del problema y las relaciones espacio-temporales entre los
pacientes infectados.

4.4.1. Conjunto de datos y herramientas

Hemos creado un conjunto de datos sintéticos para la evaluación de StESPT en este
experimento, utilizando el mismo modelo de simulación [98] para la validación del
modelo de datos y consultas epidemiológicas en la Sección 3.4. Al igual que en dicha
sección, hemos generado nuestro conjunto de datos utilizando los mismos valores que los
propuestos en [98] para los parámetros que describen el comportamiento epidemiológico
de la infección.

Nuestro conjunto de datos abarca los tres primeros meses del año 2024. En
ellos, observamos que, desde el 28 de febrero hasta el 6 de marzo, la evolución
de casos positivos de C. diff podŕıa representar un brote. La Figura 4.9 muestra, para
este peŕıodo de tiempo, el número diario de pacientes infectados confirmados mediante
prueba microbiológica.

Figura 4.9. Ejemplo en el que se ejecuta ST-LCSS y ST-LCSS-WTW sobre un mismo par de
trayectorias, T1 y T2.

Hemos diseñado una disposición hospitalaria basada en un hospital que, según los
estándares españoles, podŕıa considerarse de grandes dimensiones y que tendŕıa un área
de influencia de 250.000 personas.

110



4.4. VALIDACIÓN

Este hospital tiene 729 Camas distribuidas entre 4 Plantas. La Planta 0 (ver
Figura 4.10) cuenta con:

● 4 Habitaciones de Urgencias (A&E) con 5 Camas cada una.

● 4 Habitaciones de Cuidados Intensivos (UCI) con 4 Camas cada una.

● 24 Habitaciones de Radioloǵıa con 1 Cama cada una.

● 27 quirófanos. Es decir, 27 Habitaciones para ciruǵıa con 1 Cama cada una.

Las otras 3 Plantas se utilizan para Hospitalizaciones. En cada una de las
Plantas 1 y 2 trabajan 7 Servicios con un total de 13 UH : en la Planta 1 están
los Servicios S0 a S6, y en la Planta 2 están los Servicios S7 a S13. En la Planta 3
trabajan 14 UH de 3 Servicios diferentes (S14 a S16 ). Cada UH tiene entre 6 y
10 Habitaciones , y cada Habitación tiene 2 Camas . En total, hay 17 Servicios
para Hospitalizaciones, 1 para A&E, 1 para UCI y 1 para Radioloǵıa. Todos los
Servicios, excepto Radioloǵıa, tienen una UH para ciruǵıas.

Figura 4.10. Representación esquemática de la Planta 0 en la que se muestra cómo se
distribuye el espacio y las Habitaciones entre Servicios, además de los Pasillos
(ĺıneas en gris).

En cuanto a la asignación de los valores de la propiedad coste en las relaciones de
la dimensión espacial del modelo de datos, la Figura 4.11 muestra los valores para esta
propiedad en función del tipo de relación y la clase de sus nodos de origen y destino.
Estos valores han sido calculados en función de las dimensiones (en metros) de una
Cama hospitalaria y una Habitación para hospitalizaciones con dos Camas, una al
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CAPÍTULO 4. SIMILITUD EPIDEMIOLÓGICA ESPACIO-TEMPORAL
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lado de la otra (ver Apéndice A). Además, cuando dos pacientes hayan sido atendidos
por el mismo Servicio o UH, la distancia espacial entre esos puntos es multiplicada por
0,7 o 0,5, respectivamente.

La salida del simulador es transformada en grafo de conocimiento en formato
RDF*, que es almacenado en GraphDB 10.4.0. Hemos implementado StESPT
ı́ntegramente en Python 3.10.8. Utilizamos la libreŕıa SPARQLWrapper [173] para
la conexión con la base de datos, scikit-learn 1.5.2 [31] para la implementación del
algoritmo de clustering, Matplotlib 3.9.2 [87, 201] para la creación de imágenes y
NetworkX 3.2.1 [76] para los algoritmos de grafos.

Figura 4.11. Asignación de los valores para la propiedad coste en función del tipo de relación
y la clase de sus nodos de origen y destino.

4.4.2. Resultados

En las siguientes secciones, presentamos los resultados para cada uno de los pasos del
método StESPT.

4.4.2.a. Paso 1: Obtener los pacientes infectados

Como podemos observar en la Figura 4.9, del 2 de marzo al 4 de marzo, hubo
un aumento significativo de hasta 13 casos de C. diff, que se mantuvo estable
durante los siguientes dos d́ıas. La mayoŕıa de estos pacientes estuvieron en la Planta
2 en algún momento durante estos d́ıas, por lo que podŕıan estar relacionados
espacio-temporalmente. En consecuencia, buscamos a los Pacientes que tuvieron un
TestMicro de C. diff entre el 2 de marzo y el 6 de marzo y que pasaron algún
tiempo en la Planta 2 . Como resultado, obtenemos un total de 17 Pacientes .
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4.4.2.b. Paso 2: Obtener las trayectorias de los pacientes

El primer y último TestMicro de los 17 pacientes obtenidos en el paso 1 ocurrieron el 2
de marzo y el 6 de marzo, respectivamente. El peŕıodo de incubación de C. diff suele
ser de menos de una semana, habiendo estudios que indican que la infección puede
ocurrir dentro de las primeras 48 a 72 horas tras la exposición [45, 192]. Para nuestro
experimento, añadimos tres d́ıas antes del 2 de marzo para obtener los Eventos de los
17 pacientes. Aśı, el TBTP abarca desde el 28 de febrero al 6 de marzo.

Hemos aprovechado que el modelo de simulación tiene una precisión de 8 horas y
hemos establecido dicho valor como nuestra frecuencia de muestreo para transformar
los Eventos en trayectorias. Es decir, cada paso en la ejecución de la simulación se
corresponde con un punto de muestreo. Dado que nuestro TBTP es de 8 d́ıas, hemos
evaluado trayectorias de intersección (TTII) que tienen una longitud máxima de 24
puntos de muestreo. La Figura 4.12 muestra las trayectorias de cada paciente,
diferenciando entre las Camas donde fueron hospitalizados (Figura 4.12.a) y la UH
que los atendió (Figura 4.12.b).

Podemos observar que los pacientes tienen diferentes fechas de inicio y fin
de sus trayectorias, y que algunos pacientes no se encuentran en Localizaciones
cercanas en momentos próximos. Este escenario nos lleva a evaluar TTII de diferentes
longitudes (la más corta tiene 9 pasos, y la más larga tiene 24) y diversas
circunstancias espacio-temporales. Sin embargo, casi todos los pacientes compartieron
dos caracteŕısticas:

● Sus trayectorias comienzan en la Planta 0. Concretamente, en las dos áreas
adyacentes (3B y 4B) dedicadas al Servicio de A&E.

● Todos los pacientes tuvieron, al menos, un punto de muestreo en la Planta 2.
Varios de ellos coincidieron en el mismo Área o en Áreas adyacentes.

También podemos observar que algunos Servicios y UH han sido compartidos por
varios pacientes, como el Servicio 7 y la UH 8B.

4.4.2.c. Pasos 3 y 4: Similitud espacio-temporal entre trayectorias

En esta sección, analizamos los resultados de cada TDMA al ser aplicados sobre las
TTII entre los 17 pacientes obtenidos en el paso 1. Presentamos cada MS con sus valores
normalizados al rango [0, 1] en forma de un mapa de calor, donde las similitudes bajas
se representan en azul oscuro y las similitudes más altas aparecen en tonos naranjas y
rojos.

En una comparación inicial de los resultados deDTW y ST-DTW (Figuras 4.13.a
y 4.13.b, respectivamente), parecen ser completamente diferentes: en el mapa de calor
de DTW, la mayoŕıa de los valores están por debajo de 0.25, con algunos grupos de
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Figura 4.12. Representación de las trayectorias de los 17 Pacientes infectados por
C. diff . a) Representación de la parte f́ısica de la dimensión espacial. Se muestra
el ID de la Cama en la que cada Paciente ha estado en cada punto de muestreo.
Las celdas de colores similares representan Camas que se encuentran en la misma
Habitación, Pasillo, Área o Planta. Por ejemplo, las Camas 71 y 72 están en
el Pasillo C0 del Área 3B de la Planta 0. b) Representación de la parte lógica
de la dimensión espacial. Se muestra el nombre de la UH que atendió a cada
Paciente en cada punto de muestreo. Las celdas de colores similares representan
UH del mismo Servicio.
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pacientes que tienen valores en el rango [0.45, 0.65]; mientras que en el mapa de
calor de ST-DTW, hay un aumento general en la similitud en un rango aproximado de
[0.15, 0.3], con la mayoŕıa de los valores por encima de 0.4. Sin embargo, ambos mapas
de calor exhiben patrones similares: los pacientes 1632 y 1579 tienen similitudes en un
rango medio-alto (mayores de 0.45) con más de la mitad de los pacientes.

Basándonos en el mapa de calor de ST-DTW, los pacientes 1222, 1626 y 1631
se destacan aún más como pacientes altamente interconectados. Los pacientes 1632
y 1629 también se presentan como el par que presenta la mayor similitud en DTW,
estando presentes en ST-DTW como uno de los pares de mayor similitud junto con
(1222, 1598 ), (1222, 1604 ), (1579, 1632 ), (1598, 1626 ), entre otros pares en los que
también aparecen uno o dos de estos pacientes.

Para ST-LCSS y ST-LCSS-WTW, utilizamos diferentes valores para sus
parámetros de entrada ε, δ y ω. En concreto, probamos que la diferencia temporal
máxima entre dos puntos fuera de 2, 5 y 8 puntos de muestreo (es decir, dentro de
24, 48 y 72 horas, respectivamente), y que la distancia espacial máxima estuviera
entre Camas de la misma Área o Planta. Para ST-LCSS-WTW, consideramos ventanas
temporales de 2, 5 y 8 puntos de muestreo. Sin embargo, los resultados de todas las
combinaciones probadas han sido muy similares. Los cambios más significativos (del
orden de centésimas) se observan cuando permitimos emparejamientos en la misma
Planta dentro de 48 horas (5 puntos) y, para ST-LCSS-WTW, una ventana temporal
de 5 puntos. En esta sección solo presentamos los resultados para estos valores (Figuras
4.13.e y 4.13.f, respectivamente). Al usar valores más bajos, la mayor parte de las
similitudes era 0. Por su parte, el uso de valores más altos requiere una cantidad
de cálculos considerablemente mayor, mientras que los resultados son prácticamente
idénticos a los que presentamos a continuación.

Los resultados de ST-LCSS y ST-LCSS-WTW han sido similares: la mayoŕıa de
las celdas teńıan valores en el rango [0.2, 0.4], con dos grupos cuya similitud estaba
en el rango [0.5, 0.65]. La principal diferencia entre ambos TDMA se encuentra en
un aumento general de aproximadamente 0.1 puntos en ST-LCSS-WTW respecto a
ST-LCSS. Cabe señalar que la mayoŕıa de las TTII tienen una longitud de entre 12 y
15 puntos, mientras que el TBTP tiene 24 puntos. Si observamos los mapas de calor por
filas (o columnas), podemos ver que, en general, la similitud entre cada paciente y el
resto se encuentra en un rango estrecho. Sin embargo, en las filas de aquellos pacientes
que presentan las similitudes más altas, podemos identificar con qué pacientes han
estado más cerca y con cuáles no. Esto es diferente en los mapas de calor de DTW y
ST-DTW, donde las filas (o columnas) de cada paciente presentan distintos rangos y
distribución de los valores, lo que dificulta el análisis visual.
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Figura 4.13. Mapas de calor con los resultados de cada TDMA aplicado sobre las
trayectorias de los 17 pacientes infectados por C. diff . Los ID de los
Pacientes se muestran como los ı́ndices de los mapas de calor, estando ordenados
de forma alfabética. Hemos añadido una capa superpuesta para mostrar los
clústeres identificados con el algoritmo k-means, de manera que las filas de los
pacientes que pertenecen al mismo clúster están marcados con el mismo color.
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STLC y JSTLC también presentan resultados similares entre śı (Figuras 4.13.c y
4.13.d, respectivamente), con valores ligeramente más bajos en JSTLC que en STLC.
En ambos mapas de calor, la mayoŕıa de los valores son medio-altos, aproximadamente
en el rango [0.4,0.6], y no presentan cambios notables ni en el mapa de calor en
su conjunto ni en las filas. Sin embargo, podemos identificar algunos pacientes con
similitudes generales más altas (como los pacientes 985, 1222 y 1632 ) o más bajas
(como los pacientes 1621, 1624, 1629 y 1640 ). Algunos de estos pacientes son los que
presentan las trayectorias más largas y cortas, respectivamente.

Una interpretación general inicial basada en los pacientes con las similitudes más
altas en los seis mapas de calor seŕıa la siguiente: Todos los pacientes comenzaron sus
trayectorias en camas del Servicio de A&E en la Planta 0, la cual podŕıa ser el origen
de la infección. Posteriormente, pudieron surgir dos brotes que incluiŕıan los siguientes
pacientes:

● Los pacientes desde el 1222 hasta el 1602 más el paciente 985. Este primer grupo
incluye a los primeros pacientes que entraron al hospital, estando sus trayectorias
solapadas en gran medida cuando estuvieron en la Planta 0 y en algunas Áreas
adyacentes en la Planta 2.

● Los pacientes desde el 1624 hasta el 1640. Sospechamos que la UH 7D y Servicio
14 están relacionados con la transmisión de la infección entre este segundo grupo
de pacientes.

4.4.2.d. Paso 5: Método de clustering

Para agrupar a los pacientes hemos aplicado el algoritmo de clustering k-means sobre
la MS de cada TDMA (para simplificar la lectura, nos referiremos a la MS de cada
TDMA directamente con el nombre del TDMA). Para cada MS, probamos valores
para k en el rango [2, p], ejecutando el algoritmo 10 veces para cada k con diferentes
inicializaciones para sus parámetros. Finalmente, para cada TDMA, hemos seleccionado
el resultado con el mayor coeficiente de Silhouette. La Tabla 4.1 muestra el CS promedio
de los clústeres para cada TDMA. Además, para cada clúster, muestra un conjunto de
medidas cuantitativas: número de pacientes, similitud media y desviación estándar
media de las similitudes de los VS en el clúster, la media de la distancia de un paciente
en el clúster a cualquier otro paciente en el clúster (nos referiremos a esta medida como
distancia intra-clúster), la media de la distancia de un paciente en el clúster a cualquier
otro paciente en los clústeres más cercano y más lejano (distancias inter-clúster mı́nima
y máxima), y el promedio del CS. Calculamos las distancias intra-clúster e inter-clúster
como la distancia euclidiana entre los VS de dos pacientes.

La Figura 4.14 muestra el clustering de los pacientes para cada TDMA. En ella,
los pacientes son representados mediante sus VS, que han sido reducidos a un espacio
bidimensional mediante una técnica de Descomposición en Valores Singulares (en
inglés, Singular Value Decomposition (SVD)) de los datos. En general, las figuras
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Tabla 4.1
Clustering de los resultados de cada TDMA utilizando, para cada uno,
el valor de k que proporciona el mayor Coeficiente de Silhouette (CS).

TDMA CS
Clústeres

ID
Nº
Pacs

Similitud
Media

Desviación
Estándar

de la
Similitud

Distancia
Intra-clúster

Media

Mı́nima
Distancia

Inter-clúster
Media

Máxima
Distancia

Inter-clúster
Media

CS
Medio

DTW

1 3 0.326 0.208 0.900 1.058 1.378 0.150
2 3 0.385 0.215 0.852 1.172 1.436 0.273
3 2 0.272 0.22 0.835 1.096 1.417 0.238
4 2 0.335 0.208 0.852 1.043 1.225 0.183

0.209 5 2 0.258 0.177 0.825 1.043 1.267 0.209
6 2 0.316 0.220 0.539 1.044 1.362 0.484
7 2 0.173 0.175 0.623 1.115 1.417 0.441
8 1 0.428 0.220 - 1.070 1.417 0
Media 0.295 0.203 0.775 1.082 1.357 0.247

ST-
DTW

1 9 0.490 0.194 1.062 1.172 1.179 0.094
0.116 2 7 0.454 0.199 0.882 1.181 1.227 0.253

3 1 0.578 0.213 - 1.227 1.243 0
Media 0.507 0.202 0.972 1.176 1.203 0.116

STLC
1 15 0.465 0.166 0.947 1.116 Misma 0.151

0.210 2 2 0.596 0.144 0.870 1.190 Misma 0.268
Media 0.531 0.163 0.914 1.049 Misma 0.210

JSTLC
1 14 0.448 0.160 0.986 1.082 Misma 0.089

0.130 2 3 0.553 0.165 1.842 1.016 Misma 0.171
Media 0.501 0.163 0.914 1.049 Misma 0.130

ST-
LCSS

1 9 0.271 0.166 0.804 1.030 Misma 0.220
0.195 2 8 0.268 0.168 0.856 1.030 Misma 0.170

Media 0.269 0.167 0.830 1.030 Misma 0.195
ST-

LCSS-
WTW

1 8 0.273 0.172 0.872 1.084 Misma 0.196
0.188 2 9 0.268 0.168 0.897 1.096 Misma 0.181

Media 0.270 0.170 0.885 1.090 Misma 0.188

representan una nube de puntos donde es dif́ıcil distinguir cualquier grupo definido de
pacientes. Con estas imágenes corroboramos visualmente que el CS promedio de los
clústeres no es muy alto, como muestra la Tabla 4.1. Este se encuentra entre 0.12 y
0.21. Una interpretación [26] del CS es que un valor superior a 0.7 es “fuerte”, superior
a 0.5 es “razonable”, y superior a 0.25 es “débil” y representa que los puntos están
distribuidos uniformemente.

En DTW, los pacientes quedan divididos en 8 clústeres. Se trata de clústeres
pequeños (cada uno teńıa entre 1 y 3 pacientes) y con una alta desviación estándar
(0.2), siendo la similitud promedio de sus VS de 0.3. Hay clústeres que presentan una
distancia intra-clúster baja, como los clústeres 6 y 7, y otros alta, como los clústeres
1 y 2. La mı́nima distancia inter-clúster promedio de cada clúster también es muy
variable. En consecuencia, hay clústeres con un CS más “fuerte” que otros, dando un
CS promedio de todos los clústeres de 0.25.

De manera similar a DTW, en ST-DTW hay algunos pacientes cuyos VS son
similares entre śı, pero diferentes al resto. Sin embargo, a diferencia de DTW, en
ST-DTW los pacientes han quedado agrupados en 3 clústeres: dos de los clústeres
abarcan casi la mitad de los pacientes cada uno, y hay también un clúster con solo un
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paciente. La diversidad entre los pacientes de cada clúster se puede ver reflejada en
su alta desviación estándar media respecto a la similitud media de sus VS (0.2 y 0.5,
respectivamente), y que sus distancias intra-clúster e inter-clúster medias son similares.
En consecuencia, el CS de cada clúster es bajo, con un valor promedio de 0.116 (inferior
al calculado en DTW). Cabe señalar que el CS del clúster 3 es cero porque solo teńıa
un paciente.

En contraste con DTW y ST-DTW, en STLC y JSTLC no hay VS con valores
notablemente más bajos o altos respecto a los demás. En consecuencia, los pacientes
han sido agrupados en 2 clústeres. Sin embargo, śı que hay una diferencia apreciable
en el tamaño de cada clúster: tanto en STLC como en JSTLC hay un clúster que
alberga casi todos los pacientes (15 y 14, respectivamente) y un clúster con el resto (2
y 3, respectivamente). Cabe señalar que, en ambos TDMA, los clústeres más pequeños
están formados por aquellos pacientes con la mayor similitud global: 1222 y 1632
en STLC, y también 1626 en JSTLC. Podemos destacar que estos tres pacientes no
comparten los pacientes a los que han estado más próximos, es decir, los valores más
altos de sus VS no están en las mismas posiciones.

En la Tabla 4.1 podemos observar que, en ambos clústeres de cada TDMA, los
valores de la distancia intra-clúster, las distancias inter-clúster mı́nima y máxima
y la desviación estándar son similares. Solo ligeras diferencias entre las distancias
intra-clúster e inter-clúster llevan a un CS promedio de 0.21 en STLC y 0.13 en JSTLC.
Nótese que las matrices de similitud en STLC y JSTLC presentaban valores similares
y sin cambios destacables, dando a lugar a puntos distribuidos uniformemente en las
Figuras 4.14.c y 4.14.d.

En el caso de ST-LCSS y ST-LCSS-WTW, podemos destacar como rango
distintivo que, a pesar de que las MS presentaban valores bajos en general, en los
clústeres obtenidos es posible distinguir algunos pacientes que habŕıan estado próximos.
En ambos TDMA, los pacientes se han dividido en 2 clústeres que coinciden con las
dos áreas cálidas mostradas en las Figuras 4.13.e y 4.13.f. El hecho de que haya algunos
VS que puedan agruparse en base al valor de algunas de sus celdas también se indica
con el hecho de que la desviación estándar de los clústeres es alta respecto a la media
de las similitudes: en los dos clústeres de ambos TDMA, la primera tiene un valor
aproximado de 0.17 y la segunda de 0.27.

Respecto al CS, tanto en ST-LCSS como en ST-LCSS-WTW, su valor medio
es similar: 0.195 y 0.188, respectivamente. Podemos destacar que, con la excepción
de DTW, estos son los valores más altos del CS. Éste es ligeramente inferior en
ST-LCSS-WTW debido a la mayor distancia intra-clúster de sus clústeres. Esta
situación podŕıa explicarse debido a que las similitudes entre los pacientes cercanos
son más altas en ST-LCSS-WTW que en ST-LCSS, mientras que las similitudes entre
pacientes distantes tienen valores similares en ambos TDMA.
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Figura 4.14. Representación de los clústeres de cada TDMA en un espacio
bidimensional. Los vectores de similitud de cada paciente han sido reducidos
linealmente a dos dimensiones. Los centroides de los clústeres se representan
como una ×.
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4.5 Discusión

En esta sección comentamos varios temas relacionados con los resultados de cada
TDMA y su clustering.

4.5.1. DTW y ST-DTW

DTW es un algoritmo en el que debe haber un emparejamiento entre el primer punto
de cada trayectoria y un emparejamiento entre el último de cada una. Además, cada uno
de los puntos intermedios debe coincidir al menos una vez con otro. Estas restricciones
hacen que la longitud de las trayectorias de intersección (TTII) sea un factor destacable
al calcular su similitud. Aunque DTW solo evalúa la dimensión espacial, la propia
definición del algoritmo lleva a que no solo el hecho de que haya camas próximas en
ambas trayectorias influya en su similitud total, sino que también influye el momento
en el que estas camas cercanas fueron utilizadas. Sin embargo, no existe una garant́ıa
de que solo se pueda conseguir una similitud alta debido al hecho de que en ambas
trayectorias haya puntos que están alineados espacial y temporalmente.

Vamos a explicar el comportamiento de DTWmediante tres ejemplos representados
en la Figura 4.15:

● En el primer ejemplo (Figura 4.15.a), las habitaciones de T1 y T2 están lo
suficientemente cerca como para que casi todos sus puntos coincidan uno a uno.

● El segundo ejemplo (Figura 4.15.b) muestra un caso ĺımite donde T 1
1 y T 1

2 ocurren
en la misma habitación, quedándose p1 en la misma habitación hasta el penúltimo
punto. Por su parte, p2 se cambia de habitación durante toda su trayectoria,
coincidiendo con p1 en su último punto. Como consecuencia, hay coincidencias
entre T 1

2 y todos los puntos de T1, excepto el último, y entre el último punto de
T1 y todos los puntos de T2, excepto el primero.

● El tercer ejemplo (Figura 4.15.c) es una versión del segundo ejemplo en el que T 2
1

y T 2
2 están en habitaciones cercanas, pero alejadas de T 1

1 y T 1
2 . Además, los puntos

intermedios de ambas trayectorias ocurren en habitaciones con una distancia que
podŕıamos definir como “intermedia”. Con estas modificaciones, el número de
coincidencias y su similitud total son más bajos que en Figura 4.15.b.

En los dos primeros casos, la similitud seŕıa alta. Sin embargo, en el segundo
ejemplo hay más emparejamientos, por lo que se devolveŕıa una similitud mayor que
en el primero. En nuestro experimento podemos detectar una situación similar a la
mostrada en el segundo ejemplo entre los pacientes 1579 y 1632. En el caso del tercer
ejemplo, su similitud seŕıa la menor de los tres casos mostrados: hay un menor número
de emparejamientos y la similitud entre los puntos que los forman es menor.
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Figura 4.15. Representación de tres casos donde se utiliza DTW para evaluar la
similitud epidemiológica espacio-temporal entre dos trayectorias, T1 y
T2. Cada trayectoria está representada por una ĺınea temporal en la que el color
de las celdas representa la Habitación en la que ha estado el paciente. Vamos a
suponer que la distancia espacial entre dos celdas del mismo color es la misma y
la más baja. La distancia entre celdas naranjas y verdes es la misma que entre
celdas naranjas y rojas. La distancia entre celdas verdes y rojas es mayor que
las otras dos. Los emparejamientos se representan mediante una ĺınea que une
los dos puntos que los forman.

ST-DTW sigue el mismo esquema que DTW, pero también evalúa la dimensión
temporal además de la espacial. Si continuamos con los ejemplos de la Figura 4.15, nos
encontraŕıamos con los siguientes resultados:

● El resultado del primer ejemplo no se veŕıa muy afectado, pues los
emparejamientos seguiŕıan siendo los mismos. La similitud final se veŕıa
aumentada o reducida en función del valor del parámetro α.

● En el segundo ejemplo, debido a inclusión de la dimensión temporal en el cálculo
de la similitud, habrá un punto en el cual los puntos intermedios de T1 dejen de
emparejarse con T 1

2 . Por tanto, el número de emparejamientos se verá reducido
y, con ello, la similitud total.

● En el tercer ejemplo, consideramos que los emparejamientos seŕıan los mismos
que al utilizar DTW, pero la inclusión de la similitud temporal aumentaŕıa la
similitud espacio-temporal entre puntos y, en consecuencia, la total.
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En DTW, los puntos que están lejos espacialmente pero cerca temporalmente tienen
poco impacto, salvo en casos similares a los del segundo ejemplo, en los que muchos
emparejamientos con una baja similitud dan lugar a una similitud final alta. En el caso
de ST-DTW, los emparejamientos entre puntos lejanos en una dimensión y cercanos en
la otra śı que pueden presentar una similitud mayor (dependiendo de α). Esto explicaŕıa
el aumento general en las similitudes calculadas con ST-DTW, siendo el incremento
mayor cuanto más largas son las TTII. Por ejemplo, en nuestro experimento, la similitud
entre los pacientes 1222 y 1579 es 0.4 puntos mayor en ST-DTW que en DTW.

A modo de conclusión, DTW y ST-DTW son dos algoritmos con fuertes
restricciones respecto al orden en que los puntos pueden emparejarse, pero no en cuanto
a la distancia máxima (o similitud mı́nima) que debe haber entre ellos para permitir el
emparejamiento. En consecuencia, la MS está formada por muchos pares de pacientes
con alta similitud entre śı y baja similitud con el resto, lo que provoca la aparición de
pequeños clústeres, especialmente en DTW.

4.5.2. STLC y JSTLC

STLC y JSTLC presentan un esquema en el que cada punto de cada trayectoria
debe emparejarse al menos una vez con un punto de la otra trayectoria, sin depender
un emparejamiento de los anteriores. Esto implica que, cuanto más largas sean las
trayectorias, mayor será la similitud. Por ejemplo, los pacientes 1222, 1579, 1585 y
985 presentan algunas de las trayectorias más largas y similitudes más altas entre śı
y con otros pacientes. En el caso contrario se encuentran los pacientes 1621 y 1640.
Cabe señalar que no consideramos esto un problema: cuanto más tiempo y espacio
compartan dos personas, mayor será la probabilidad de que ocurra una infección. Sin
embargo, el hecho de que la longitud de las trayectorias influencie la similitud final
puede tener un efecto negativo en los resultados generales.

En STLC, para cada punto, buscamos por separado los puntos más cercanos
espacial y temporalmente. En la práctica, el punto más cercano temporalmente es
siempre el que tiene la misma marca de tiempo. Dado que las TTII entre dos
trayectorias tienen el mismo número de puntos y las mismas fechas de inicio y fin,
la similitud temporal es una medida de la longitud de las TTII: a mayor longitud de
la TTII, mayor será la “aportación” de la dimensión temporal. En la práctica, solo
se evalúa la similitud espacial. La falta de restricciones en la selección del punto más
cercano espacialmente llevaŕıa a que, en los ejemplos mostrados en la Figura 4.15,
simSTLC(T1, T2) fuese alta y con el mismo valor en el primer y segundo casos. En el
tercer ejemplo, como simSTLC(T1, T2) se calcula como el promedio de las similitudes
de cada trayectoria con la otra, habŕıa una compensación entre la alta similitud de T1

y T2 y la baja similitud de T2 y T1.

Por el contrario, JSTLC busca para cada punto su punto más cercano
espacio-temporalmente. Por tanto, en base al parámetro βA, se busca un equilibrio
entre ambas dimensiones, de manera que disminuya la proporción de puntos cuyos
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emparejamientos tengan una similitud cercana a la máxima. Esto podemos observarlo
en la Figura 4.13.d, donde los valores de la MS son, en general, ligeramente inferiores a
los de la MS de la Figura 4.13.c. Si consideramos que todas las TTII tienen longitudes
similares, las similitudes más altas se obtendŕıan al comparar aquellas TTII que
comparten una alta proporción de puntos cercanos en el tiempo y el espacio. Sin
embargo, habrá emparejamientos cuyos puntos solo estén cerca en una de las dos
dimensiones y, al igual que en ST-DTW, la suma de varios puntos en los que una
de sus similitudes es máxima acaba resultando en una similitud total en un rango
medio-alto.

A modo de resumen, podemos encontrar tanto en STLC como en JSTLC dos hechos
que conducen a que la similitud general de las MS sea media-alta: el requerimiento de
que todos los puntos tengan al menos un emparejamiento y la falta de ĺımites para
definir la similitud mı́nima que se debe cumplir en cada dimensión para permitir un
emparejamiento. En nuestro experimento, dado que no hay diferencias marcadas entre
los vectores de similitud de los pacientes, la mayoŕıa de ellos han sido agrupados en
el mismo clúster, separando a aquellos que difieren del resto (no necesariamente son
parecidos entre śı) en otros clústeres. Este hecho se refleja en que los clústeres obtenidos
en STLC y JSTLC presentan las distancias intra-clúster más altas.

4.5.3. ST-LCSS y ST-LCSS-WTW

A diferencia de los otros TDMA, ST-LCSS y ST-LCSS-WTW implementan dos
parámetros, ε y δ, para limitar espacial y temporalmente el emparejamiento entre
puntos. Los valores de estos parámetros son determinantes pues la efectividad del
algoritmo depende en gran medida de ellos. Para su elección, debeŕıan tenerse en cuenta
factores como la estructura f́ısica del hospital y cómo la literatura cient́ıfica caracteriza
la transmisión de la infección.

Si consideramos la dimensión espacial, podŕıamos aprovechar la jerarqúıa de
Localizaciones del modelo de datos para ajustar la evaluación de la similitud entre las
trayectorias sin necesidad de cambiar los valores de la propiedad coste. Por ejemplo,
se podŕıa hacer una primera comparativa permitiendo los emparejamientos hasta un
nivel alto de la jerarqúıa, como Planta. La comparativa permitiendo como máximo un
nivel bajo de la jerarqúıa puede dar como resultado que la mayoŕıa de las similitudes
de la MS sean cero. Por tanto, proponemos empezar con un nivel alto para que no se
quede un posible brote sin detectar y, en caso de que lo haya, realizar una comparación
más precisa restringiendo espacialmente los emparejamientos a niveles inferiores como
ZonaLógica, Área o Servicio.

Cabe recordar que además de la jerarqúıa espacial, el modelo de datos también
cuenta con otros tipos de relaciones de vecindad espacial, como contiguo y opuesto.
Además de permitir una mayor precisión al calcular la distancia entre Camas, podemos
utilizarlas para representar diferentes niveles de proximidad entre puntos dentro de la
misma Planta.

124



4.5. DISCUSIÓN

Con respecto a los resultados de ST-LCSS y ST-LCSS-WTW, podemos observar
en las Figuras 4.13.c y 4.13.d que, en general, la similitud entre pacientes presenta
valores bajos o medios. Si tenemos en cuenta el uso de los parámetros ε y γ y el no
requerimiento de que todos los puntos deban tener un emparejamiento en la solución
final, podemos tener una confianza en que una similitud alta o baja entre dos pacientes
está relacionada con que estos hayan compartido o no una Localización cercana en
un tiempo próximo (dentro de los ĺımites establecidos). En ST-LCSS se restringe el
hacer un emparejamiento con puntos que pertenezcan a otro emparejamiento o que
estén antes de otro punto de su misma trayectoria que ya haya sido emparejado.
En ST-LCSS-WTW intentamos aliviar la segunda restricción, obteniendo un ligero
aumento en las similitudes entre algunos pacientes, especialmente entre aquellos que
ya teńıan una mayor similitud que los demás.

Un aumento localizado en el valor de las similitudes beneficia tanto el análisis
por parte de personas de los resultados como la aplicación del algoritmo de
clustering. ST-LCSS-WTW presenta los clústeres con la distancia intra-clúster más
baja (exceptuando DTW) y una distancia inter-clúster similar a la obtenida con el resto
de TDMA. En consecuencia, el clustering sobre la MS de ST-LCSS-WTW tiene uno
de los valores más altos de CS (más alto que el de ST-LCSS). Además, los clústeres en
ST-LCSS-WTW y ST-LCSS son los más similares a los grupos de pacientes observados
en nuestra interpretación visual de las MS.

4.5.4. Otros aspectos relacionados con los TDMA

Hay algunos aspectos que, aunque no estén directamente relacionados con el
funcionamiento de los TDMA o sus resultados, cabe señalar.

Desde una perspectiva del coste computacional, ST-LCSS-WTW es el algoritmo
más costoso, ya que tiene una ejecución ramificada que implica un orden de complejidad
exponencial en función de la longitud de las trayectorias. Este nivel de ramificación
depende en gran medida de ω y de la frecuencia de muestreo utilizada para crear las
trayectorias. En contraste, STLC y JSTLC son algoritmos con un orden de complejidad
cuadrático. En el caso de DTW (y, por extensión, también podŕıamos aplicar a
ST-DTW), a pesar de su definición recursiva, se han estudiado varias optimizaciones
para su implementación. Podemos destacar su implementación basada en programación
dinámica [140], que presenta un orden de complejidad cuadrático.

Otro aspecto por discutir seŕıa la facilidad de modificar la implementación del
algoritmo para su transformación en un algoritmo compatible con la computación
paralela o para añadir nuevas condiciones con las que guiar la búsqueda de los
emparejamientos óptimos, como establecer ĺımites en la similitud espacial y la temporal.
En este sentido, JSTLC es un algoritmo cuya simplicidad puede facilitar estas tareas.
Por ejemplo, las búsquedas del punto más cercano a cada punto de T1 y de T2 son
independientes, por lo que podŕıan ejecutarse en paralelo. Además, al calcular la
similitud entre dos puntos, podŕıamos añadir los parámetros ε y δ para comprobar
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si las similitudes espaciales y temporales están por encima del mı́nimo definido y, si no
lo están, entonces definir simST (p1, p2) = 0. Seŕıa necesario estudiar si se puede aplicar
una modificación similar a DTW y ST-DTW.

Con respecto a esta posible versión modificada de JSTLC con restricciones
espaciales y temporales, consideramos que sus resultados seŕıan similares a los de
ST-LCSS-WTW, ya que ambos algoritmos buscan maximizar los emparejamientos
entre los puntos y su similitud total. Una diferencia relevante entre los dos algoritmos
seŕıa el número de coincidencias que un punto puede tener. En ST-LCSS-WTW, un
punto puede coincidir, como máximo, con un punto de la otra trayectoria. Mientras
que en JSTLC, un punto puede ser el más cercano a varios puntos de la otra trayectoria
y, por tanto, formar parte de varios emparejamientos.

Ponderar una alternativa por encima de la otra depende de si consideramos que
la probabilidad de transmisión solo aumenta con una estancia cercana y prolongada
de ambos pacientes (ST-LCSS-WTW) o si también queremos tener en cuenta
situaciones en las que el paciente susceptible haya podido estar en un entorno
posiblemente contaminado (aire, muebles y equipamiento médico, personal sanitario),
no necesariamente estando al mismo tiempo con el paciente infeccioso (JSTLC
modificado). En esta decisión, seŕıa esencial tener en cuenta las caracteŕısticas del
patógeno.

Como último aspecto a considerar y, aunque no hemos realizado una comparación
expĺıcita, consideramos que la interpretabilidad humana de los resultados de cada
TDMA también es un factor relevante, especialmente si queremos que StESPT sea
una herramienta de apoyo para los epidemiólogos en la detección de brotes entre
pacientes. Aparte de la similitud, algunos TDMA devuelven información adicional que
puede servir para este propósito. ST-LCSS y ST-LCSS-WTW devuelven el número
de emparejamientos entre las trayectorias comparadas, y también podŕıan devolver
cuáles son estos emparejamientos y su similitud. Esto podŕıa ayudar a determinar las
fuentes de transmisión con mayor precisión. De manera similar, STLC y JSTLC podŕıan
devolver, para cada trayectoria, cuáles son los emparejamientos entre sus puntos y los
más cercanos en la otra trayectoria. En el caso de DTW y ST-DTW, no seŕıa posible
obtener este tipo de información.

4.5.5. Aspectos relacionados con el tiempo

En esta sección discutimos aspectos relacionados con la definición de las trayectorias
de intersección.

Al evaluar la similitud entre dos trayectorias, T1 y T2, definimos las trayectorias
de intersección entre ellas y comenzamos a buscar emparejamientos desde el primer
hasta el último punto de cada TI. Sin embargo, podŕıamos proponer que se pudiesen
emparejar puntos dentro de una TI con puntos que estén fuera de la otra TI, pero
dentro del TBTP. Vamos a utilizar un ejemplo para ilustrar una situación en el que
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esta comparación podŕıa ser beneficiosa. Suponemos dos pacientes, p1 y p2, cuyas
hospitalizaciones comienzan en diferentes momentos, siendo p1 el primero en entrar
al hospital. Por tanto, T1 tiene algunos puntos antes del inicio de las TTII entre ambos
pacientes (consideramos que T1 y T2 están dentro del TBTP). p2 ingresa al hospital
en la misma habitación en la que estaba p1, pero en ese momento p1 se traslada a
otra habitación. Si p1 hubiese estado infectado (e infeccioso), el entorno en el que se
encuentra p2 podŕıa estar contaminado. Sin embargo, esta situación no se considera
cuando se evalúa la similitud entre sus TTII. Otro caso similar podŕıa ocurrir si la
hospitalización de p1 hubiese terminado antes que la de p2, y, durante el tiempo en
que p1 ya no estaba en el hospital, p2 hubiese estado en una Localización cercana a la
última Localización de p1.

Podŕıamos establecer un margen para definir la diferencia máxima permitida
en el tiempo entre dos puntos cuando uno está dentro de una TI y el otro
solo dentro del TBTP. Implementar esta modificación seŕıa sencillo en STLC y
JSTLC, pues los emparejamientos entre puntos son independientes. Para el resto de
TDMA, la implementación de esta modificación seŕıa más compleja. Por ejemplo,
los emparejamientos (T 1

1 , T
1
2 ) y (Tm

1 , Tm
2 ) son obligatorios en DTW y ST-DTW,

respectivamente. Dado que los beneficios de esta modificación son situacionales, seŕıa
necesario analizar la conveniencia de su aplicación en función de las caracteŕısticas de
la infección.

Otro aspecto para discutir es la definición del punto final de las TTII entre T1

y T2. Este se define en función del final del TBTP o del último punto de una de las
trayectorias, dependiendo de cuál ocurra primero. Sin embargo, el punto final de las
TTII podŕıa plantearse como el punto de muestreo en el que ocurre el primer TestMicro
en T1 o T2. Esta opción seŕıa apropiada para una investigación epidemiológica centrada
en identificar qué pacientes tienen más probabilidades de haber transmitido la infección
a un paciente en particular. En nuestro caso, queremos que el marco de estudio de
nuestro método sea más amplio, cubriendo las relaciones espacio-temporales entre
pacientes más allá del contagio, ya que estas pueden ser clave para determinar dónde se
encuentran las fuentes del brote. Por ejemplo, si un paciente teńıa un TestMicro positivo
mientras estaba en una habitación, pero luego fue trasladado a otra, los pacientes
cercanos a ambas habitaciones podŕıan estar en riesgo de contagiarse.

4.5.6. Método de clustering

Los agrupamientos de los pacientes al aplicar el algoritmo de clustering k-means han
sido muy variados en función del TDMA con el que hemos calculado la MS de entrada.
Sin embargo, las seis soluciones presentan coeficientes de Silhouette similares, dentro
del rango de [0.13, 0.21].

K-means es un algoritmo que crea k clústeres minimizando la suma de las distancias
euclidianas entre cada paciente del clúster y su centroide. Esto puede ser una desventaja
cuando tenemos un conjunto de datos de entrada en el que no hay diferencias
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significativas entre sus elementos, como es el caso de las MS en nuestro experimento.
Esta situación puede deberse porque la mayoŕıa de los datos comparten valores similares
en cada una de las dimensiones que los definen (como en STLC y JSTLC) o porque
existen pequeños grupos de datos que son muy similares entre śı pero que no están
significativamente diferenciados del resto (como en DTW y ST-DTW).

En la búsqueda de un equilibrio entre la cohesión y la separación de los clústeres,
los pacientes pueden ser divididos en pocos clústeres que contengan a la mayoŕıa de
los pacientes o en muchos clústeres pequeños que los agrupen en base a un grano más
fino. Cabe destacar que el clustering en DTW con 8 clústeres presenta el CS más alto.
Sin embargo, si consideramos que el TBTP es de ocho d́ıas, que son 17 los pacientes a
agrupar en clústeres, y que éstos estuvieron en ubicaciones cercanas, un número menor
de clústeres seŕıa más razonable.

En el caso de STLC y JSTLC, podemos interpretar el hecho de que el algoritmo
de clustering haya separado en un clúster diferente a los pacientes que presentaban las
similitudes más altas (cuando la mayor parte de la MS están en un rango medio-alto)
como una señal de que estos algoritmos son más espećıficos para representar altas
similitudes, enfocándose en aquellos pacientes que están particularmente cercanos. Sin
embargo, como se muestra en las Figuras 4.13.c y 4.13.d, las similitudes entre los
pacientes que forman estos pequeños clústeres (pacientes 1222, 1632 y 1626 ) no son
las más altas en cada VS. Además, si nos fijamos en la Figura 4.12, sus trayectorias no
parecen representar un grupo de pacientes que hayan estado especialmente cercanos
durante gran parte del TBTP. Por tanto, basándonos en nuestro experimento, no
podemos asegurar que STLC y JSTLC puedan funcionar como una “lupa” para resaltar
a los pacientes con una relación muy estrecha.

Si solo consideramos las medidas cuantitativas presentadas en la Sección 4.4.2.d,
no podŕıamos determinar si los clústeres obtenidos en ST-LCSS y ST-LCSS-WTW son
mejores que los obtenidos en los otros TDMA. Sin embargo, desde una perspectiva
visual, podemos notar que los clústeres obtenidos en ST-LCSS y ST-LCSS-WTW son
los más similares a los dos grupos de pacientes que, en el paso 4, conjeturamos que
podŕıan estar espacio-temporalmente cerca. Por lo tanto, basándonos en los resultados
de ST-LCSS y ST-LCSS-WTW, concluimos que la fuente de la infección por C. diff
habŕıa sido el Servicio de A&E en la Planta 0, y que, posteriormente, ocurrieron dos
brotes en la Planta 2.

Un último aspecto para tener en cuenta seŕıa que, en todos los TDMA, los
clústeres tienen un CS medio de 0.2, el cual puede interpretarse como bajo o “débil”.
Sin embargo, hay estudios en los que se ha comprobado que un aumento en la
dimensionalidad de los datos de entrada dificulta la obtención de valores altos de CS, ya
que las distancias promedio entre los elementos se vuelven similares: hay un aumento
del espacio que define los elementos a agrupar, por lo que parecen estar dispersos,
impidiendo la detección eficiente de áreas con propiedades similares [26]. Cabe destacar
que, en nuestro experimento, cada paciente está representado por un vector de 17
dimensiones (los vectores de similitud tienen tantas dimensiones como pacientes a
agrupar). Además, hemos normalizado las similitudes espaciales y temporales entre
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dos puntos a [0,1] desde un rango más amplio.

4.6 Conclusiones

Este caṕıtulo teńıa como objetivo desarrollar una herramienta software de apoyo en la
investigación de las relaciones epidemiológicas entre pacientes hospitalizados que se han
contagiado de una infección nosocomial bacteriana. Con este fin, diseñamos el método
StESPT, en el que definimos un conjunto de cinco pasos para la consecución de dos
objetivos principales: cuantificar cómo han estado espacio-temporalmente conectados
los pacientes infectados durante su estancia en el hospital y, en base a este resultado,
determinar si estos pacientes forman parte de uno o varios brotes y cuáles han sido
las posibles rutas de transmisión. Estos pasos consisten en obtener los pacientes
infectados y sus trayectorias, evaluar la similitud entre dos trayectorias de pacientes
basándonos en una ecuación que combina linealmente la similitud espacial y la similitud
epidemiológica-temporal entre sus puntos, y agrupar a los pacientes en función de sus
similitudes mediante un algoritmo de clustering (concretamente, k-means).

Diseñamos un experimento en el que se representa cómo un epidemiólogo podŕıa
utilizar StESPT para analizar las trayectorias de varios pacientes infectados con
Clostridium difficile en un hospital. El uso de StESPT nos ha permitido determinar el
origen de la infección y la existencia de dos brotes.

Para calcular la similitud entre dos trayectorias, modificamos tres TDMA de
propósito general (DTW, STLC y ST-LCSS) y creamos una extensión de cada uno
de ellos con cambios más significativos con el fin de adaptarlos mejor a la semántica
del problema.

Cada par de algoritmos presenta caracteŕısticas distintivas que influyen en sus
resultados. En DTW y ST-DTW, todos los puntos de ambas trayectorias deben
coincidir, estando cada nuevo emparejamiento condicionado por los anteriores. Con
este par también comprobamos los resultados proporcionados al evaluar únicamente
la dimensión espacial. En ST-LCSS y ST-LCSS-WTW, no es necesario que todos
los puntos coincidan, ya que definimos una similitud espacial y temporal mı́nimas
para determinar cuándo es posible un emparejamiento. Sin embargo, en ST-LCSS
sigue existiendo cierta dependencia de los nuevos emparejamientos respecto a los
anteriores, restricción que intentamos atenuar en ST-LCSS-WTW con una ejecución
más ramificada y la inclusión de una ventana temporal para permitir la exploración
de varias soluciones en cada paso de la ejecución del algoritmo. Por último, en STLC
y JSTLC, los emparejamientos entre puntos son independientes. Como en DTW y
ST-DTW, todos los puntos deben formar parte de algún emparejamiento y, a diferencia
de ST-LCSS y ST-LCSS-WTW, no tiene definidos unos ĺımites en las similitudes
espacial y temporal entre los puntos de los emparejamientos.

El modo en que cada TDMA refleja las relaciones espacio-temporales entre cada
par de trayectorias tiene una gran influencia en el resultado global de las similitudes
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entre los pacientes y el agrupamiento de estos en el algoritmo de clustering.

Observamos que evaluar la proximidad entre los pacientes combinando información
espacial y temporal proporciona mejores resultados que evaluar únicamente la
dimensión espacial (DTW y, en la práctica, STLC). También identificamos dos casos
diferentes cuando existe el requerimiento de emparejamiento de todos los puntos:
imponer restricciones que hagan que las nuevas coincidencias dependan de las anteriores
puede generar un aumento excesivo de la similitud entre trayectorias en algunos casos
espećıficos (DTW y ST-DTW), mientras que la ausencia total de estas restricciones
puede conducir a una similitud media-alta de forma general entre todos los pacientes
en la que no se presentan variaciones significativas (STLC y JSTLC).

Establecer ĺımites espaciales y temporales para definir cuándo permitimos un
emparejamiento y, en consecuencia, no forzar el emparejamiento de todos los puntos
de ambas trayectorias (ST-LCSS y ST-LCSS-WTW) nos ha permitido representar más
fielmente las relaciones espacio-temporales entre las trayectorias. Al comparar ST-LCSS
y ST-LCSS-WTW, el mayor grado de independencia para el emparejamiento de puntos
en ST-LCSS-WTW permite una mayor precisión en la determinación de qué puntos
están más cerca espacio-temporalmente. Estos ĺımites espaciales y temporales también
permiten evaluar las trayectorias en distintos niveles de precisión. Por ejemplo, los
ĺımites espaciales pueden apoyarse en un modelo flexible y multinivel para representar
la dimensión espacial, como el propuesto en el Caṕıtulo 3.

Para concluir, en k-means, para lograr un CS alto, los datos no deben estar
uniformemente dispersos (como en STLC y JSTLC) ni contener algunos datos con
caracteŕısticas muy similares (DTW y ST-DTW). Aunque con un CS promedio similar
al resto, al aplicar k-means sobre los resultados de ST-LCSS y ST-LCSS-WTW
podemos encontrar los clústeres de pacientes en los que se refleja mejor lo ocurrido
en base a las relaciones espacio-temporales entre los pacientes.

4.7 Open-science

Para el desarrollo de este caṕıtulo hemos implementado diferentes herramientas de
software y conjuntos de datos, cuyo acceso es público a través de repositorios en GitHub.

● Implementación del método StESPT y el conjunto de datos utilizados en el
experimento de la Sección 4.4 como un KG en formato RDF*:

https://github.com/LorenaPujante/StESPT

● Software para adaptar la salida del modelo de simulación hospitalario [98] a un
grafo de conocimiento en formato RDF y RDF* que siga nuestro modelo de datos:
https://github.com/LorenaPujante/HospitalGeneratorRDF_V2
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5.1 Conclusiones

La hipótesis planteada en esta tesis doctoral fue la demostración de que es
posible combinar de forma efectiva las tecnoloǵıas basadas en grafos con el análisis
espacio-temporal para la resolución de tareas epidemiológicas en el contexto de la
vigilancia de infecciones nosocomiales causadas por bacterias multirresistentes.

Para abordar la hipótesis, propusimos como objetivo general el diseño de un
modelo de datos y un conjunto de problemas cĺınicos epidemiológicos, una formalización
mediante un enfoque basado en grafos que pudiese servir de base para la futura
investigación epidemiológica de infecciones nosocomiales basada en el análisis espacial y
temporal de los movimientos y contactos de pacientes en un hospital. En consecuencia,
describimos siete objetivos espećıficos (ver Sección 1.2).

Tras la realización de la investigación aqúı mostrada, las principales conclusiones
de esta tesis doctoral en relación con los objetivos propuestos son:

● Objetivo 1: Análisis bibliográfico y estudio del uso de grafos en los modelos
computacionales para la simulación de brotes epidémicos.

○ Encontramos un interés predominante en la simulación de enfermedades
infecciosas virales, como la gripe estacional o el COVID-19, que suelen tener
un periodo de latencia y en donde el individuo queda inmunizado hasta el
final de la simulación.

○ Para representar la historia natural de la infección se utilizan modelos
epidemiológicos compartimentales, destacando el uso de SEIR y SIR, aśı
como con variaciones de estos para adaptarlos a escenarios más complejos y
análisis de otros aspectos relacionados con el brote.

○ Hemos identificado un creciente interés en el uso de redes como apoyo para
la simulación de los brotes, siendo utilizadas como bases de conocimiento de
las relaciones f́ısicas o sociales entre los de individuos sobre los que se simula
la propagación del brote epidémico.
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○ Desde un punto de vista semántico, las redes se pueden clasificar en: redes de
contactos, redes de relaciones, redes multicapa y redes de metapoblaciones.
Las más utilizadas son las redes de contactos y las redes de relaciones.

○ Desde un punto de vista topológico, hemos encontrado una preferencia en el
uso de redes complejas ya que cuentan con varios parámetros ajustables que
facilitan la representación de conexiones sociales como núcleos familiares y
grupos de amigos. Salvo en el caso de las redes de contactos, las redes son
estáticas, es decir, sus aristas y nodos no cambian durante la simulación.

○ Hemos identificado el uso habitual de tres modelos computacionales para la
simulación de brotes infecciosos: modelo determinista, modelo estocástico y
modelo basado en agentes.

○ Desde el punto de vista espacial, la tendencia mayoritaria consiste en
simulaciones en áreas extensas como ciudades (se centran en las relaciones
sociales y movimiento de las personas entre edificios) y regiones y páıses
(centradas en el movimiento colectivo de las personas entre localidades).
La simulación de brotes dentro de edificios es minoritaria, destacando la
simulación de brotes nosocomiales. También existe una tendencia a no definir
un espacio de simulación concreto, centrándose el estudio en otros aspectos
relacionados con el brote, como el comportamiento social o las medidas
preventivas y de control.

○ Hemos encontrado una relación en el uso de los modelos computacionales,
el tipo semántico de red y la escala espacial de las simulaciones.

◾ En espacios interiores, se usan modelos estocásticos con redes de
contactos dinámicas (en cada paso, cambian las aristas que unen los
nodos que se mantienen fijos).

◾ En entornos urbanos, se exploran múltiples combinaciones, destacando
el uso de modelos basados en agentes para el rastreo detallado de
contactos en escalas de tiempo reducidas.

◾ En escalas mayores, como una región o páıs, destaca el uso de redes de
metapoblaciones en combinación con un modelo estocástico.

◾ Cuando las simulaciones se realizan sin modelar un espacio concreto, el
tipo de red más utilizado es la red de relaciones que se combina con un
modelo determinista o estocástico.

○ La unidad temporal de las simulaciones rara vez se especifica claramente.
En los pocos casos donde se menciona, la unidad temporal más común es
de un d́ıa o fracciones de d́ıa.

○ En cuanto al uso de datos, se detecta una carencia en el uso de datos
individualizados con los que registrar los movimientos detallados o la
posición de personas. En términos generales, se utilizan datos agregados
(como censos) para definir las caracteŕısticas de la población sobre las que
se basa la topoloǵıa de la red.
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○ En el ámbito hospitalario, hemos encontrado dificultades en el acceso
a fuentes de datos relevantes (historia cĺınica electrónica, sistema de
información hospitalario), aśı como una escasez de modelos de simulación
de los movimientos de los pacientes y trabajadores sanitarios dentro del
hospital.

● Objetivo 2: Modelado espacio-temporal para el análisis de contactos entre
pacientes orientado a la transmisión epidemiológica de infecciones nosocomiales.

○ Constatamos la necesidad de una representación diferenciada pero
interconectada de las dimensiones espacial y temporal para modelar con
precisión los movimientos de los pacientes dentro del hospital y su relación
con la transmisión de infecciones.

○ En cuanto a la dimensión espacial, la integración de tanto aspectos
f́ısicos (Localizaciones) como lógicos (Servicios y Unidades) del hospital,
la estructura jerárquica de la parte f́ısica aśı como la introducción de
relaciones horizontales entre las clases que la componen resultaron claves
para identificar rutas de contagio no evidentes y permitieron evaluar de
manera más rica la proximidad entre pacientes, más allá de la mera
co-localización f́ısica.

○ Encontramos útil la inclusión en el modelo de la propiedad coste en las
relaciones entre las clases que forman la dimensión espacial para permitir
cuantificar la proximidad entre pacientes. Esta cuantificación se puede
utilizar de base para la posterior aplicación de distintas técnicas para
analizar los contactos entre pacientes.

○ En cuanto a la dimensión temporal, la formalización de los eventos asociados
a cada paciente (desde movimientos hasta pruebas diagnósticas) ofreció
un marco versátil para analizar la coincidencia en tiempo y espacio entre
pacientes, y aśı detectar posibles contactos relevantes.

○ La definición flexible de contacto entre pacientes, basada en el modelo
espacio-temporal, permitió identificar diversos escenarios plausibles de
transmisión.

○ En conjunto, el modelo contribuyó a una comprensión más detallada de las
dinámicas de contacto en entornos hospitalarios, ofreciendo una base sólida
para la vigilancia y el análisis epidemiológico de infecciones nosocomiales.
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● Objetivo 3: Diseño y formalización de las tareas epidemiológicas fundamentales
en la vigilancia y detección de brotes nosocomiales.

○ El análisis epidemiológico necesita de diversas tareas cuya complejidad
requiere que en formalización sean descompuestas en varias consultas como
la detección de brotes en una ubicación f́ısica (Localización) o lógica
(Servicio), el análisis de contactos entre un conjunto de pacientes definido
o de un paciente con cualquier otro paciente del hospital que cumpla unos
requisitos epidemiológicos y espacio-temporales, y la detección del paciente
ı́ndice.

○ Comprobamos la idoneidad del uso encadenado de las consultas para la
identificación de posibles fuentes de contagio (localización o servicio) cadenas
de transmisión entre pacientes de la infección.

○ Constatamos que la modelización en formato de grafo no solo simplifica
la construcción de consultas en las cuales es preciso el recorrido a través
de datos altamente conectados, sino que la representación visual de los
resultados en forma de grafo facilita la interpretación y análisis de estos por
partes del personal de epidemioloǵıa del hospital. Por ejemplo, es factible
la identificación de cúmulos de pacientes en torno a unos pocos nodos
pertenecientes a la dimensión espacial, o el seguimiento de la trayectoria
cronológica seguida por varios pacientes y detección del nexo entre ellas.

○ Probamos que el establecimiento de una definición de contacto entre
pacientes laxa (estar en una misma área de habitaciones en algún punto
del mismo d́ıa) que se basa sobre un modelo de datos altamente detallado
ofrece dos ventajas principales: el descubrimiento de rutas que habŕıan
quedado ocultas con una definición más estricta y la posibilidad de establecer
diferentes niveles en la fuerza del contacto, pudiendo filtrar los resultados
en base a ellos.

● Objetivo 4: Estudio y selección de tecnoloǵıas basadas en grafos para
el almacenamiento e inferencia de información. Además, implementación
del modelo espacio-temporal y las tareas epidemiológicas en la tecnoloǵıa
seleccionada.

○ En la comparación de las bases de datos orientadas a grafos (BDOG)
comprobamos que:

◾ Neo4j presenta un consumo de memoria más dependiente del subgrafo
recorrido y no del tamaño total del grafo que contiene el conjunto de
datos. Aunque presenta un menor consumo de memoria y tiempo que
GraphDB en consultas simples, su escalabilidad es reducida respecto
al aumento en el número de aristas y nodos a recorrer. En cuanto al
almacenamiento del conjunto de datos, si bien precisa de alrededor de
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10 veces menos de espacio, este no crece de manera lineal respecto al
tamaño del grafo.

◾ GraphDB ofrece un tiempo de ejecución y consumo de memoria mayor
que Neo4j, pero más constante (apenas variable conforme aumenta el
tamaño del grafo), con un comportamiento más predecible y escalable,
incluso en grafos grandes.

○ El uso de formatos y lenguajes de consulta estándar, como RDF y SPARQL
(y sus extensiones), proporciona una mayor flexibilidad en la selección de la
tecnoloǵıa para el almacenamiento, administración y consulta de los datos,
aśı como más posibilidades de integración con otras herramientas y conjuntos
de datos ya existentes.

○ El uso del formato RDF* ha sido preferible sobre RDF por su
implementación más simple de las aristas con propiedades, lo que reduce la
complejidad del modelo, aśı como el consumo de espacio de almacenamiento
y tiempo y memoria de ejecución. En consonancia, SPARQL* también
presenta una sintaxis más sencilla.

○ Destacamos que el carácter modular impĺıcito en la sintaxis de SPARQL*
(definición de los nodos y aristas a recorrer mediante tripletas) permite
una fácil adaptación de las consultas para la adición de nuevos caminos
a recorrer, filtros a aplicar o la permisión de definir consultas que puedan
ser ejecutadas sobre un conjunto de datos que no esté completo respecto al
modelo (un caso concreto relacionado con nuestro modelo puede ser que no
se complete la jerarqúıa de Localizaciones).

○ Seleccionamos como tecnoloǵıa más prometedora los grafos de conocimiento
en formato RDF*, siendo SPARQL* el lenguaje utilizado para la
implementación de las consultas epidemiológicas.

● Objetivo 5: Cuantificación de la similitud espacio-temporal entre pacientes
infectados a partir del análisis de contactos derivado de sus movimientos en el
hospital.

○ Probamos que la transformación en trayectoria de los movimientos de los
pacientes dentro del hospital a partir de la información modelada en forma
de eventos y su posterior análisis espacio-temporal mediante algoritmos para
medir la distancia entre trayectorias (TDMA) nos permite una evaluación de
la cercańıa entre los pacientes basada en sus relaciones espacio-temporales.

○ Logramos una cuantificación semántica (basada en los tipos de aristas y
clases de nodos definidos en el modelo de datos) de la similitud entre
los puntos que conforman las trayectorias de los pacientes que aúna
tanto la dimensión espacial como la temporal, aśı como las caracteŕısticas
epidemiológicas del brote.
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○ Del estudio comparativo de 6 TDMA (3 clásicos -DTW, STLC y ST-LCSS-
y 3 extensiones nuevas de la tesis -ST-DTW, JSTLC y ST-LCSS-WTW-),
observamos que:

◾ En el caso de DTW y ST-DTW, encontramos dos algoritmos con
fuertes restricciones respecto al orden en que los puntos pueden
emparejarse, pero no en cuanto a la distancia máxima para permitir
el emparejamiento entre dos puntos. En consecuencia, no existe
una garant́ıa de que la obtención de una similitud alta entre dos
trayectorias sea únicamente debido a que sus puntos estén alineados
espacio-temporalmente.

◾ En el caso de STLC y JSTLC, obtenemos de forma general una similitud
alta y sin diferencias significativas entre cada par de trayectorias. Esto
se debe principalmente a dos motivos: el requerimiento de que todos los
puntos de cada trayectoria tengan al menos un emparejamiento y el no
establecimiento de una similitud mı́nima a cumplir en cada dimensión
(espacial y temporal) para permitir el emparejamiento. En STLC se
aúna el hecho de que cada dimensión es evaluada por separado, y cabe
mencionar que, dado un punto, su punto más cercano temporalmente
no es necesariamente el mismo que su punto más cercano espacialmente.

◾ En el caso de ST-LCSS y ST-LCSS-WTW, el hecho de establecer
ĺımites espaciales y temporales para definir cuándo permitimos un
emparejamiento y, en consecuencia, no forzar el emparejamiento de
todos los puntos de ambas trayectorias permite una evaluación de
la similitud entre las trayectorias que es más fiel a las relaciones
espacio-temporales entre ellas.

◾ Al comparar ST-LCSS y ST-LCSS-WTW, el mayor grado de
independencia para el emparejamiento de puntos en ST-LCSS-WTW
permite una mayor precisión para determinar qué puntos están más
cerca espacio-temporalmente.

◾ Establecer ĺımites espaciales y temporales en el emparejamiento entre
puntos también permite la evaluación de las trayectorias en distintos
niveles de precisión. Por ejemplo, los ĺımites espaciales pueden apoyarse
en un modelo flexible y multinivel para representar la dimensión espacial
como el propuesto en el Objetivo 3, de manera que se haga una
evaluación inicial definiendo el contacto mediante una clase superior en
la jerarqúıa, y posteriormente filtrar el resultado mediante definiciones
más espećıficas del contacto entre pacientes.

○ Observamos que la representación visual de los resultados de aplicar un
TDMA sobre cada par de trayectorias entre pacientes como un mapa de
calor puede ayudar para dar una interpretación inicial de las relaciones
entre pacientes, siendo necesario información de apoyo, como puede ser
la representación de las trayectorias en forma de ĺıneas temporales. Sin
embargo, la identificación de grupos de pacientes es dependiente de la

136



5.1. CONCLUSIONES

ordenación de la matriz, por lo que es preciso el análisis de los resultados
con un algoritmo de clustering.

● Objetivo 6: Agrupamiento de pacientes infectados en base a su conexión
espacio-temporal para la detección de posibles brotes y potenciales rutas de
transmisión.

○ El algoritmo de clustering k-means busca minimizar la suma de las distancias
entre cada elemento del clúster y el centroide de este. En el caso concreto
de nuestro problema, la aplicación de k-means sobre una nube de datos
uniforme en la que no hay diferencias significativas entre sus elementos
conlleva a la obtención de clústeres en los que es dif́ıcil encontrar relaciones
espacio-temporales significativas entre los pacientes pertenecientes al mismo
clúster y los de otros clústeres.

○ Detectamos que, en el caso de las matrices de similitud (MS) obtenidas con
DTW y ST-DTW, obtenemos una gran cantidad de pequeños clústeres que
agrupan a los pacientes en base a un grano muy fino. Es decir, encontramos
clústeres cuyos elementos son muy similares entre śı, pero que no están
significativamente diferenciados del resto.

○ En el caso de las MS obtenidas con STLC y JSTLC, en general, presentan
un rango de valores de reducido y similares entre ellos. Esto conlleva a
la obtención de grandes clústeres que engloban la mayor parte de los
pacientes, junto con otros pequeños clústeres que abarcan los elementos más
diferenciados, pero no necesariamente parecidos entre śı.

○ Demostramos que aplicar la técnica de clustering k-means sobre la similitud
espacio-temporal medida por pares de trayectorias de pacientes mediante
los TDMA ST-LCSS y ST-LCSS-WTW nos permite la detección de brotes
epidémicos, aśı como la identificación de posibles fuentes de contagio.

● Objetivo 7: Una garant́ıa de la reproducibilidad de la investigación realizada
mediante repositorios de acceso público.

○ Dentro del uso de datos de acceso libre, tanto MIMIC-III como el modelo de
simulación de datos pueden ser usados para la realización de investigaciones
epidémicas en entornos hospitalarios cuando no hay otras fuentes de datos
disponibles, como pueden ser los sistemas de información hospitalaria o el
registro de posición mediante sensores. Ambos conjuntos ofrecen información
de gran detalle (podemos destacar la alta parametrización del modelo de
simulación), tanto cĺınica como relacionada con los movimientos de pacientes
dentro del hospital, que puede ser adaptado al modelo de datos propuesto.

○ En favor del cumplimiento de esta tesis con los principios de la ciencia
abierta, el software implementado y los conjuntos de datos utilizados en la
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validación de las propuestas es de acceso es público a través de repositorios
en GitHub.

Presentadas las conclusiones, podemos afirmar que hemos cumplido todos los
objetivos propuestos y, por tanto, la hipótesis de partida queda demostrada.

5.2 Trabajo futuro

Esta tesis y toda la investigación realizada en ella pueden servir como punto de partida
para el siguiente trabajo futuro:

● La vinculación y adaptación del modelo espacio-temporal con otras ontoloǵıas
relacionadas con la atención sanitaria y terminoloǵıas cĺınicas estándar, como
SNOMED CT (Systematized Nomenclature of Medicine - Clinical Terms ; en
español, Nomenclatura Sistematizada de la Medicina – Términos Cĺınicos)
o ICD (International Classification of Diseases ; en español, Clasificación de
Enfermedades Internacional). Por ejemplo, los Episodios y Eventos podŕıan
conectarse con una jerarqúıa de clases de estas terminoloǵıas, permitiendo
una descripción más precisa e interoperable de las enfermedades y causas de
hospitalización, aśı como un filtro extra de los Pacientes en las consultas.

● Profundización del modelo en aspectos relacionados con la información genética
de las bacterias detectadas en las pruebas microbiológicas. Por ejemplo, seŕıa
interesante combinar el análisis de las relaciones espacio-temporales entre
pacientes como un análisis de la variación en el genoma de las bacterias detectada.

● Como mejora inmediata del trabajo realizado en el Caṕıtulo 4, proponemos
mejorar el algoritmo JSTLC añadiendo unos ĺımites mı́nimos de similitud espacial
y temporal para permitir el emparejamiento entre puntos, aśı como no requerir
el emparejamiento de todos los puntos. Seŕıa interesante la comparación entre los
resultados de este algoritmo y los de ST-LCSS-WTW.

● Planeamos el uso de otros tipos de algoritmos de clustering para el agrupamiento
de pacientes en base a su similitud. Entre las alternativas a estudiar se encuentra
el clustering jerárquico, que se basa en la sucesiva unificación de clústeres, y
cuyo resultado representado en forma de dendrograma puede proporcionar un
soporte visual para comprender la estructura de las relaciones espacio-temporales;
y el clustering fuzzy (en español, difuso), como Fuzzy C-Means [6], en el que un
elemento del conjunto de datos de entrada puede ser asignado a más de un clúster
con una determinada probabilidad de pertenencia.

● Plateamos la integración de la ecuación de simST (p1, p2) y algunos TDMA dentro
del algoritmo de clustering, de forma que podamos realizar el análisis en un único
paso.
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● La aplicación de otras técnicas que puedan aprovechar la representación del
modelo espacio-temporal en forma de grafo para la detección y análisis de brotes
nosocomiales. Entre las opciones barajadas se encuentra el análisis de redes
sociales (por ejemplo, algoritmos para la detección de comunidades) y la mineŕıa
de patrones espacio-temporales.

● Creación de una herramienta software que permita la integración del modelo
espacio-temporal, las consultas epidemiológicas y el método StESPT. En relación
con el Objetivo 4, recomendamos que no se dependa de herramientas de terceros
en lo máximo de lo posible y, concretamente, en relación con el Objetivo 3,
planteamos crear una herramienta de visualización de los resultados de las
consultas epidemiológicas en la que los nodos próximos sean representados como
cúmulos cercanos.
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[52] R. D’Mello, J. Melcher, and J. Torous. Similarity matrix-based anomaly
detection for clinical intervention. Sci Rep, 12(1):9162,, 06 2022. doi: 10.1038/
s41598-022-12792-3.
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U. Täuber. Social distancing and epidemic resurgence in agent-based
susceptible-infectious-recovered models. Scientific Reports, 11(1):130,, 2021.

[147] C. J. L. Murray, K. S. Ikuta, F. Sharara, L. Swetschinski, G. R. Aguilar, A. Gray,
and et al. Global burden of bacterial antimicrobial resistance in 2019: a systematic
analysis. The Lancet, 399(10325):629–655, 2022. doi: 10.1016/S0140-6736(21)
02724-0.

[148] A. Myall. Network memory in the movement of hospital patients carrying
antimicrobial-resistant bacteria. Appl Netw Sci, 6(1):34,, 12 2021. doi: 10.1007/
s41109-021-00376-5.

[149] A. Myall. Prediction of hospital-onset covid-19 infections using dynamic networks
of patient contact: an international retrospective cohort study. Lancet Digit
Health, 4(8):573– 583,, 08 2022. doi: 10.1016/S2589-7500(22)00093-0.

154



BIBLIOGRAFÍA
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[206] S. Tuarob, C. Tucker, M. Salathe, and N. Ram. Modeling individual-level
infection dynamics using social network information. In Proceedings of the 24th
ACM International on Conference on Information and Knowledge Management,
New York, NY, USA, 2015.

[207] A. Turner, M. Doxa, and D. O’Sullivan. From isovists to visibility graphs: A
methodology for the analysis of architectural space. Environment and Planning
B: Planning and Design, 28:103–121, 02 2001. doi: 10.1068/b2684.

[208] E. Vergu, H. Busson, and P. Ezanno. Impact of the infection period distribution
on the epidemic spread in a metapopulation model. PloS One, 5(2):9371,, 2010.

[209] M. Vilain and H. Kautz. Constraint propagation algorithms for temporal
reasoning. Proceedings of the National Conference on Artificial Intelligence, 1:
377 – 382, 1 1986.

[210] E. Volz, J. Miller, A. Galvani, and L. Meyers. Effects of heterogeneous and
clustered contact patterns on infectious disease dynamics. PLoS computational
biology, 7(6):1002042,, 2011.
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Asignación de valores para la propiedad

coste

En el experimento de la Sección 4.4, la asignación de los valores de la propiedad
coste de las relaciones entre las distintas clases que conforman la dimensión espacial
del modelo de datos hemos realizado en base a las dimensiones (en metros) de una
Cama hospitalaria y una Habitación para hospitalizaciones con dos Camas, una al
lado de la otra. A partir de estas dimensiones y de cómo se organizan las Habitaciones
para hospitalizaciones (queda excluida para el cálculo la Planta 0 ) en el hospital que
hemos diseñado para el experimento, hemos establecido un proceso metódico con el
que calcular el valor de coste. Organizamos este apéndice por tipo de relación y clases
de los nodos origen y destino.

Las dimensiones base son las siguientes:

● Una Cama mide 1 × 2 metros.

● Una Habitación mide 3 × 6,5 metros (ver Figura A.1).

A.1 Cama →contiguo Cama

Dos Camas que están contiguas en una misma Habitación tienen una separación de 1
metro.

A.2 Cama →opuesto Cama

En caso de que haya dos Camas contrapuestas, entre ellas hay un pasillo de 1,5 metros.
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Figura A.1. Representación esquemática de una Habitación con sus dimensiones en metros.

A.3 Cama →situadoEn Habitación

Consideramos esta relación como la distancia que hay desde los pies de la cama hasta
la puerta. La calculamos como la media de la distancia de cada cama:

● Cama 1 ∶ 1,5 + 1 = 2,5

● Cama 2 ∶ 1,5 + 1 ⋅ 3 = 4,5

● Media ∶ 3,5

Esta distancia se corresponde con el recorrido completo Cama → Habitación →
Cama, por lo que el valor de la propiedad coste (α) es:

2α = 3,5 → α = 3,5/2 → α = 1,75

A.4 Habitación →contiguo Habitación

Las Habitaciones contiguas se disponen en espejo, como muestra la Figura A.2. La
media de la distancia entre las puertas de dos Habitaciones es:

(1,5 + 4,5)/2 = 3

A.5 Habitación →opuesto Habitación

Entre dos Habitaciones contrapuestas hay un pasillo de 2,5 metros de ancho, de modo
que puedan pasar dos camas con algo de holgura.
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A.6. HABITACIÓN →situadoEn PASILLO

Figura A.2. Representación esquemática de cuatro habitaciones contiguas con sus
dimensiones en metros.

A.6 Habitación →situadoEn Pasillo

El cálculo de la distancia entre dos Habitaciones cualesquiera situadas en el mismo
Pasillo se basa en la media de la distancia máxima en base a aristas contiguo entre
dos Habitaciones que estén en el mismo Pasillo y lado de este. Nótese que tenemos en
cuenta la organización del hospital.

(3 × 10 + 6 × 40 + 9 × 15 + 12 × 15 + 15 × 20)/100 = 885/100 = 8,85 ≈ 9

Esta distancia se corresponde con el recorrido completo Habitación → Pasillo →
Habitación, por lo que el valor de la propiedad coste (α) es:

2α = 9 → α = 9/2 → α = 4,5

Tabla A.1
Distancia entre las dos Habitaciones más alejadas del mismo Pasillo que estén en el mismo lado
Pasillo . La columna proporción se refiere a cuántos Pasillos del tipo indicado en la columna
de la izquierda hay (es decir, pasillos que en cada lado tienen las Habitaciones indicadas).

Nº Habitaciones
consecutivas

Proporción

Nº de
aristas contiguo
atravesadas entre
las Habitaciones

más alejadas

Distancia
entre las

Habitaciones
más alejadas

2 10% 1 1 × 3 = 3
3 40% 2 2 × 3 = 6
4 15% 3 3 × 3 = 9
5 15% 4 4 × 3 = 12
6 20% 5 5 × 3 = 15
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Nótese que la distancia entre dos Habitaciones situadas en un Pasillo con 2 o 3
Habitaciones se calcula recorriendo aristas del tipo contiguo.

A.7 Pasillo →contiguo Pasillo

Si la distancia media entre dos Habitaciones situadas en el mismo Pasillo es 9, la
distancia media entre una Habitación y otra Habitación situada en un pasillo contiguo
es el doble. Es decir:

9 × 2 = 18

Esta distancia se corresponde con el recorrido completo Habitación → Pasillo →
Área→ Pasillo→Habitación, por lo que el valor de la propiedad coste (α) es:

4,5 + 2 ⋅ α + 4,5 = 18 → 2 ⋅ α + 9 = 18 → α = 9/2 → α = 4,5

A.8 Pasillo →situadoEn Área

El hospital está organizado de manera que todo Pasillo de un Área es vecino de todos
los otros Pasillo que pueda haber en el mismo Área. Por tanto, el coste de ir de un
Pasillo a otro Pasillo dentro del mismo Área es siempre el mismo. Es decir, este peso
es el mismo que el calculado para dos Pasillos contiguos: 18.

A.9 Área →contiguo Área

La distancia entre dos Áreas (sean contiguas o no) se calcula en base al número medio
de Pasillos a recorrer para llegar de un Pasillo del Área origen a un Pasillo del Área
destino. Llamamos “salto” al número de Pasillos a atravesar.

En la Figura A.3 mostramos cuántos saltos hay que dar desde un Pasillo “interior”
(Caso 1) y otro exterior (Caso 2) de un Área hacia cualquier otro Pasillo en la misma
Planta. Las Áreas en rosa son las Áreas contiguas al Área de origen.

Calculamos la distancia entre dos Áreas contiguas en base al promedio de saltos
que hay que dar para llegar desde un Pasillo de un área hasta un Pasillo del Área
contigua. Esta distancia es totalmente dependiente del tamaño de las cuadŕıculas de
las plantas del hospital. En nuestro experimento, las tres Plantas para hospitalizaciones
tienen 2 Unidades y 4 Bloques, como las Plantas de la figura A.3. No tenemos en cuenta
el número y disposición concretos de los Pasillos de cada Área, sino que consideramos
que todas las Áreas tienen 4 Pasillos dispuestos en cruz como en la figura A.3.
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A.9. ÁREA →contiguo ÁREA

Figura A.3. Representación esquemática de la Planta de un hospital con 6 Áreas dispuestas
en 2 Unidades (filas) y 4 Bloques (columnas). Los Pasillos están marcados en
diferentes colores según el número de saltos que hay que dar desde el Pasillo de
origen (marcado con una ĺınea roja de mayor grosor) hasta ellos como Pasillo de
destino. El Pasillo de destino se incluye en la cuenta del número de saltos. En
el Caso 1 se parte desde un Pasillo “interior”, y en el Caso 2 se parte desde un
Pasillo “exterior”.

Tabla A.2
Distancia entre dos Pasillos pertenecientes a dos Áreas contiguas.

Nº Saltos Proporción
Saltos ×
Coste ×

Proporción

1 (1/16) × 100 = 6,25% 1 × 9 × 0,0625 = 0,56
2 (6/16) × 100 = 37,5% 2 × 9 × 0,375 = 6,75
3 (9/16) × 100 = 56,25% 3 × 9 × 0,5625 = 15,19

Para el cálculo de la distancia entre Áreas contiguas consideramos como Pasillos
destino aquellos Pasillos que estén en las Áreas marcadas en rosa en la Figura A.3.
En la Tabla A.2 está la base del cálculo para el coste de la arista contiguo entre Áreas,
cuya suma es 22,5.

Esta distancia se corresponde con el recorrido completo Pasillo → Área →contiguo

Área→ Pasillo, por lo que el valor de la propiedad coste (α) es:

4,5 + α + 4,5 = 22,5 → α + 9 = 22,5 → α = 13,5
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A.10 Área →situadoEn Planta

El cálculo del coste entre dos Áreas no contiguas de una misma Planta se realiza de
manera similar al de dos Áreas contiguas. Es decir, en base al número medio de saltos
entre sus Pasillos. Para este cálculo consideramos los Pasillos de todas las Áreas de la
Planta salvo los del Área de origen.

En la Tabla A.3 está la base del cálculo para el coste de la arista situadoEn entre
un Área y una Planta, cuya suma es 44,88 (de forma aproximada, 45).

Esta distancia se corresponde con el recorrido completo Pasillo → Área →
Planta→ Área→ Pasillo, por lo que el valor de la propiedad coste (α) es:

4,5 + 2 ⋅ α + 4,5 = 45 → 2 ⋅ α + 9 = 45 → α = 36/2 → α = 18

Tabla A.3
Distancia entre dos Pasillos pertenecientes a dos Áreas no contiguas.

Nº Saltos Proporción
Saltos ×
Coste ×

Proporción

1 (1/56) × 100 = 1,8% 1 × 9 × 0,018 = 0,16
2 (6/56) × 100 = 10,6% 2 × 9 × 0,106 = 1,91
3 (10/56) × 100 = 18% 3 × 9 × 0,18 = 4,86
4 (7/56) × 100 = 12,5% 4 × 9 × 0,125 = 4,5
5 (9/56) × 100 = 16% 5 × 9 × 0,16 = 7,2
6 (7/56) × 100 = 12,5% 6 × 9 × 0,125 = 6,75
7 (9/56) × 100 = 16% 7 × 9 × 0,16 = 10,1
8 (5/56) × 100 = 9% 8 × 9 × 0,09 = 6,48
9 (2/56) × 100 = 3,6% 9 × 9 × 0,036 = 2,92

A.11 Planta →situadoEn Edificio

Ir de una Planta a otra Planta supone, en la práctica, recorrer la Planta de origen y
recorrer la Planta de destino, tal y como se muestra en la Figura A.4. Es decir, ir de
un Pasillo cualquiera de la Planta de origen a un Pasillo cualquiera de la Planta de
destino.

Basándonos en el cálculo del coste ya realizado para las Áreas y Plantas, el coste
está basado en el siguiente recorrido: (Pasillo→ Área→ Planta→ Área→ Pasillo)×2

Por tanto, tenemos el siguiente coste:

(4,5+ 18+ 2 ⋅α+ 18+ 4,5) = 45× 2 → 45+ 2 ⋅α = 90 → α = 45/2 → α = 22,5
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A.12. ZONALÓGICA →tieneÁrea ÁREA

Figura A.4. Representación esquemática del camino a recorrer entre dos Plantas.

A.12 ZonaLógica →tieneÁrea Área

Queremos que la distancia entre dos Áreas que pertenecen a la misma ZonaLógica
sea significativamente menor a la distancia entre dos Áreas cualesquiera de la misma
Planta. Para ello, vamos a dividir el coste de la relación Área →situadoEn Planta entre
2. Esto da un valor para la propiedad coste de 9.

A.13 Aclaraciones

Como hemos podido observar a lo largo del apéndice, los valores de la propiedad coste
para cada tipo de arista y clases de nodos no son independientes. Están pensados para
cuantificar la distancia que hay de un nodo Localización a otro en función de los nodos
de clases de nivel inferior de la jerarqúıa que hay que atravesar. Teniendo en cuenta
que la distancia entre dos Localizaciones se calcula mediante un algoritmo de búsqueda
del camino más corto en un grafo, podemos ver el valor de la propiedad coste como
“el aumento que hay que sumar al coste del camino en el paso actual para conseguir
el coste deseado”.

El hecho de utilizar un algoritmo de búsqueda del camino más corto conlleva que
no para todos los pares de Localizaciones (en el caso del experimento del Caṕıtulo
4, Lechos o Camas) este camino más corto recorra necesariamente los caminos aqúı
descritos, sino que es posible que encuentre “atajos” a través de la concatenación de
aristas contiguo y opuesto. Por ejemplo, dadas dos Camas en dos Áreas no contiguas,
el camino según la jerarqúıa de Localizaciones es:

Cama →situadoEn Habitación →situadoEn Pasillo →situadoEn Área →situadoEn

PlantasituadoEn ← ÁreasituadoEn ← PasillosituadoEn ←HabitaciónsituadoEn ← Cama

La distancia total de este camino es: (1,75+4,5+4,5+18)×2 = 57,5. Sin embargo,
es posible que los Pasillos de esas Áreas no tengan mucha longitud y mediante varias
aristas contiguo entre Habitaciones se llegue hasta la Habitación con la Cama de
destino; o que los Pasillos en los que estén las Camas sean los extremos más cercanos de
ambas Áreas y el camino más corto se define mediante aristas contiguo entre Pasillos ;
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o también puede ser una combinación de ambas opciones. Es en este tipo de ejemplos
donde se puede resaltar el valor que aporta la semántica definida mediante la jerarqúıa
de Localizaciones y los tipos de relaciones que hemos añadido extra, ya que permiten
establecer diferentes niveles de proximidad aun estando en una misma Localización
amplia de nivel superior.

172




	Índice de Figuras
	Índice de Tablas
	Introducción
	Motivación
	Hipótesis y objetivos
	Estructura de la tesis
	Relación entre los objetivos y la estructura de la tesis


	Estado del arte
	Introducción
	Metodología
	Preguntas de investigación
	Bases de datos y consultas bibliográficas
	Selección de artículos

	Resultados
	Visión general de las características de los resultados
	Pregunta de Investigación 1
	Pregunta de Investigación 2
	Pregunta de Investigación 3
	Pregunta de Investigación 4
	Pregunta de Investigación 5

	Discusión
	Uso de los modelos epidemiológicos compartimentales
	Relación entre modelos computacionales, tipos de redes y dimensión espacial
	Propiedades de las redes
	Características de los datos

	Conclusiones

	Modelado espacio-temporal para la investigación epidemiológica de infecciones nosocomiales
	Introducción
	Propuesta
	Modelado del dominio
	Dimensión espacial
	Dimensión temporal
	Definición de contacto

	Consultas epidemiológicas

	Selección de tecnología
	Alternativas
	Grafos de propiedades
	Grafos de conocimiento
	Tecnologías de almacenamiento de grafos

	Pruebas comparativas (Benchmarks)
	Consultas
	Conjunto de datos
	Espacio de almacenamiento
	Características de las pruebas
	B1: Consulta epidemiológica 1
	B2: Consulta epidemiológica 3. Resultado con sólo nodos Paciente
	B2: Consulta epidemiológica 3. Resultado con subgrafo de caminos
	B3: Consulta epidemiológica 5

	Discusión y selección de tecnología
	RDF vs RDF*


	Validación
	Conjunto de datos y herramientas
	Experimentos
	Experimento 1: Búsqueda del origen de un brote
	Experimento 2: Reconstrucción de un brote


	Discusión
	Cuantificación de la proximidad
	Flexibilidad en la representación del espacio y el tiempo
	Dimensión temporal
	Dimensión espacial

	Comparativa con modelos similares

	Conclusiones
	Open-science

	Similitud epidemiológica espacio-temporal basada en trayectorias de pacientes
	Introducción
	Contexto
	Estado del arte
	Algoritmos para medir distancias entre trayectorias (TDMA)
	Conceptos preliminares

	Propuesta: el método StESPT
	Paso 1: Obtener los pacientes infectados
	Paso 2: Convertir las estancias de los pacientes en trayectorias
	Paso 3: Similitud epidemiológica espacio-temporal entre puntos
	Distancia espacio-temporal
	Distancia espacial
	Distancia temporal
	Similitud epidemiológica espacio-temporal

	Paso 4: TDMA
	DTW
	ST-DTW
	STLC
	JSTLC
	ST-LCSS
	ST-LCSS-WTW
	Matriz de similitud

	Paso 5: Método de clustering

	Validación
	Conjunto de datos y herramientas
	Resultados
	Paso 1
	Paso 2
	Pasos 3 y 4
	Paso 5


	Discusión
	DTW y ST-DTW
	STLC y JSTLC
	ST-LCSS y ST-LCSS-WTW
	Otros aspectos relacionados con los TDMA
	Aspectos relacionados con el tiempo
	Método de clustering

	Conclusiones
	Open-science

	Conclusiones
	Conclusiones
	Trabajo futuro

	Bibliografía
	Asignación de valores para la propiedad coste
	Cama contiguo Cama
	Cama opuesto Cama
	Cama situadoEn Habitación
	Habitación contiguo Habitación
	Habitación opuesto Habitación
	Habitación situadoEn Pasillo
	Pasillo contiguo Pasillo
	Pasillo situadoEn Área
	Área contiguo Área
	Área situadoEn Planta
	Planta situadoEn Edificio
	ZonaLógica tienerea Área
	Aclaraciones


