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RESUMEN

Los modelos Bayesianos jerarquicos espacio-
temporales han sido usados en el mapeo de enfermedades,
estudios de contaminacién ambiental, contaminacion industrial,
entre muchos otros. Bajo esta metodologia, los datos estan
asociados con un punto en una localidad E y con un instante
de tiempo t. El objetivo de este trabajo es modelar el riesgo
relativo de contraer dengue en el municipio Girardot del estado
Aragua, Venezuela, durante el periodo epidemioldgico del afio
2009. Se proponen tres estructuras de modelos, un Binomial
que toma en cuenta la variabilidad en el conteo de la ocurrencia
de la enfermedad en las parroquias del municipio. Una segunda
propuesta incluye un modelo Binomial como primer nivel
de jerarquia, mas un segundo nivel que introduce el efecto
espacial, el efecto temporal y la interaccion espacio-tiempo.
Finalmente, un tercer modelo espacial que combina el modelo
Poisson en el primer nivel de jerarquia para el nUmero de casos,
y en el segundo nivel de jerarquia se relaciona el riesgo relativo
con las covariables a través de la funcién logaritmo mas un
efecto aleatorio. Los datos fueron recopilados por semanas y
clasificados de acuerdo a las parroquias del municipio. Se utilizd
el criterio de informacién de deviancia (DIC) para seleccionar el
mejor modelo, resultando el modelo Poisson el mas adecuado
para representar el riesgo relativo de contraer dengue en la
zona bajo estudio, confirmando que los patrones de alto riesgo
se encuentran en las parroquias ubicadas al sur y suroeste del
municipio Girardot, colindando algunas de ellas con el lago de
Valencia.

Palabras clave: Modelos Jerarquicos, Mapeo de Riesgo de
Dengue, Seleccion de Modelos.

INTRODUCCION

El analisis y modelaje de datos provenientes
de los campos de epidemiologia y salud publica, es un
area de investigacion activa con enorme proyeccion en

SUMMARY

Hierarchical Bayesian space-time models
have been used in the mapping of disease, studies of
environmental pollution and industrial pollution, among
many others. Under this methodology, the data is associated
with point in a locality E and an instant in time t. The aim of
this work is to model the relative risk of dengue in Girardot
Municipality, Aragua State, Venezuela, during the epidemic
period 2009. In that sense, we propose three models.
First, a binomial model that measures the variability in the
count of occurrence of the disease in the parishes of the
municipality. A second model includes the binomial model
as a first hierarchical level, plus a second level which
introduces the spatial effect, the temporal effect and space-
time interaction. Finally, a third spatial model that follows a
Poisson model at the first level of hierarchy for the number
of cases, and in the second level of hierarchy relates
the relative risk associated with covariates through the
logarithm function over a random effect. Data were collected
for weeks and classified according to the parishes of the
municipality. The Deviance Information Criterion (DIC) was
used to select the best model. The Poisson model was best
suited to represent the relative risk of contracting dengue in
the area under study, showing that high-risk patterns were
found in the parishes located in the south and southwest of
the Girardot municipality, some of them bordering the lake
of Valencia.

Key words: Bayesian Hierarchical Models, Risk Mapping
the Incidence of Dengue, Models Selection.

estadistica. La combinacion de los modelos jerarquicos
Bayesianos con los sistemas de informacion
geograficos constituyen una herramienta tecnologica
importante que puede ser utilizada para caracterizar
y estimar patrones de enfermedades, considerando
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simultaneamente: estructuras complejas de modelaje
jerarquico, factores de riesgo sociodemografico y
factores ambientales. También la metodologia permite
la interpretacion de la distribucion a posteriori de
los riegos relativos, detectar areas donde los riesgos
disminuyen, se incrementan o se mantienen constantes
en el tiempo.

Los datos espacio-temporales son datos recogidos en el
espacio y que evolucionan en el tiempo, por ejemplo,
se puede estar interesado en el analisis de la evolucion
temporal de la mortalidad por Sida en Venezuela en
diferentes estados del pais en los tltimos 5 afios. En este
caso, la variable de interés es el nimero de muertes que
ocurren en el afio por estado, y el objetivo es analizar
la evolucién en el tiempo del patréon geografico de
mortalidad por Sida.

Algunos de los trabajos importantes desarrollados en el
area epidemiologica donde se utilizan modelos espacio
temporales resaltan: Besag et al. (1991), Clayton y
Bernardinelli (1992), Clayton y Kaldor (1987), Elliott
et al. (2000), Banerjee et al. (2004), Cressie (1992),
Tsutakawa et al. (1985), Ord (1975), Wakefield et
al. (2000), Lawson et al. (2000), Dean et al. (2001),
Lawson (2003), Clayton y Kaldor (1987), Bernardinelli
et al. (1995), Assunciiao (2003), Xia y Carlin, 1998),
Knorr-Held y Besag, (1998), Sun et al. (2000), Waller
etal. (1997), Knorr-Held (2000), Berzuini ez al. (1993),
Knorr-Held y Rainer (2001), Knorr-Held y Richardson
(2003). Trabajos recientes relacionados con el tema
destacan: Torabi (2011), Torabi y Rosychuk (2010,
2011), Monsalve et al. (2010), Abellan et al. (2008),
Ugarte et al. (2005, 2006, 2009, 2010), Ferreira y
Schmidt (2006), Nobre et al. (2005), Richardson ef al.
(2006), Goovearts (2009), Chowell et al. (2007), Beale
et al. (2008), Chaves et al. 2012, entre otros.

Los métodos Bayesianos usados para estimar
riesgo, permiten incorporar evidencia de experiencias
a través de la informacion a priori y considera a los
parametros como variables aleatorias. La metodologia
Bayesiana acepta la inclusion de multiples sub-
analisis o subconjuntos que colocados juntos podrian
afirmar creencias acerca de resultados similares entre
ellos. Lo atractivo del teorema de Bayes para los
investigadores médicos es que su formula demuestra
creencias, experiencias o conocimientos previos o
pre-existentes expresados formalmente mediante
probabilidades, y que pueden ser modificadas por
evidencias, es decir el conocimiento previo puede ser
modificado por la nueva informacion; y la inferencia
no sera afectada.
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Cuando se calculan los riesgos relativos
por métodos tradicionales no se puede apreciar en
el mapa con claridad los patrones de la distribucion
de la enfermedad, sobre todo cuando se trata de una
enfermedad rara y su muestreo es en areas pequeias,
en consecuencia se obtienen mapas con mucho ruido
sobre todo por la influencia de valores atipicos. Por el
contrario, los métodos Bayesianos permiten obtener
estimadores consistentes que toman en cuenta la
correlacion espacial con areas vecinas permitiendo
obtener mapas suavizados.

Por otra parte, el dengue se ha constituido
desde los afios 80 en un grave problema de salud
publica en Venezuela (D’Suze, 2011), durante el
periodo comprendido entre el afio 2000 hasta el
afilo 2011 han ocurrido varios brotes epidémicos
importantes, observandose 80.646 casos en el aflo
2007, con una tasa de incidencia de 293.4 por cada
100.000 habitantes, luego descendio a 48.188 casos
en el afio 2008, con una tasa de incidencia de 172.5 por
cada 100.000 habitantes, en el afio 2009 se observo
un repunte de 65.869 casos, incrementandose la tasa
de incidencia a 232.1 por cada 100.000 habitantes, y
en el afio 2010 se ha observd el mayor pico histdrico
del brote epidemiologico reportandose 124.931
casos, con una tasa de incidencia de 433.3 por cada
100.000 habitantes. La tasa de incidencia mas alta
observada previo al afio 2010 fue en el ano 2001,
donde se reportd una tasa de incidencia de 335.8 por
cada 100.000 habitantes, ver D’Suze (2011) y sus
referencias para mayores detalles. El acumulado hasta
el mes de abril del afio 2011 es de 11.129 casos, con
una tasa promedio nacional de incidencia acumulada
de 44.8 casos por cada 100.000 habitantes (ver el
boletin epidemioldgico de la semana 14 afio 2011).

Barrera et al. (2000) y Espino ef al. (2010)
sefialan que en Maracay, estado Aragua, para el afo
1989 fue donde se confirmaron los primeros casos
de dengue y hasta la actualidad se mantiene como
uno de los focos endémicos mas importantes en
Venezuela. Camacho et al. (2003) destacan que el
estado Aragua es uno de los estados mas afectados
por el dengue y desde el ano 1994 existe una hiper-
endemia debido a la circulacién simultanea de por
lo menos dos serotipos de dengue. Rodriguez et al.
(2007) indican que durante el periodo 1997-2002 el
promedio anual de casos en el estado Aragua fue de
2326 casos, y aproximadamente el 64% de los casos
ocurri6 en Maracay y su area Metropolitana. Segin
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Ojeda et al. (2011) en las tltimas décadas, el dengue
en Venezuela ha sido reconocido como un problema
de salud publica por la cantidad de casos reportados
anualmente. El estado Aragua por su ubicacion
geografica y clima, presenta casos de dengue todo el
afio. La vigilancia epidemioldgica nacional reporta
que circulan cuatro serotipos de virus de dengue.
Monsalve ef al. (2010), realizaron un estudio espacio
temporal de factores asociados con la incidencia del
dengue en el area metropolitana de Maracay y sefialan
que el dengue es uno de los mayores problemas de
salud publica en el estado Aragua.

Dada la importancia de la enfermedad
del dengue en la region se plantean los siguientes
objetivos:

* Proponer tres modelos jerarquicos Bayesianos,
para monitorear la incidencia del virus del dengue
en las parroquias que conforman el municipio
Girardot del Estado Aragua, Venezuela, durante el
afio 2009.

* Analizar la conducta espacial y/o temporal del
riesgo relativo del dengue en cada distrito del
municipio estudiado.

* Construir mapas de riesgo de la enfermedad para las
diferentes parroquias del municipio. Los mapas de
riesgo de enfermedades proporcionan un resumen
visual geografico de la incidencia de la enfermedad
y permiten identificar patrones de ocurrencia.

e Suministrar una herramienta descriptiva que
permita alertar a las autoridades del sistema de
salud publica, con el fin de que desarrollen politicas
preventivas eficaces y eficientes.

* Seleccionar el mejor modelo utilizando el criterio
de deviancia.

MATERIALES Y METODOS

La regién bajo estudio corresponde al
municipio Girardot, situado geograficamente al
noroeste del estado Aragua, limita al norte con el mar
Caribe, al sur con el municipio Libertador, al este con
los municipios Santiago Marifio y Linares Alcantara, y
al oeste con el lago de Valencia. El municipio Girardot
se ubica con una latitud 10° 15' 00 N y longitud 67° 36'
00 O, tiene una superficie de 311,57 km? y una altitud
de 450 msnm. Los parametros medioambientales que
caracterizan la zona bajo estudio son: temperatura
promedio anual de 25,5°C, presion atmosférica
1012,9 mb, pluviosidad anual de 834 mm y humedad
relativa de 94%. El municipio tiene una poblacion
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aproximada de 396.125 habitantes (Censo 2001)
discriminada por parroquias como sigue: Pedro José
Ovalles (PJO) 60.407 habitantes, Joaquin Crespo
(JC) 42.190 habitantes, José Casanova Godoy (JCG)
66.791 habitantes, Madre Maria de San Jos¢ (MMS)
57.061 habitantes, Andrés Eloy Blanco (AEB) 53.649
habitantes, Tacariguas (TAC) 62.778 habitantes, Las
Delicias (DEL) 48.957 habitantes y Choroni (CH)
4.292 habitantes. En la Fig. 1, se muestra un mapa
geografico que permite identificar la ubicacion de las
parroquias del municipio bajo estudio.

Los datos analizados estan constituidos por
1765 notificaciones de casos semanales de Dengue
en las diferentes parroquias del municipio Girardot
registradas durante 47 semanas del afio 2009, estos
registros epidemiologicos fueron suministrados
por Corporacion de salud del estado Aragua. Se
consideran las semanas epidemioldgicas como un
indicador del tiempo y la clasificacion por parroquias
de cada paciente infectado con Dengue como la
informacion utilizada para el analisis espacial. Las
covariables utilizadas en este estudio son el sexo y
la edad. Los registros de los casos de dengue fueron
analizados segliin la tasa de incidencia por cada
100.000 habitantes a través de la relacion entre la
cantidad de casos confirmados de dengue y el total de
habitantes del Municipio Girardot.

Modelos Propuestos

En lo que sigue se presentan los modelos
jerarquico espacio-temporales propuestos para el
analisis de datos de conteo generados por el nimero
de pacientes contaminados por Dengue. El interés
es modelar la variable y, que denota el namero de
casos de Dengue en la parroquia I en la semana ¢,
con i=1,..,1 y t=1,..,T . En este sentido, se
proponen los siguientes modelos:

a) Modelo Binomial

Este modelo mide la variabilidad del conteo
dentro del area A, donde el conjunto de areas {Ai
, i =1,...,1, representa una particion de la region
bajo estudio. Luego, la distribucion de probabilidad
para el conteo se modela como:
v, ~ Binomial (n,, r,) [1]
donde y, es el nimero observado de personas

enfermas en la region 7 para la semana f, 7, es el
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Fig. 1. Parroquias del Municipio Girardot, area endémica de dengue en el Edo Aragua, Venezuela.

Pamroquias

1. Pedro Jose Ovs

Joaquin C
3. Jose Cas
4. Madre Mz
S. Andres Elo
6. Los Tacarigua
7. Las Deliclas
2. Choroni

numero total de habitantes por area, y 7, es el riesgo
de contraer dengue en el area I durante la semana £.
En nuestro caso: i = 1,...,8 yt=1,...,47. Suponemos
que el riesgo se modela como: r, ~ Beta (a,b),
entonces la distribucién a posteriori P(r| V) viene
dada por P(r|y) oc f(y|r)P(r), donde f(y|r)
es la funcion de verosimilitud y Pl ) es distribucion
a priori.

b) Modelo Binomial con un proceso auto regresivo
condicional (CAR)

En esta propuesta se usa un modelo Binomial
para el conteo, como primer nivel de jerarquia, y
para el segundo nivel se estructuran los riesgos entre
el riesgo global « , el efecto espacial ﬂi, el efecto
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temporal ¢ y los términos de interaccion espacio-
tiempo v, . Todos estos efectos se consideran variables
aleatorias con distribuciones a priori que especifican
la informacion a través del espacio o el tiempo con
el fin de captar mejor la estructura subyacente para
los riesgos. En este sentido, el modelo jerarquico
propuesto estd dado por:

v, ~ Binomial (n, r,)
log(r)=a+i+<+v,

4~ N (,.77)
4~ CAR (1, )
élt ~N (V, 0-52)

v, ~pN(0, 7,?) + (1-p) N(0, 7,%)
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t, ~ N(0, plz) l(o’w)
k ~ N(()! p22) 1(0,09)
=1,k [2]

En el segundo nivel dado en la ecuacion [2],
se define el riesgo 7, en escala logaritmica, como
funcion de @, A, es un efecto espacial, &, es un
efecto temporal, y v, el efecto interaccion espacio-
tiempo.

Los efectos temporales y espaciales son
partes predecibles y por eso son modelados usando
una funcion de distribucion. La dependencia espacial
es representada por medio de un grafo de vecindad
que define cada area y su conjunto de vecinos (areas
adyacentes), se denota por una matriz W de orden
I*1, esto es W =1 si ] y k son adyacentes, y
w, = 0en otro caso. Ademas,” es la matriz 7 x
T " de adyacencia temporal analoga a la de W, esto

es g, = 1 si los tiempos 7 y § son consecutivos y
q, =0 enotro caso. Dada la matriz ¥, se especifica
la distribucién condicional del conjunto dado los
parametros x como un modelo CAR. El modelo
CAR supone una dependencia fuerte y tiene un solo
parametro de vinculo con la varianza condicional
o? . Para aumentar la flexibilidad, se recomienda
utilizar una priori espacial de un proceso CAR y un
componente normal con media 0 y varianza O'i.
Los efectos CAR se refieren a los efectos aleatorios
afladidos para modelar la correlacion espacial
(Besag et al., 1995). Para caracterizar los patrones
de interaccion con heterogeneidad en el espacio
y tiempo, se considera una mezcla de normales,
donde p ~ Uniforme(0,1) y 7, j =12, reflejan
los efectos pequeilos y grandes de contraccion,

respectivamente. Finalmente 1 - denota la funcion
indicatriz.

¢) Modelo Poisson

Para esta propuesta se considera que el
conteo Y, sigue una distribucion de Poisson. Dado
que el Dengue puede considerarse una enfermedad
rara y que la distribucion de Poisson es una buena
aproximacion a la distribucion Binomial, entonces
la variabilidad local del conteo, o primer nivel
jerarquico, se modela como:

v, ~ Poisson(e, ) (3]
donde e, es el nimero esperado de enfermos en la
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i-ésima region, y ¥; es el riesgo relativo desconocido
asociado a la region i . El segundo nivel de jerarquia
del modelo considera que el logaritmo de los riesgos
relativos para la parroquia I se modela como:

log(r) =X, + b,
p~N(0.057)

B=Byr )

07 ~1G (¢, d) [4]

donde X’ representa un vector de variables de dimension
qyp=@B,.. ﬁqu) es un vector de dimension ¢ , que
captura el efecto de cada variable sobre el logaritmo
del riesgo relativo en cada parroquia, N (.,.) es la
distribucion normal y /G (,,.) es la distribucion
inversa gamma. El término bi es un error aleatorio que
describe el efecto de algunas covariables no medidas o
no observadas que contienen informacion espacial. Los

pardmetros del modelo son 6 = (8, b, 6,%). Dado que
esta distribucién a posteriori no tiene ninguna forma
analitica tratable, se utilizaron los algoritmos de Monte
Carlo por Cadenas de Markov (MCMC): Muestreador
de Gibbs (Geman & Geman, 1984) para estimar los
parametros a través de simulaciones obtenidas de la
distribucion a posteriori.

Criterio de informacion de deviancia

El criterio de informacion de deviancia
(DIC, siglas en inglés) desarrollado por Spiegelhalter
et al. (2002) es una generalizacion del criterio
de informacion de Akaike (AIC) y del criterio de
informacion de Bayes (BIC), y se utiliza en problemas
de seleccion de modelos Bayesianos donde las
distribuciones a posteriori de los modelos han sido
obtenidas por simulaciones de los métodos MCMC.
La deviancia se define como:

D(0) = -2log(P(y0)+C [5]

donde y son los datos, € es un vector de parametros
desconocidos del modelo, C es una constate
normalizadora que se cancela cuando se comparan
los modelosy P (y| 6) es la funcion de verosimilitud
de los datos dados los parametros. La esperanza
D =E,[D()] es una medida de como el modelo se
ajusta a los datos, y en este sentido, el modelo con D
mas grande es el que ajusta peor. El nimero efectivo
de parametros se calcula como:

P,=D-(DO [6]
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donde @ es la esperanza de 6. Cuanto mayor sea
este valor, es mas facil ajustar el modelo a los datos.
Luego, el DIC se calcula como:

DIC=D +P, [7]

La idea es preferir los modelos con menor DIC.

RESULTADOS

La forma mas simple de representar la
informacion epidemiologica es graficar el numero
de casos por parroquia, asignando los colores mas
resaltantes en las parroquias donde hubo mayor
incidencia. En la Fig. 2, se muestran 5 categorias que
representan los casos reportados por parroquia en
cinco tonos de colores distintos, el color rosado claro
indica un caso de dengue reportado, el color rosado
indica la ocurrencia entre 2 -129 casos reportados, el
color rojo representa entre 130-220 casos reportados,
el color ladrillo indica la presencia entre 221-254
casos reportados y el color vino tinto indica la
presencia entre 265-366 casos reportados. En el mapa
se observa que las zonas con mayor ocurrencia se
concentran en las parroquias TAC y PJO, y en este
orden siguen las parroquia JCG, AEB, MMS, JC,
DEL y CH (los colores mas intensos indican que
existe mayor prevalencia, colores menos intensos
indican menor prevalencia).

En la Fig. 3 se muestra el total de casos
reportados en el municipio por semanas, donde se

Fig. 2. Nameros de casos de dengue registrados
en el Municipio Girardot, Edo Aragua en el periodo
epidemiolégico del afo 2009.

Casos de Afectados con Dengue

(=) 1
I - 129
I :o - 220
I 22 - 254
I 255 - 366

observa que los mayores picos epidemioldgicos
se ubicaron entre las semanas 36-41, luego hay
disminucion en la semana 42, la disminucidn esta
relacionada con la entrada del periodo de lluvias, lo
cual indica que desarrollaron campafias educativas
preventivas promovidas por entes del Ministerio del
Poder Popular para la Salud, en este caso se activaron
las brigadas comunitarias quiénes realizaron un trabajo
de concientizacion casa por casa en pro de la lucha
contra el dengue segun la informacion publicada por
Corporacion de Salud del Estado Aragua (Diario El
Aragueno, 08/01/2010). Finalmente puede observarse
un repunte de la enfermedad entre las semanas 43-
47, no se obtuvo informacion de las razones de este
crecimiento, son factores desconocidos.

En la Fig. 4 se muestra un grafico de caja
en donde se indican los valores de tendencia central
(franja horizontal) y dispersion (altura de la caja)
asi como los valores extremos de cada parroquia,
durante el periodo de tiempo considerado. En el
grafico se puede observar mayor ocurrencia de casos
en las parroquias: TAC, PJO y JCG. Sin embargo,
hay que destacar la variabilidad entre parroquias,
distribuciones asimétricas y la presencia de muchos
valores atipicos.

Una vez realizado el estudio exploratorio,
el siguiente paso es representar geograficamente
el riesgo relativo de contraer la enfermedad en el
mapa del municipio. El mapeo del dengue permite
explicar la distribucion geografica de la proporcion
de ocurrencia e identificar areas con mayor o menor
prevalencia. Los mapas suministran una imagen mas
intuitiva de la distribucion geografica de la enfermedad.
La identificacion de las parroquias donde hay mayor

Fig. 3. Casos de dengue reportados en el Municipio
Girardot, Estado Aragua, Venezuela, afio 2009.
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Fig. 4. Casos de dengue reportados por parroquias
en el Municipio Girardot, Estado Aragua,
Venezuela, afio 2009.

30
I

riesgo, permite a los organismos de salud publica la
planificacion y distribucion de recursos para contrarrestar
la enfermedad, aplicar tratamientos efectivos, impartir
una adecuada educacion sanitaria, etc.

En la Fig. 5 se muestran los riesgos relativos
calculados utilizando la metodologia Bayesiana
tomando en consideracion el modelo uno (1). Los
datos se ajustaron usando una distribucion Binomial
y el riesgo relativo se modela considerando una
distribucion Beta. Las previas utilizadas para
los hiperparametros se modelaron usando una
distribucion Gamma. En la Fig. 5 se muestran 4
categorias que representan la distribucion de las
estimaciones de los riesgos relativos en cuatro tonos
de clores diferentes: rosado claro que indica riego
bajo, rosado que indica riesgo medio, ladrillo indica

Fig. 5. Riesgo relativo de contraer dengue en
el Municipio Girardot, Edo. Aragua, Venezuela,

Gonzdlez R. et al.

riesgo alto y vino tinto que indica riesgo muy alto. En
el mapa se puede observar que las parroquias TAC,
PJO y JC, presentan un riesgo muy alto mientras
que en las parroquias AEB, MMS y JCG el riesgo
es alto, la parroquia DEL presenta un nivel de riesgo
medio y la de CH muestra un riesgo bajo. También
se realizd un mosaico de 47 mapas representados
por semana el cual no se muestra en el articulo para
ahorrar espacio, pero la variacion semanal mantiene
el mismo comportamiento (variaciones minimas) del
mapa mostrado en la Fig. 5.

En la Fig. 6 se muestra el riesgo estimado
por parroquia utilizando el modelo dos (2). En este
ajuste también se utiliz6 un modelo Binomial en el
primer nivel, y sin covariables en el segundo nivel
de jerarquia, con un efecto aleatorio espacial auto
regresivo condicional CAR. En la Fig. 6 se muestran
5 categorias que representan la distribucion de las
estimaciones de los riesgos relativos en cinco tonos de
colores diferentes: rosado claro que indica riego muy
bajo, rosado que indica riesgo bajo, rojo que indica
riesgo medio, ladrillo indica riesgo alto y vino tinto
que indica riesgo muy alto. En el mapa se observa
que los mayores riesgos se concentran en el sur y
sur-oeste del municipio. Los resultados del modelo
2 son consistentes con los obtenidos al ajustar el
modelo 1. También se realizé un mosaico de 47 mapas
representados por semana, pero la variaciéon semanal
observada mantiene el mismo comportamiento
(variaciones minimas) del mapa mostrado en la Fig. 6.

Fig. 6. Riesgo relativo estimado de contraer
dengue en el Municipio Girardot, Edo. Aragua,
Venezuela,usando el modelo 2.

estimado usando el modelo 1.
Riesgo Relativo
Riesgo Relativo [ ] Muy Bajo
[ | Bajo | Bajo
Medio B Medio
- Alto - Alto
B Vuy Alto B Muy Alto
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Dado que el modelo 2 incluye la componente
CAR, es conveniente graficar la mediana de este
parametro de estudio para apreciar su influencia en el
riesgo relativo de cada parroquia. El efecto aleatorio
CAR Normal trata de imitar el comportamiento
espacial que se observa en los residuos. Por otra
parte, este efecto trata de dar mayor flexibilidad al
valor medio de cada parroquia de forma que se tenga
predicciones mas ajustadas a los valores observados.
En la Fig. 7, se muestra un mapa que representa las
medianas CAR a posteriori, donde se observa que
las parroquias con mayor efecto CAR, que son los
valores comprendidos entre -0.395-0.189 y 0.189-
0.864, representadas por un color azul y azul oscuro
respectivamente, que corresponden a las parroquias
con el mayor riesgo relativo, mientras que medianas
de efecto CAR muy pequeiias por debajo de -0.395
representadas por color azul claro corresponden a las
parroquias con menor riesgo relativo.

En el modelo 3 se ajustaron los datos con una
distribucion Poisson en el primer nivel jerarquico, en
el segundo nivel se modelo el logaritmo del riesgo en
funcion del espacio, las covariables, mas un efecto
aleatorio.

En la Fig. 8 se muestra el mapa de los riesgos
relativos estimados con el modelo 3. En el grafico se
muestran 5 categorias que representan la distribucion
de las estimaciones de los riesgos relativos en cinco
tonos de colores diferentes: rosado claro que indica
riego muy bajo, rosado que indica riesgo bajo, rojo
que indica riesgo medio, ladrillo indica riesgo alto

Fig. 7. Mediana del efecto CAR por parroquia,
modelo 2.

y vino tinto que indica riesgo muy alto. En el mapa
se observa que las parroquias con riesgo muy alto
y alto son las parroquias TAC, PJO, JCG, AEB y
MMS. También se realiz6 un mosaico de 47 mapas
representados por semana, pero la variacion semanal
mantiene el mismo patrén (variaciones minimas) del
mapa mostrado en la Fig. 8.

Finalmente, los modelos considerados son
comparados con el fin de evaluar la estructura del
efecto espacio-temporal para luego determinar cual
de los modelos es mas apropiado para el ajuste de
los datos. El criterio de informacion de la deviancia
(DIC) permite comparar diferentes relaciones de
vecindad y toma en consideracion la calidad de ajuste
mas la complejidad de los modelos. En la Tabla I
se observa que el modelo 3 es el que presentd los
mejores resultados, debido a que posee el menor DIC.

Para obtener las estimaciones del riesgo
relativo, se utilizd6 el programa WinBUGS 1.4
(Thomas et al 1992; Ntzoufras, 2009), este
software permite generar valores de los parametros e
hiperparametros utilizando el algoritmo Muestreador

Tabla I. Criterio de informacion de deviancia.

Modelo D P, DIC
M, 1237,380 248,090 1485,470
M, 1268,620 106,422 1375,040
M 61,365 7,875 69,271

3

Fig. 8. Riesgo relativo de contraer dengue en
el Municipio Girardot, Edo. Aragua, Venezuela,
estimado usando el modelo 3.

Mediana CAR

[ ]-0.395
B ©0.395-0.189
I ©.189 - 0.864

Riesgo Relativo

[ | Muy Bajo
[ Baio
B Medio
B Alto
B Muy Alto
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de Gibbs. Se simularon 13000 muestras despreciando
las primeras 3000 iteraciones para eliminar el efecto
de los valores iniciales. La inferencia a posteriori
se basé en las restantes 10000 muestras. Para la
elaboracion de los mapas se utilizé el software Arc
View GIS 3.2 (Breslin et al. 1999). Esta herramienta
es usada para la visualizacion, consulta y analisis de
informacion de sistemas geograficos.

DISCUSION

Se utilizaron tres modelos jerarquicos
Bayesianos espacio-temporales, y se representaron
los riesgos relativos en los mapas para las diferentes
parroquias del municipio Girardot del Estado Aragua,
Venezuela. Para obtener las estimaciones del riesgo
relativo, se utilizd el software WinBUGS 1.4 de
distribucion libre, que simula valores de parametros
utilizando un algoritmo Monte Carlo por Cadenas
de Markov, llamado Muestreador de Gibbs. Para la
elaboracion de los mapas se utilizé el software Arc
View GIS 3.2., también de distribucion libre. Los tres
modelos ajustados se compararon usando el Criterio
de Informacion de la Deviancia para la seleccion del
mejor modelo, resultando el modelo (3) de Poisson,
el que mejor ajuste tiene; es decir, con la menor DIC
=69.271.

En el estudio se demuestra que los patrones
de alto riesgo estan asociados con las parroquias: Los
Tacariguas (TAC), Pedro José Ovalles (PJO), José
Casanova Godoy (JCG), Andrés Eloy Blanco (AEB)
y Madre Maria de San José (MMS). Estas parroquias
estan ubicadas al sur y suroeste del municipio
Girardot en las adyacencias del lago de Valencia,
donde el nivel socioecondomico de la poblacion es
bajo y mediano.

Los autores creen que la distribucion de los
riesgos estan correlacionados con las condiciones
econdmicas, con los niveles de educacion, con el no
acceso al sistema de salud publica, las deficiencias
de agua potable, el almacenamiento inadecuado de
recipientes con agua, el mal servicio de aseo urbano,
las variables climaticas y lamigracion entre parroquias
de portadores del virus, entre otras causas. Se cree
que los factores antes mencionados pueden estar
influyendo en el incremento de la enfermedad, pero
no se dispuso para este estudio de datos relacionados
con variables socioecondmicas o variables climaticas,
se espera obtener la informacion para futuros trabajos
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y asi validar estas hipotesis. Se sugiere utilizar otras
estructuras de modelos que incluyan covariables
socioeconomicas de las cuales se tenga informacion
que sean de utilidad para el analisis y comprobacion
de las hipotesis antes planteadas.
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