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Resumen

La Hidatidosis, es una zoonosis parasitaria, endémica en la provincia de Rio
Negro. Las areas geogréaficas de mayor riesgo estan ubicadas al oeste y al centro de la
provincia, en donde las condiciones ecoldgicas favorecen la sobrevida de huevos de
Echinococcus granulosus y las condiciones sociales, culturales y econémicas generan
un ambiente epidemiolégico que favorecen el ciclo de transmision.

En este estudio se evalUa la relacién entre la distribucion geografica de la tasa de
hidatidosis en nifios y factores de riesgo ambientales y climéaticos como temperatura,
vegetacion y regiones naturales. Para tal fin se emplearon modelos espaciales de
Poisson de efectos fijos y mixtos.

La temperatura media anual de la superficie terrestre y el indice de Vegetacion
de Diferencia Normalizada, influyeron en forma negativa, y la region ecoldgica
Patagonia Extra Andina Occidental en forma positiva, sobre la razon de morbilidad
estandarizada de hidatidosis en chicos de 0 a 14 afios. Cuando se evalla la temperatura
por rangos, la correlacion se obtuvo con el intervalo de 17.19 a 20.90 °C.

Las covariables mencionadas explicaron en parte la distribucion de casos en el
area de estudio mediante el modelo de efectos fijos, presentando sobredispersion.
Modelos jerarquicos Bayesianos espaciales de efectos mixtos modelaron la
sobredispersion mediante la incorporacién de efectos aleatorios estructurados y no
estructurados en el espacio, favoreciendo la bondad de ajuste y el potencial de
prediccion del modelo.

La descomposicién del riesgo relativo indico que los radios censales ubicados al
centro-sur y sur-oeste provincial fueron explicados por efectos fijos, mientras el riesgo
relativo del radio censal n° 4, ubicado en el centro-norte, es debido a efectos aleatorios
no estructurados en el espacio.

Los modelos desarrollados podrian ser utilizados para predecir la distribucion de
casos en el area programa Hidatidosis.

Palabras claves: equinococosis quistica, mapeo de enfermedades, Analisis Ecoldgico,
Modelos jerarquicos Bayesianos Espaciales, sobredispersion, efectos aleatorios
espacialmente correlacionados y no correlacionados en el espacio.



Abstract

Echinococcosis, a parasitic zoonosis is endemic in the province of Rio Negro.
The geographic areas of highest risk are located to the west and center of the province,
where ecological conditions favor the survival of Echinococcus granulosus eggs and
social, cultural and economic conditions generate an epidemiological environment that
promote the sustenance of the transmission cycle.

In this study the relationship between the geographical distribution of the cases
of hydatid disease and environmental risk factors such as temperature and climate,
vegetation, rainfall, humidity and natural regions is evaluated. To this purpose Poisson
spatial models of fixed and mixed effects were used.

The average Land Surface Temperature and Normalized Difference Vegetation
Index, negatively influenced, and ecological region Extra Andean Patagonia Occidental
positively on standardized morbidity rate of hydatid disease in children of 0-14 years.
When assessing ranges, Land Surface Temperature from 17.19 to 20.90 °C are
positively correlated with Standardized Morbidity Rate.

The covariates mentioned partly explained the distribution of cases in the study
area using the fixed effects model, presenting overdispersion. Spatial hierarchical
Bayesian models of mixed effects overdispersion modeled by incorporating structured
and unstructured random effects in space, favoring the potential goodness of fit and
model prediction.

The decomposition of relative risk indicated that the census radios located at the
south-central and south-west provincial were explained by fixed effects, while the
relative risk of the number 4 census radius in the center-north is due to random effects
unstructured in space.

The developed models could be used to predict the distribution of cases of
hydatid disease in the area program.

Keywords: cystic echinococcosis, Disease mapping, Ecological Analysis, Hierarchical
Bayesian Spatial Models, overdispersion, uncorrelated and spatially correlated random
effects.
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INTRODUCCION

CAPITULO 1:

1. PRESENTACION DEL PROBLEMA, HIPOTESIS, OBJETIVOS Y
JUSTIFICACION.

1.1. Presentacion del problema y motivacion.

La equinococosis quistica (EQ) o hidatidosis es una zoonosis parasitaria producida por
un cestodo familia Taenidae, género Echinococcus, especie granulosus. Requiere de
dos hospederos mamiferos para completar su ciclo de vida. En América del Sur el
hospedero definitivo de mayor importancia epidemioldgica es el perro (donde se
desarrolla la faz adulta o estrobilar) mientras que el hospedero intermediario de mayor
importancia es el ovino (en donde se desarrolla la faz larvaria 0 metacestode), aunque
cabras, cerdos y bovinos pueden estar involucrados en el ciclo de la enfermedad (
Thompson y McManus, 2001, p. 9; Larrieu y Zanini, 2012) y donde el hombre juega el
rol de huésped accidental al ingerir huevos fértiles adheridos al ano o pelos de perros
parasitados, por la ingestion de verduras y aguas contaminadas con materia fecal canina
(Larrieu et al., 2004) o suelos y ambientes contaminados.

América del Sur se encuentra entre las regiones mas afectadas del mundo y en
Argentina es una de las enfermedades zoondticas de mayor prevalencia. Provoca
elevados gastos para los sistemas de salud en raz6n de costos de internacién y
tratamiento de las personas, produciendo, ademas, pérdidas para la ganaderia en funcién
del valor de las visceras decomisadas y perdidas en la produccion de lana, leche y carne
(Budke, Deplazes y Torgerson, 2006).

La EQ es endemica en la Provincia de Rio Negro. Enmarcado hoy en el Programa
Nacional de control de Enfermedades Zoonéticas, el programa provincial de
Hidatidosis, data de aproximadamente 30 afios y se base fundamentalmente en la
desparasitacion de perros, educacion para la salud, control de la faena (para garantizar el
no acceso de perros a las visceras) y legislacion para regular las poblaciones caninas y
definir la responsabilidad del Gobierno y ganaderos. Mientras que las acciones de
vigilancia radican en la determinacion de la tasa de infeccion en el perro mediante la
deteccion de coproantigenos (Craig, 1997; Guarnera, Santillan, Botinelli y Franco,
2000; Pérez et al., 2006), identificacion de ovinos parasitados mediante el analisis
macroscopico en sala de faena (Larrieu et al., 2001; Cabrera et al., 2003), vigilancia de



la infeccion en el hombre mediante el registro de los casos humanos operados y
mediante tamizajes seroldgicos (Coltorti y Varela-Diaz, 1978; Coltorti, 1986) y tamizaje
ultrasonografico para la determinacion de la tasa de infeccién precoz en nifios (Del
Carpio et al. 2000; Frider y Larrieu, 2010).

El &rea endémica en donde se desarrolla el programa de control abarca 120013Km2
incluyendo a los Departamentos de Bariloche, Pilcaniyeu, Norquinco, 25 de Mayo, 9 de
Julio, Valcheta y El Cuy, en donde la produccion ovina es la actividad ganadera méas
importante. La cria de ovejas y el nimero relacionado de perros de trabajo, agravado
por la préctica de sacrificio de ovinos adultos para el consumo domeéstico, permite a los
perros alimentarse de visceras infectadas, generando las condiciones ideales para la
persistencia del ciclo de la enfermedad (Larrieu y Zanini, 2012).

Desde el punto de vista fitogeogréafico, la Provincia de Rio Negro comprende dos
regiones diferenciadas: la estepa patagdnica con su sucesion de mesetas escalonadas,
escasas precipitaciones (menos de 300 mm anuales) y temperaturas extremas, y la
region de los bosques andinos patagonicos, en la region cordillerana, al oeste de la
provincia, caracterizadas por altas precipitaciones (mas de 2500 mm anuales) y bajas
temperaturas invernales.

Las areas geograficas de mayor riesgo estan ubicadas al oeste y al centro de la provincia
(Larrieu, Lester, Jauregui, Odriozzola y Aguero, 1986; Larrieu et al., 2000) incluyendo
las localidades de Bolson y Bariloche en la region cordillerana y las de Comallo,
Pilcaniyeu, Norquinco e Ingeniero Jacobacci y sus areas rurales en la region de la
meseta patagénica, en donde las condiciones ecoldgicas favorecen la sobrevida de
huevos de Echinococcus granulosus y las condiciones sociales, culturales y econémicas
generan un ambiente epidemioldgico que favorecen el sustento del ciclo de transmisién
(Larrieu, Del Carpio, Costay Yadon, 2002).

Entre los factores que contribuyen a la dindmica de la transmision de Echinococcus
granulosus en establecimientos ganaderos, a parte de los factores socio-ecoldgicos e
intrinsecos de los huéspedes, se encuentran los factores extrinsecos como la temperatura
y humedad ambiental y los agentes que dispersan los huevos del parasito desde las
heces al ambiente (Gemmell, Roberts, Beard y Lawson, 2001). Asimismo, la duracion
del efecto climético estacional en la supervivencia de los huevos es el que entre otras
cosas determina la dindmica de transmision y prevalencia geogréafica (Gemmell et al.,
2001).

En cuanto a la dispersion, la mayoria de los taenidos permanece dentro de los 180
metros del lugar de deposicion, pero algunos pueden dispersarse rapidamente sobre un
area de mas de 30000 ha debido a la accidn de factores climaticos como el viento vy el
agua, asi como también por algunos animales como insectos y aves (Gemmell et al.,
2001). Los huevos de Echinococcus granulosus son muy resistentes a las condiciones
climaticas, pero, el clima calido y seco, la heliofania prolongada y la radiacién
ultravioleta solar directa son los principales factores que inciden sobre su vitalidad
(Guarnera, 2009). Incluso el cambio climatico que provoca cambios de temperatura y
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humedad del ambiente y/o suelo puede afectar la transmision de Echinococcus spp.
(Atkinson et al., 2013).

El ambiente juega un importante rol en la dinamica de las enfermedades y asi se refleja
al formar parte de uno de los componentes de la triada ecoldgica. La influencia de
factores ambientales (fisicos, quimicos y biol6gicos) influye en las tasas de crecimiento
de poblaciones de vectores de enfermedades infecciosas como insectos y roedores,
como asi también en la supervivencia de los huevos de Echinococcus spp. (Atkinson et
al., 2013).

La descripcion de las relaciones existentes entre la distribucion geografica de las
enfermedades y los factores de riesgo ambientales y su analisis por medio de
procedimientos estadisticos se denomina “Analisis Ecoldgico” (Kistemann, Dangendorf
y Schweikart, 2002). Las caracteristicas ambientales y climaticas mas comuinmente
usadas en estudios epidemioldgicos de este tipo son, indice de vegetacion de diferencia
normalizada (NDVI), cobertura y uso del suelo, elevacion, pendiente, aspecto, capas
geoldgicas, presencias de cuerpos de agua, temperatura, precipitaciones y humedad
(Rinaldi, Musella, Biggeri y Cringoli, 2006).

Los Sistemas de Informacion Geografica (SIG) y el Sensado Remoto (SR) ofrecen
medios eficaces para el mapeo de enfermedades, el analisis ecoldgico y la vigilancia
epidemioldgica y se han convertido en herramientas indispensables para el
procesamiento, analisis y visualizacion de datos espaciales (Rinaldi et al., 2006).

Empleando estas herramientas y técnicas, una variedad de estudios han sido realizados
en el campo de las enfermedades transmitidas por vectores (Reisen, 2010),
principalmente en mosquitos (Arezo, 2012) y en Malaria (Machault et al., 2011). En el
area de parasitologia veterinaria véase (Cringoli, Rinaldi, Veneziano y Musella, 2005;
Rinaldi et al., 2006) y para una revision de los métodos y aplicaciones en epidemiologia
y ecologia espacial de parasitos (Pullan, Sturrock, Soares Magalhdes, Clements y
Brooker, 2012), mientras que una descripcion de modelos para helmintos transmitidos
por el suelo puede véase en (Pullan et al., 2011).

El analisis de regresion se introducen como un medio para cuantificar el efecto de un
conjunto de variables explicativas sobre la distribucion espacial de una variable
respuesta en particular (Pfeiffer, 2008). Cuando se cuenta con datos agrupados por area
puede seguirse una aproximacién estadistica clasica o Bayesiana para este medio. En la
segunda, modelos jerarquicos Bayesianos se han utilizado con el fin de cartografiar y
estudiar la relacion entre la variacion geografica de la enfermedad y covariables
ambientales y socio-economicas. Estos modelos han sido aplicados en el campo de la
salud humana, por ejemplo en cancer (Clayton, Bernardinelli y Montomoli, 1993;
Jarup, Best, Toledano, Wakefield y Elliott, 2002; Mohebbi, Wolfe, Jolley, Forbes,
Mahmoodi y Burton, 2011; Puigpinds-Riera et al., 2011), mortalidad (Hoffmann et al.,
2014; Sartorius, Sartorius, Chirwa y Fonn, 2011), diabetes mellitus insulino dependiente
(Schober, Rami, Waldhor y Karimian-Teherani, 2001), en veterinaria para fasciola



hepatica (Durr, Tait y Lawson, 2005) y lengua azul (Willgert, Schroedle y Schwermer,
2011), etc.

Una considerable literatura se ha desarrollado en torno a la aproximacion bayesiana para
modelar recuentos de la enfermedad a nivel de areas pequefias, vease a Mollié (1996),
Best et al. (1999), Wakefield, Best, y Waller (2000), Lawson (2001), Banerjee, Carlin y
Gelfand (2004, 2014), Waller and Gotway (2004), Waller (2005), Carlin y Louis (2008)
y Lawson (2009, 2013). Central en este método es la inclusién de términos de efectos
aleatorios para tener en cuenta caracteristicas espaciales no observadas dentro de los
datos. Lo atractivo de este enfoque es que en lugar de producir un coeficiente Unico
(global) de autocorrelacion espacial, como en el caso de los modelos condicionales
autorregresivos (CAR), autorregresivo simultaneo (SAR) y media movil (MA),
términos de efectos aleatorios espacialmente correlacionados se estiman para cada
unidad de superficie, lo que permite al analista identificar agregaciones de unidades
espaciales donde la incidencia o prevalencia de la enfermedad no se explica por el
modelo (Pfeiffer et al., 2008).

Generalmente se persiguen dos objetivos cuando se modelan datos de area. El primero
es cuantificar la influencia de efectos fijos (EF) en la enfermedad para cada area o
region de estudio y el segundo, identificar &reas donde hay conteos de casos elevados
luego que la influencia de EF ha sido evaluada (Pfeiffer et al., 2008).

Debido a lo expuesto, es de interés conocer si existe influencia de factores climéaticos y
ambientales sobre la distribucion geografica de hidatidosis dentro del area programa
Hidatidosis provincial. También es de interés investigar si existe exceso de enfermedad
después de que la influencia de estos factores (fijos) ha sido evaluada, donde este
exceso responde a factores de riesgo o variables no mesuradas en el estudio (efectos
aleatorios). A una escala provincial, las variables no mesuradas podrian estar
representadas en nuestro caso, por ejemplo, por factores de riesgo de indole social,
cultural, productiva y econémica.

1.2. Hipotesis

Variables climaticas y ambientales como, temperatura, humedad, vegetacion,
precipitacion, altura y regiones naturales, influyen en el ciclo bioldgico de
Echinococcus granulosus determinando la distribucidn geografica de la hidatidosis y en
consecuencia influyen en el riesgo de enfermar para el hombre.

1.3. Objetivos

1.3.1. OBJETIVOS GENERALES



Determinar la relacion entre la distribucion geografica de hidatidosis en nifios y
variables climaticas y ambientales.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

o ldentificar areas de prevalencia elevada (de casos de hidatidosis en chicos de 0 a
14 afios) y explicar estas en términos de covariables ambientales y climéticas
(temperatura, humedad, vegetacion, precipitacion, altura y regiones naturales)

e Conocer el exceso de enfermedad en cada area luego de que factores climaticos
y ambientales han sido evaluados

e Representar en forma de mapas, el riesgo relativo en cada area, para EF y para
efectos aleatorios.

1.4. Justificacion.

El conocimiento de la distribucién geografica de Hidatidosis dentro del area programa
es de ayuda para planificar y programar acciones de control y vigilancia
epidemiolégica. Conocer el rol que juegan el clima y los factores ambientales en dicha
distribucién permite mejorar el conocimiento de la mecanica de transmision y de los
factores de riesgo que posibilitan la ocurrencia de casos nuevos de esta enfermedad.

1.5. Presentacion.

Habiéndose introducido previamente la problematica, hipotesis, objetivos y justificacion
de la tesis, en esta primera parte “Introduccion”, se procede a una breve descripcion de
las otras dos partes restantes, a saber, Marco Teorico y Metodologia, Analisis e
Interpretacion de los Resultados y Conclusiones.

En la segunda parte “Marco Tedrico”, se integra el tema de investigacion con las
teorias, enfoques teoricos, estudios y antecedentes en general que se refieren al
problema de investigacion. Pueden distinguirse aqui tres capitulos, el capitulo 2, que
trata de Hidatidosis, donde se describe la biologia de Echinococcus granulosus, la
epidemiologia de la enfermedad y el control y la vigilancia, el capitulo 3, el que habla
sobre SIG, SR y Epidemiologia Espacial, y por ultimo el capitulo 4, en el cual se
describe el Mapeo de Enfermedades y los Modelos Jerarquicos Bayesianos, los que se
desarrollan y emplean a lo largo de la tesis.



La dltima y tercera parte “Metodologia, Analisis e Interpretacion de los Resultados y
Conclusiones”, consta de dos capitulos, el capitulo 5, donde se describe la metodologia
y se muestran e analizan los resultados, aqui se trata sobre la region de estudio, la
definicién y construccion de variables, el analisis exploratorio de los datos y los
modelos jerdrquicos Bayesianos. Por ultimo, en el capitulo 6 se realizan las
conclusiones, la que se enmarca en un contexto de inicio-cierre, que parte con las ideas
propuestas o preliminares del estudio, luego describe los logros obtenidos, y finalmente
formula otras ideas partiendo de las que se tuvieron al principio del estudio.

También puede verse al final, los apéndices A y B, de figuras y tablas respectivamente,
y en apoyo a la metodologia, un apéndice C, que describe brevemente el uso combinado
del software R y OpenBUGS, y un apéndice D, donde se ve el procedimiento de
evaluacion de la salida del muestreo de Gibbs con el paguete CODA utilizando el
software R.



MARCO TEORICO

CAPITULO 2:

2. HIDATIDOSIS

2.1. Biologia de Echinococcus granulosus

AGENTE ETIOLOGICO

La EQ o hidatidosis es una zoonosis parasitaria producida por un endoparasito
perteneciente al Phylum Platyhelminthes, Clase Cestoda, familia Taeniidae, genero
Echinococcus, especie granulosus. Requiere de dos hospederos mamiferos para
completar su ciclo de vida. Un hospedero definitivo, (carnivoro, especialmente el perro)
donde se desarrolla la faz adulta o estrobilar y un hospedero intermediario en donde se
desarrolla la faz larvaria 0 metacestode (Thompson y Mcmanus, 2001).

Existen diversidad de cepas de Echinococcus granulosus, algunas de las cuales se
encuentran presente en Argentina: cepa ovina G1, cepa ovina tasmania G2, cepa vaca
G5, cepa camello G6 y cepa porcina G7. (Eckert y Thompson, 1997; Rosenzvit et al.,
1999; Kamenetzky et al., 2002; Cardona y Carmena, 2013; Carmena y Cardona, 2013).

FORMA ADULTA O ESTROBILAR

La forma adulta de Echinococcus granulosus corresponde a una tenia blanca que mide
de 3 a 7 mm de longitud que se localiza en el intestino delgado del hospedador
definitivo (principalmente el perro). Posee cuerpo segmentado y consiste en un numero
de unidades reproductivas o proglétides (generalmente 4), resultando la reproduccién
sexual y hermafrodita. Los proglotides maduros conteniendo un promedio de 587
huevos fértiles, son eliminados con la materia fecal del hospedador a razon de 0.071
progldtides por tenia por dia. (Gemmel y Lawson, 1995; Thompson y Mcmanus, 2001).

El tiempo de vida del parésito se encuentra comprendido entre 10 meses y 4 afos.
(Thompson y Mcmanus, 2001).

HUEVOS DE ECHINOCOCCUS GRANULOSUS



Los huevos son de caracteristicas ovoideas, de 30 a 40 micras de didmetro, conteniendo
un embrion hexacanto (oncésfera o primer estado larval) envuelto en varias membranas
y una gruesa pared keratinizada y de alta resistencia (embriésforo) (Thompson y
Mcmanus, 2001).

Depositados en el ambiente, los huevos pueden llegar a desplazarse hasta 180 metros
del lugar de defecacion y pueden ser dispersados en areas de hasta 30.000 ha por
dipteros y escarabajos coprdéfagos que actian como transportadores, contaminando
grandes extensiones de campo, el agua de arroyos y pozos de bebida, verduras, etc.,
pudiendo también permanecer adheridos a los pelos y ano del perro. (Gemmel y
Lawson, 1995; Gemmel et al., 2001)

Los huevos de Echinococcus granulosus son muy resistentes a las condiciones
climéticas, pero, el clima célido y seco, la heliofania prolongada y la radiacién
ultravioleta solar directa son los principales factores que inciden sobre su vitalidad
(Guarnera, 2009). Pueden permanecer viables un afio en un amplio rango de
temperatura (4 a 15 grados centigrados). Son sensibles a la desecacion pudiendo morir
en 4 dias a una humedad ambiente de 0% o en 5 dias a una temperatura de 60° (Gemmel
y Lawson, 1983, 1995; Gemmel et al., 2001).

FORMA LARVAL O METACESTODE

Cuando huevos de Echinococcus granulosus son ingeridos por hospederos susceptibles
(especialmente el ovino) llegan al estbmago en donde sufren la disgregacion del
embridsfero y la activacion de la oncosfera. Esta exhibe intrincados movimientos
ritmicos del cuerpo y los ganchos y penetran a través de las microvellosidades
intestinales pasando a los sistemas linfaticos y venosos para ir a instalarse
definitivamente en alguna viscera, preferentemente higado o pulmoén. (Thompson y
Mcmanus, 2001)

La reorganizacion de la oncosfera y la formacion de la membrana germinal y laminar
ocurren rapidamente (en los primeros 14 dias). El periodo prepatente es largo pudiendo
tardar, segun distintos autores, entre 2 y 6.5 afios en producir protoescolices (Thompson
y Mcmanus, 2001).

La presencia de protoescolices transforma al quiste hidatidico en fértil. La presencia de
protoescolices vivos, ademas, clasifica al quiste hidatidico como viable (Cavagion,
Alvarez y Larrieu, 2002; Yildiz y Gurcan, 2003).

CicLO BIOLOGICO

Los carnivoros se infectan por la ingestion de protoescélices viables ubicados en las
visceras infectadas por la forma larval. Ovinos (Ovis aries) parasitados pueden ser
faenados por el hombre con fines de alimentacion o pueden morir en el campo por otras
causas. Si sus visceras son ingeridas por un perro o por otro carnivoro, los cientos de
embriones hexacantos contenidos en un quiste hidatidico seran liberados en el intestino



del animal dando lugar a la formacion de nuevas tenias (Gemmel y Lawson, 1995), ver
Figura 1, apéndice A: figuras.

El periodo prepatente es corto, aproximadamente 7 semanas, momento en que comienza
la liberacion con la materia fecal del perro (Canis lupus familiaris) del primer
progldtide maduro con su carga de huevos infectantes. (Gemmel y Lawson, 1995).

Los ungulados (ovinos, bovinos, porcinos, caprinos, guanacos, etc.) adquieren la
infeccion por la ingestion de huevos del parasito liberados al ambiente (Thompson y
Mcmanus, 2001).

El potencial biético de Echinococcus granulosus (numero potencial de quistes viables
que pueden ser producidos por perro infectado por dia) es bajo comparado con otros
cestodes, por lo que la presion de infeccion en el ovino puede no ser suficiente para
producir inmunidad adquirida por ingestion continua de huevos, especialmente en las
dos semanas siguientes a la infestacion. En areas de alta prevalencia la presencia masiva
de huevos podria generar inmunidad adquirida en los ovinos, la cual puede permanecer
largo tiempo e impedir una nueva infestacion o puede perderse cuando las &reas de
pastoreo permanecen libres de huevos durante 6 a 12 meses, provocando un aumento de
la prevalencia de la infestacion con la edad. (Gemmel y Lawson, 1995; Cabrera et al.,
1995)

Si bien el ciclo principal de Echinococcus granulosus comprende animales domésticos,
pueden producirse ciclos selvaticos entre el zorro (Dusicyon culpaeus, Dusicyon
griseus, Vulpes vulpes) y la liebre (Lepus europaeus), (Schantz, Colli, Cruz-Reyes y
Prezioso, 1976; Gemmel et al., 2001).

Las distintas cepas de Echinococcus granulosus pueden poseer periodos de prepatencia
de diferente magnitud y diferente infectividad para el hombre. (Eckert y Thompson,
1997; Rosenzvit et al., 1999; Cardona y Carmena, 2013; Carmena y Cardona, 2013)

EQUINOCOCCOSIS QUISTICA EN EL HOMBRE

El hombre es hospedero del metacestode y se infecta al ingerir huevos fértiles adheridos
al ano o pelos de perros parasitados o por la ingestion de verduras o aguas contaminadas
con materia fecal canina.

Los huevos eclosionan liberando el embrion hexacanto en el intestino delgado, pasan a
la circulacién venosa hasta alojarse en el higado (principal localizacion), pulmoén
(segunda localizacion de importancia) u otra viscera o tejido, donde se formara la
hidatide o quiste hidatidico (generalmente solo uno), (Ammann y Eckert, 1995).

2.2. Epidemiologia

FACTORES DE RIESGO



La EQ afecta principalmente a los habitantes de zonas rurales. Los principales factores
de riesgo son la cria de lanares asociada a la tenencia de gran nimero de perros y al
habito de faenar ovinos adultos para consumo propio y alimentacion del perro.

PERDIDAS ECONOMICAS

La EQ es una de las enfermedades zoonoticas que produce mayores peérdidas
econdmicas en funcién del valor de las visceras decomisadas, pérdidas en la produccion
de lana, leche y carne y para los sistemas de salud en razén de los costos de internacion
y tratamiento de las personas (Larrieu et al., 2000, Torgerson, 2003; Budke et al., 2006).

DISTRIBUCION GEOGRAFICA Y OCURRENCIA

Ameérica del Sur se encuentra entre las regiones del mundo mas afectada por la EQ y en
Argentina es una de las enfermedades zoonoticas de mayor prevalencia.

La EQ es endémica en la Provincia de Rio Negro, que cuenta con un programa de
control que data de mas de 30 afios.

El area endémica en donde se desarrolla el programa de control abarca 120.013Km2
incluyendo a los Departamentos de Bariloche, Pilcaniyeu, Norquinco, 25 de Mayo, 9 de
Julio, Valcheta y El Cuy, en donde la produccion ovina es la actividad ganadera méas
importante.

La cria de ovejas y el nimero relacionado de perros de trabajo, agravado por la practica
de sacrificio de ovinos adultos para el consumo doméstico, permite a los perros
alimentarse de las visceras infectadas, generando las condiciones ideales para la
persistencia del ciclo de la enfermedad (Larrieu y Zanini, 2012).

Limitaciones geograficas, climaticas y de infraestructura afectan la posibilidad de
efectuar visitas domiciliarias para la desparasitacion canina en gran parte del afio
afectando las coberturas, cumpliéndose menos actividades que las programadas, de lo
cual resulta el mantenimiento basal de la infeccidn en perros y la ocurrencia de casos
nuevos (Larrieu, comunicacién personal).

Desde el punto de vista fitogeografico, la Provincia de Rio Negro comprende dos
regiones diferenciadas: la estepa patagdnica con su sucesion de mesetas escalonadas,
escasas precipitaciones (menos de 300 mm anuales) y temperaturas extremas, y la
region de los bosques andinos patagonicos, en la region cordillerana, al oeste de la
provincia, caracterizadas por altas precipitaciones (mas de 2500 mm anuales) y bajas
temperaturas invernales.

Las areas geograficas de mayor riesgo estan ubicadas al oeste y al centro de la provincia
(Larrieu et al., 1986, 2000) incluyendo las localidades de Bolsén y Bariloche en la
region cordillerana y las de Comallo, Pilcaniyeu, Norquinco e Ingeniero Jacobacci y sus
areas rurales en la region de la meseta patagonica, en donde las condiciones ecoldgicas
favorecen la sobrevida de huevos de Echinococcus granulosus y las condiciones
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sociales, culturales y econémicas generan un ambiente epidemiol6gico que favorece el
sostenimiento del ciclo de transmision (Larrieu et al., 2002; Craig y Larrieu, 2006;
Larrieu y Zanini 2012).

EFECTOS DEL AMBIENTE Y EL CLIMA EN LA DINAMICA DE TRANSMISION.

Entre los factores que contribuyen a la dindmica de transmision de Echinococcus
granulosus en establecimientos ganaderos, figuran los factores socio - ecolégicos e
intrinsecos de los huéspedes, factores extrinsecos como la temperatura y humedad
ambiental y los agentes que dispersan los huevos del parasito desde las heces al
ambiente (Gemmell et al., 2001).

La duracion del efecto climatico estacional en la supervivencia de los huevos, es el que
entre otras cosas, determina la dindmica de transmision y prevalencia geografica
(Gemmell et al., 2001).

El cambio climético puede provocar alteracion en los valores de temperatura y humedad
del ambiente y suelo, que impactan en la transmision de Echinococcus spp, a través de
la supervivencia de los huevos en el medio externo (Atkinson et al., 2013).

El ambiente juega un importante rol en la dindmica de las enfermedades y asi se refleja
al formar parte de uno de los componentes de la triada ecoldgica. La influencia de
factores ambientales (fisicos, quimicos y bioldgicos) influye en las tasas de crecimiento
de poblaciones de vectores de enfermedades infecciosas como insectos y roedores,
como asi también en la supervivencia de los huevos de Echinococcus spp. (Atkinson et
al., 2013).

2.3. Control y vigilancia de la equinococcosis

CONTROL

Las actividades desarrolladas en los programas de control se basan en la desparasitacion
de perros con praziquantel (droga tenicida no ovicida); educacion para la salud, control
de la faena para garantizar el no acceso de perros a visceras y legislacion para la
regulacion de las poblaciones caninas y definicion de responsabilidades de Gobierno y
ganaderos.

VIGILANCIA EPIDEMIOLOGICA

Los sistemas de vigilancia epidemioldgica integrados a los programas de control han
incluido tradicionalmente, ldentificacion de perros parasitados mediante dosificacion
con el tenifugo bromhidrato de arecolina (Schantz, 1973), vigilancia de la infeccion en
el hombre mediante el registro de los casos humanos operados y mediante tamizajes
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seroldgicos (Coltorti y Varela-Diaz, 1978; Coltorti, 1986) y ultrasonografico para la
determinacion de la tasa de infeccion precoz en nifios (Del Carpio et al., 2000; Frider y
Larrieu, 2010), identificacién de ovinos parasitados mediante el analisis macroscopico
en sala de faena (Larrieu et al., 2001; Cabrera et al., 2003) y determinacién de la tasa de
infeccion en el perro mediante la deteccion de coproantigenos (Craig y Larrieu, 2006;
Guarnera et al., 2000; Perez et al., 2006; Frider y Larrieu, 2010).
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MARCO TEORICO

CAPITULO 3:

3. SISTEMAS DE INFORMACION GEOGRAFICA, SENSADO
REMOTO Y EPIDEMIOLOGIA ESPACIAL.

3.1. Sistemas de Informacion Geografica

Los SIG han sido definidos de diferentes maneras, pero, en general, un SIG es una
plataforma que consta de hardware, software, datos y recurso humano y comprende un
fundamental y universalmente aplicable set de herramientas de valor agregado para la
captura, transformacion, gestion, analisis y presentacion de la informacién
geograficamente referenciada (geo-referenciada).

Los datos digitales dentro del SIG se pueden presentar en forma de mapa usando las
Ilamados capas de datos que representan la informacion recopilada.

Dos enfoques pueden ser utilizados, el modelo de datos vectorial y el modelo de datos
raster. En un modelo de datos vectoriales, todas las lineas estan representadas por
cadenas de vectores, y las areas por poligonos. Los atributos se codifican en tablas
separadas utilizando caracteres alfanuméricos como una etiqueta para una clase
especifica o categoria de propiedades. EI modelo de datos raster utiliza una red de
poligonos adyacentes (denominados "células") para proporcionar una cubierta virtual de
una parte determinada de un territorio. Las células son a menudo Ilamados pixeles, y
valores de atributo de los objetos que las células representan se asigna a los pixeles
correspondientes (Daniel, Kolar y Zeman, 2004). Los datos raster se utilizan
normalmente para representar fendmenos continuos, por ejemplo, mapas de cobertura
de la tierra, modelos digitales de elevacion y mapas de fendmenos climaticos.

En el campo de la epidemiologia geografica, SIG se utilizan para la elaboracion de
mapas de enfermedad y para el andlisis ecologico.

En el marco del anélisis ecologico, SIG puede ayudar de manera significativa con la
evaluacion de la distribucion de los factores ambientales relevantes en salud mediante la
interpolacion y el modelado (Kistemann, Dangendorf y Schweikart, 2002).

SIG puede ayudar contestando algunas preguntas importantes tales como ";qué es?",
";donde estd?" y ¢Cuando ocurrié?, que es importante en la mayoria de los procesos
ambientales y epidemioldgicos (Rinaldi et al., 2006).
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La capacidad de estos sistemas justifica su amplia aplicacion que incluye las ciencias
meédicas veterinarias y humanas. Varios tipos de analisis utilizados rutinariamente en los
SIG pueden ser muy Utiles para la epidemiologia espacial.

Estos incluyen, andlisis de vecindad (todas las caracteristicas que se ajusten a
determinados criterios y son adyacentes a una caracteristica particular, se encuentran y
se enumeran), generacion de bufer (generacion de zonas de amortiguacion alrededor o a
lo largo de ciertas caracteristicas), anélisis de superposicion (fusion de dos 0 més capas
0 mapas para identificar areas de interseccion), andlisis de red (modelado de las redes y
el calculo de parametros tales como la distancia mas corta entre dos ubicaciones),
superficie de area, célculos de distancia, modelado de superficies tridimensionales
(Ward y Carpenter, 2000) y kriging (método de interpolacién lineal que predice los
valores de una variable en lugares no incluidos en la muestra sobre la base de
observaciones en lugares conocidos utilizando un modelo de covarianza de una funcién
aleatoria (Berke, 2004)).

Los avances en la tecnologia informatica, el fomento de su uso por el gobierno y la
amplia disponibilidad de cursos académicos y comerciales sobre los SIG son
responsables de su crecimiento.

Algunos ven a los SIG s6lo como una herramienta para la investigacion y analisis de la
politica espacial, mientras que otros creen que es parte de una nueva ciencia emergente
mas grande incluyendo la geografia, la cartografia, la geodesia y la teledeteccion
(Mullner, Chung, Croke y Mensah, 2004).

El mayor potencial de los SIG es su capacidad para mostrar con claridad los resultados
de los andlisis complejos a través de mapas.

Los problemas en el uso de los SIG incluyen sus costos, la necesidad de capacitar
adecuadamente al personal, el uso de unidades espaciales adecuadas, y el riesgo que
supone violar la confidencialidad del paciente.

En la actualidad existe un movimiento hacia la relacion con los SIG como una ciencia
(Ciencias de Informacion Geogréafica) en lugar de simplemente una tecnologia
(Goodchild, 2000; Rinaldi et al., 2006).

3.2. Sensado Remoto

Se utilizo el término "sensado remoto” (SR) por primera vez - en los EE.UU. durante la
década de 1960 para designar la técnica que permite el estudio de los objetos sin ningun
contacto directo, a través de la captura de imagenes (Rinaldi et al., 2006).

SR es la ciencia de adquirir informacion sobre la superficie de la Tierra sin estar
realmente en contacto con ella. Esto se realiza mediante la deteccion y grabacion de
energia reflejada o emitida y su procesamiento, analisis y aplicacion (Fundamentals of
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Remote Sensing - Introduction, 2015). EIl portador de esta informacién es la radiacion
electromagnética. El principal emisor es el sol, su radiacion es reflejada por la tierra y
los objetos y puede ser capturado por sensores pasivos a bordo de satélites. Otra opcion
es que el propio sensor incorpore un emisor de radiacion (sensores activos) cuyo reflejo
es capturado posteriormente por el mismo sensor (Bustos, Frery, Lamfri y Scavuzzo,
2004).

La resolucion temporal, espacial y espectral son factores muy importantes para
determinar la utilidad de un sensor satelital para estudios epidemiologicos y de salud
publica (Tatem, Goetz y Hay, 2004). El término resolucion espacial designa el objeto
mas pequefio que puede distinguirse sobre una imagen, en un sistema fotogréafico, se
mide como la separacién minima en la que los objetos aparecen distintos y separados en
la fotografia y en sistemas Optico-electronicos esta determinado por el tamafio del pixel
(la unidad mas pequefia y homogénea de una imagen digital), medido en metros por
encima de la tierra (Chuvieco, 2008). La resolucién temporal, se refiere al tiempo de
revisita, es decir la frecuencia con la que el sensor toma imagenes de la misma parte de
la superficie de la tierra (Chuvieco, 2008). Por otra parte, la resolucion espectral indica
el numero y la anchura de las bandas espectrales (rango del espectro electromagnético,
en el que un sensor captura la radiacion) que puede discriminar el sensor. Cuanto mayor
es la resolucién espectral, un sensor es méas adecuado para caracterizar espectralmente
diferente cobertura de la tierra (Chuvieco, 2008). Por altimo, la resolucion radiométrica
es la capacidad del sensor para detectar variaciones en la radiancia espectral recibida.
Para los sistemas fotograficos se indica por los niveles de gris de la pelicula y para las
imagenes digitales es indicado por el rango de valores expresado como el nimero de
bits de la imagen que se almacena (Bustos, 2004; Chuvieco, 2008). Los cuatro aspectos
de la resolucion estadn estrechamente relacionados y en general cuando aumenta la
resolucion espacial disminuye la resolucion temporal y espectral (Figura 2, apéndice A).

Algunos satélites pasivos (por ejemplo: Landsat, SPOT, IKONQOS) y activos (por
ejemplo: TerraSAR-X, RADARSAT-2, Cosmo Skymed) proporcionan imagenes de alta
y muy alta resolucién espacial (de unos 30 a 1 metro), pero a expensas de la resolucién
temporal (que puede ser de varios dias o semanas). Otras plataformas como
METEOSAT, GEOS, AQUA_TERRA / MODIS, NOAA AVHRR, pueden cubrir el
mismo lugar una 0 mas veces al dia, siendo adecuados para estudios a gran escala (nivel
de continente o pais), pero no es adecuado para el analisis local (Machault et al., 2012).

Las variables que requieren alta resolucion espacial (uso y cobertura del suelo) se
pueden estudiar con sensores de este tipo y las que varian en el tiempo (precipitaciones,
temperatura y humedad del aire) puede requerir sensores con alta resolucion temporal
(Kalluri, Gilruth, Rogers, y Szczur, 2007; Machault et al., 2012).

Generalmente iméagenes de alta resolucion espacial tiene un alto costo y las de baja
resolucion espacial son libres, (De La Rocque, Michel, Plazanet y Pin, 2004; Kalluri et
al., 2007; Machault et al., 2012). Dependiendo del nimero y ancho de banda suele
distinguirse entre sistemas multiespectrales e hiperespectrales.

Ejemplo de satélites multiespectrales son: Landsat y SPOT, que se caracterizan por un
namero de bandas espectrales no muy altas (por ejemplo: LANDSAT _8 tiene 9 bandas).
Sistemas hiperespectrales (espectrometros de imagen) se caracterizan por la grabacion
de imégenes en cientos de bandas espectrales muy estrechas (por ejemplo: HYPERION
EO- sensor 1 de satélites de la NASA, tiene 220 bandas).

15



En resumen, la eleccién del sensor depende de los objetivos y el nivel de precision
requerido para el estudio, la escala de trabajo (escala global: sensores de menor
resolucion espacial, escala regional: sensores de mayor resolucion espacial), la dinamica
del fendmeno estudiado (fendmenos dinamicos requieran sensores de mayor resolucion
temporal), espectro en que el fendmeno de interés se manifiesta (sensores con bandas
espectrales que nos ofrezcan informacion del fendmeno estudiado) y no menos
importante, el costo de las imagenes satelitales.

La informacion derivada de SR y otras formas de datos espaciales puede usarse para
soportar una amplia gama de anélisis epidemioldgicos gracias al potencial de
proporcionar una cobertura completa en la forma de una o mas iméagenes, abordando a
una variedad de dominios espaciales y temporales. Ninguna otra fuente de informacion
ambiental puede proporcionar esta valiosa informacion espacial. Esto es especialmente
cierto a escala global (Atkinson y Graham, 2006). Técnicas de SR se pueden utilizar
para identificar y monitorear  factores que intervienen en la transmision de
enfermedades (De La Rocque et al., 2004). La Interpretacion visual y el anlisis multi-
temporal y multi-espectral, de productos de datos derivados de satélites de observacion
de la Tierra, se utilizan para definir y mapear el habitat y la ecologia de vectores de
enfermedades (Palaniyandi, 2012).

Como se menciond previamente en la introduccion el NDVI, cobertura y uso del suelo,
elevacion, pendiente, aspecto, capas geolOgicas, presencias de cuerpos de agua,
temperatura, precipitaciones y humedad son comUnmente usadas para fines de
investigacion en epidemiologia.

TEMPERATURA

La temperatura superficial de la tierra (LST, por sus siglas en ingles), de dia y de noche,
puede medirse a través del sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer, http://modis-land.gsfc.nasa.gov/temp.html) a bordo de los satélites
Terra y Aqua y otros sensores infrarrojos térmicos (METEOSAT, GOES y NOA-
AVHRR).

LST se correlaciona bien con la temperatura que prevalece en el aire, pero la cobertura
del suelo, la humedad, las condiciones atmosféricas y el periodo del dia puede
introducir aberraciones (Colombi, Pepe, Rampini y Michele, 2007; Vancutsem,
Ceccato, Dinku y Connor, 2010). Sin embargo, un estudio en Africa comparando datos
LST provenientes de sensores remotos con datos interpolados de estaciones
meteoroldgicas en tierra, llegd a la conclusion de que LST media anual, corresponde
con la temperatura del aire dentro de un rango de +/- 4 ° C (Hay y Lennon, 1999). Otro
articulo informa de una correlacion significativa entre las observaciones LST y
temperatura de estaciones terrestres, tanto en Africa como en Europa, con la raiz del
error cuadratico medio de alrededor de 2° C. Estudios realizados a partir de LST
MODIS con el fin de estimar la temperatura superficial del aire, fueron realizados en
México encontrando correlaciones significativas a nivel nacional (Mas, 2011) y en una
region de Chile, estimando la temperatura del aire a una altura de 2m a partir de datos
obtenidos por teledeteccion con un error de 3.72 °C (Flores y Lillo, 2010). Por lo tanto,
los datos LST son utiles, pero conviene sacar conclusiones con cuidado (Machault et al.,
2011).
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VEGETACION

La vegetacion también puede detectarse, puede determinarse a través del NDVI, el méas
utilizado en salud (Machault et al., 2011). NDVI incluye indirectamente el efecto de la
temperatura, la humedad, la lluvia, la altitud del sol y uso y cobertura de la tierra (Britch
et al., 2008). Se puede utilizar como sustituto de la precipitacion en ciertos periodos y
areas (Justice CO et al., 1991). EI NDVI varia entre -1 y +1, basado en la dptima
absorcion de la vegetacion en las longitudes de onda rojas (R) y reflexion méaxima del
infrarrojo cercano (NIR), esto es NDVI = (NIR - R) / (NIR + R).

El NDVI no sélo depende de la cobertura de la tierra, sino también de las condiciones
atmosféricas, no existe un umbral estricto para la deteccién de la vegetacion. Sin
embargo, un valor superior a 0,2 corresponde generalmente a un area cubierta por
vegetacion y valores negativos corresponden a agua, infraestructuras generales o asfalto.
Varios instrumentos de baja resolucion, por ejemplo, MODIS y AVHRR, proporcionan
valores de NDVI, pero también se pueden calcular mediante la combinacion de las
bandas espectrales apropiadas de cualquier imagen de alta resolucion.

PRECIPITACION

Se puede medir en forma directa o por métodos indirectos. La duracion de nubes frias se
puede derivar desde imagenes térmicas Metaosat. Los satélites de la Mision de
Medicion de Lluvias Tropicales (TRMM; http://trmm.gsfc.nasa.gov/) proporcionan casi
en tiempo real, la medicion directa de las lluvias en las zonas tropicales a base de
microondas pasivas y sensores activos (radar), que coincide estrechamente con
observaciones en tierra de pluviometros (Sharma, Samarkoon, Hazarika y  Kafle,
2007), incluso en las zonas urbanas (Han, Burian y Shepherd, 2011). Sin embargo, la
influencia de la ubicacion, el clima, la topografia, periodo del tiempo, tipos de nubes y
tipos de precipitaciones puede afectar la precision.

3.3. Epidemiologia Espacial y Analisis Ecologico

La epidemiologia espacial se ocupa de la descripcion y el analisis de la variacion
geografica o espacial de la enfermedad con respecto a factores de riesgo demograficos,
ambientales, socio-econdmicos, genéticos e infecciosos (Elliott y Wartenberg, 2004). El
analisis epidemiologico espacial tiene como objeto la descripcion de los patrones
espaciales, la identificacion de grupos de enfermedades y la explicacién o prediccion
del riesgo de enfermedad (Pfeiffer et al., 2008).

Por otra parte la descripcion de las relaciones existentes entre la distribucion geografica
de las enfermedades y los factores de riesgo ambientales y su analisis por medio de
procedimientos estadisticos se denomina Analisis Ecologico (Kistemann et al., 2002).
Un gran numero de estudios se han llevado adelante con el fin de analizar la relacion
entre indicadores de la enfermedad (ej. positivos, incidencia y prevalencia) y variables
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explicativas ambientales y climéticas (Herbreteau, Salem, Souris, Hugot y Gonzalez,
2005).

Como se dijo previamente, SIG y SR ofrecen medios eficaces para el mapeo de la
enfermedad, el analisis ecologico y la vigilancia epidemiologica, y se han convertido en
herramientas indispensables para el procesamiento, analisis y visualizacion de datos
espaciales (Rinaldi et al., 2006).
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MARCO TEORICO

CAPITULO 4:

4. MAPEO DE ENFERMEDADES Y MODELOS JERARQUICOS
BAYESIANOS

4.1. Mapeo de enfermedades Bayesiano

Los estudios sobre mapeo de Enfermedades pretenden resumir la variacion espacial del
riesgo de enfermar, con el fin de evaluar y cuantificar la verdadera cantidad de
heterogeneidad espacial y los patrones asociados, para destacar areas de riesgo elevado
0 bajo y obtener pistas sobre la etiologia de la enfermedad.

El desarrollo de métodos de mapeo de la ocurrencia de la enfermedad ha progresado
considerablemente en los ultimos afios. Uno de los ejemplos méas tempranos de
cartografia de la enfermedad es el mapa de las direcciones de victimas del cdlera
relacionados con la ubicacion de las fuentes de agua realizado por Snow (1854). En ese
caso, se registraron y evaluaron los domicilios de las victimas y su proximidad a las
fuentes de contaminacion putativas (bombas de suministro de agua). La representacién
y analisis de mapas de datos de ocurrencia de enfermedad ahora se establece como una
herramienta basica en el analisis regional en salud publica.

El interés creciente en cartografia de enfermedades ha dado lugar a un mayor uso de
herramientas estadisticas geograficas o espaciales y al andlisis de datos recogidos de
manera sistematica tanto para fines de salud publica como de estudios ecologicos en
relacion a variables explicativas.

El estudio de la distribucion geogréafica de la enfermedad puede tener una variedad de
usos. Las principales areas de aplicacion pueden ser desglosadas en, cartografia de la
enfermedad, analisis cluster y andlisis ecoldgico (Lawson, Browne y Rodeiro, 2003). En
la primera clase, por lo general el objeto del analisis es proporcionar (estimar) el
verdadero riesgo relativo de una enfermedad de interés a través de un area geografica de
estudio. Estos métodos son utiles entre otras cosas, para la asignacion de recursos en
servicios de salud y en la construccion de atlas de enfermedad. La segunda clase,
analisis clster, tiene especial importancia en la vigilancia epidemioldgica, ya que €s
importante, evaluar si una enfermedad estd agrupada en el espacio y donde se
encuentran los conglomerados. Esto puede conducir a un examen de los posibles
peligros ambientales. La tercera clase, el analisis ecoldgico del que nos explayaremos
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luego, es de gran relevancia dentro de la investigacion epidemioldgica, su enfoque es el
andlisis de la distribucién geografica de la enfermedad en relacion con covariables
explicativas, por lo general a un nivel espacial agregado.

Se tienen en cuenta dos situaciones que surgen con frecuencia en los estudios de la
distribucion geografica de la enfermedad. Estas situaciones se definen por la forma de
recoleccion de los datos planteada en tales estudios. En primer lugar, un &rea de estudio
0 ventana se define y dentro de esta se registran las ubicaciones de casos de una
enfermedad especifica por un periodo fijo de tiempo. Estos lugares suelen ser
direcciones residenciales (direccion de la calle, o en una escala espacial mas alta,
codigos postales). Cuando se conocen tales direcciones es posible proceder por analisis
directo de los lugares de los casos. Esto se denomina analisis “caso-evento” (Lawson et
al., 2001; Elliot, Wakefield, Best, y Briggs, 2000), para un ejemplo en WinBUGS ver
Congdon (2014). A menudo, este analisis requiere el uso de modelos de procesos
puntuales y metodologia asociada (Lawson, 1989; Baddeley y Turner 2000; Diggle,
2003; |Illian, Penttinen, Stoyan y Stoyan, 2008). Debido a los requisitos de
confidencialidad médica, a menudo no es posible obtener datos a este nivel de
resolucion y se debe recurrir al analisis del recuento de eventos de enfermedad dentro de
un area definida dentro de la ventana de estudio (Lawson et al., 2001; Pfeiffer et al.,
2008). Estas pequefias areas son regiones arbitrarias generalmente definidas a efectos
administrativos, como las secciones censales, municipios, departamentos, distritos o
regiones sanitarias de un distrito o provincia.

Estimacidn de pequefias areas es una técnica estadistica que implica la estimacion de
parametros para pequefias subpoblaciones (areas pequefias) cuando una muestra es
insuficiente o nula para la subpoblacion (area pequefia) a fin de poder hacer
estimaciones precisas sobre ellas (Rao, 2003; Clement, 2014). El término "area
pequefia" puede referirse estrictamente a una zona geografica pequefia, como un
condado, pero también puede referirse a un "pequefio dominio”, es decir, un grupo
demogréafico particular dentro de un area (Rao, 2003; Clement, 2014). Métodos de
estimacion para areas pequefias utilizan modelos y fuentes de datos adicionales (como
los datos del censo) que existen para estas pequefias areas con el fin de mejorar las
estimaciones.

Los datos de este tipo consisten en cuentas de casos dentro de extensiones y el analisis
de estos datos se denomina andlisis de “conteos agrupados por areas”. Nosotros nos
centramos exclusivamente en éstos.

En esencia, el recuento es una agregacion de todos los casos dentro de cada area.
Debido a la agregacion, las referencias espaciales de los casos individuales
(ubicaciones) se pierden y por lo tanto cualquier georreferencia del conteo esta
relacionada con la ubicacion de las areas. En una ventana de estudio elegida se
encuentran m areas. Denotemos los conteos de enfermedad dentro de m areas como

yili=1,..,m

20



4.1.1. REPRESENTACION BRUTA DE LA DISTRIBUCION DE LA ENFERMEDAD

La forma mas sencilla posible de cartografia de enfermedades, es la representacion de
las tasas de enfermedad en grupos especificos de ubicaciones. Para recuentos dentro de
areas, esta es una representacion grafica del nimero de eventos en areas en un conjunto
adecuado de ubicaciones. Las ubicaciones de los casos de enfermedad dentro de una
poblacion espacialmente heterogénea pueden mostrar informacion sobre el patron
general dentro de una ventana. Sin embargo, cualquier interpretacion de la estructura de
estos eventos esta severamente limitada por la falta de informacion sobre la distribucién
espacial de la poblacion de referencia “en riesgo de enfermar” y que dio lugar a los
casos (Lawson et al., 2001). Esta poblacion también tiene una distribucién espacial y el
no tener en cuenta esta variacion limita severamente la capacidad de interpretar el mapa
de casos-eventos resultante. En esencia, las zonas de alta densidad de poblacion "en
riesgo de enfermar" tenderian a producir mayor cantidad casos-eventos y asi, sin tener
en cuenta esta distribucion, areas de alta intensidad de la enfermedad podrian ser
falsamente atribuidos a un exceso de riesgo de enfermedad.

En el caso de recuentos de casos de enfermedad por areas, consideraciones similares se
aplican cuando se construyen mapas de recuento bruto. Aqui, la variacién en la
densidad de la poblacion afecta tambien a la incidencia espacial de la enfermedad
(Lawson et al., 2001). En general son preferibles, los métodos que tratan de incorporar
la poblacion.

4.1.2. RAZON DE MORTALIDAD/MORBILIDAD ESTANDARIZADA

Para evaluar el estado de un area con respecto a la incidencia de la enfermedad, es
conveniente tratar de evaluar primero, qué incidencia de enfermedad se "espera”
localmente en cada area de la zona de estudio y luego comparar la incidencia observada
con la incidencia "esperada™ (Lawson et al., 2003). Este enfoque ha sido utilizado
tradicionalmente para el analisis de recuentos dentro de areas. Tradicionalmente, la
relacién de los recuentos observados y esperados dentro de areas se llama Razén de
Mortalidad/Morbilidad Estandarizada o “standardized morbidity rate” (SMR) por sus
siglas en inglés y esta relacion es una estimacion del riesgo relativo dentro de cada area
(la relacién describe las probabilidades de estar en el grupo de enfermos en lugar de la
poblacién de fondo, o lo que es lo mismo, la poblacion de donde se originan los
eventos).

Definimos y; como el conteo observado de casos de enfermedad en el area i, y e; es el
conteo esperado dentro del area i:
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donde n;, es la poblacion observada en riesgo en el area i.
Entonces la SMR es definida como:
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donde el término 8; es la SMR para cada area i.

En este caso se debe decidir si se expresa 8; como patron de relleno en cada region, o
localizando el resultado en algun lugar especifico, como el centro de gravedad del area.
Si se decide que estas medidas deben ser consideradas como regiones continuas a traves
de las éreas, entonces puede hacerse la interpolacion de 6; .

SMR se utiliza cominmente en el mapeo de enfermedad, pero tiene muchos
inconvenientes. Los mapas de SMR tienden a ser dominados por zonas con un pequefio
nimero de observaciones, o si se centran en la significacion estadistica de las
estimaciones, tienden a estar dominados por areas con grandes poblaciones, pero
potencialmente menos importantes en la aparicion de enfermedad (Leyland y Davies,
2005). Ademaés, SMR se basa en estimadores de razén y por lo tanto puede producir
grandes cambios en las estimaciones con cambios relativamente pequefios en el valor
esperado (denominador). En el caso de que los esperados tienden a cero el SMR sera
muy grande para cualquier cuenta positiva. También los SMR con valor cero no
distingue la variacion en los recuentos esperados y la varianza de SMR es proporcional
a 1l/e;. SMR es esencialmente una estimacion saturada de riesgo relativo y por lo tanto
no es parsimoniosa.

4.2. Modelos jerarquicos Bayesianos

En el punto anterior se han destacado algunos métodos sencillos para la estimacion del
riesgo relativo y se ha insistido en la deficiencia de la SMR como un estimador de
riesgo relativo. Para sortear estas deficiencias se han propuesto una variedad de
estimadores. Un enfoque para mejorar el proceso de estimacion es controlar el
comportamiento de {6;}. Para este fin, es conveniente ampliar el modelo suponiendo
que los pardmetros tienen distribuciones. Estas distribuciones controlan la forma de los
parametros y se especifican por el investigador con base, por lo general, en su creencia
previa sobre su conducta. Estas distribuciones se denominan “distribuciones a priori”.
Vamos a denotar una distribucion a priori como g(6). En el contexto de cartografia de
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enfermedades, una distribucion a priori cominmente asumida por 6 es la distribucion
gamma y el modelo resultante es el modelo Poisson-gamma (Lawson et al., 2003).

4.2.1. VEROSIMILITUD Y DISTRIBUCION A POSTERIORI

Distribucion a priori y verosimilitud proporcionan dos fuentes de informacion acerca de
cualquier problema. La verosimilitud informa sobre el pardmetro a través de los datos,
mientras que la distribucion a priori informa a traves de las creencias o suposiciones
previas. Cuando hay grandes cantidades de datos, es decir, el tamafio de la muestra es
grande, la verosimilitud contribuird més a la estimacion del riesgo relativo. Cuando los
datos son pocos la distribucion a priori domina el anélisis.

Note que la verosimilitud del dato {y;} dado los parametros {6;} como L(y|0) y el log-
verosimilitud como I(y|8). Note que 8 no tiene que ser de la misma dimension que y.
El producto de la verosimilitud y la distribucion a priori es llamado “distribucion a
posteriori”. Esta distribucion describe el comportamiento de los pardmetros luego que
los datos son observados y las asunciones previas son hechas. La distribucién a
posteriori es definida como:

p(@ly) a L(y|6)g(8)

donde g(@) es la distribucidn a priori conjunta del vector 6.

Un ejemplo simple de este tipo de modelo en mapeo de enfermedades ocurre cuando la
verosimilitud del dato es Poisson y hay un riesgo relativo con distribucion a priori del
tipo gamma:

p(@ly) a L(y|6)g(68)

donde g(8) es una distribucion gamma con parametros a, B, €j: Gamma (o, B) Y
L(y|0) = I, {(e;0)”i exp(e;0)} barra una constante solo dependiente del dato. Una
notacion compacta del modelo es:

y;|0 ~ Poisson(e;0;),

0 ~ Gamma(a, B).

4.2.2. MODELOS JERARQUICOS
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Anteriormente se dieron ejemplos simples de verosimilitud y distribucion a priori. En
este ejemplo la distribucién a priori para el pardmetro también tiene parametros que
controlando su forma. Estos parametros (a, ) puede asumir valores, pero generalmente
un investigador no tendra una fuerte creencia previa en los valores de los parametros.

Por lo tanto, el investigador puede querer estimar estos pardmetros a partir de los datos.
Alternativamente y de manera mas formal, los parametros dentro de los modelos son
considerados como estocasticos (y por lo tanto tienen distribuciones de probabilidad que
gobiernan su comportamiento), entonces, estos pardmetros deben también tener
distribuciones. Estas distribuciones se conocen como “distribuciones hiperprior” y los
parametros se conocen como hiperparametros.

La idea de que los valores de los parametros podrian surgir a partir de distribuciones es
una caracteristica fundamental de la metodologia bayesiana y conduce naturalmente a la
utilizacion de modelos en los que se presentan los parametros dentro de jerarquias. En el
ejemplo del modelo Poisson-gamma existe una jerarquia de dos niveles: 6 tiene una
distribucion Gamma(a, B) en el primer nivel de la jerarquia y a y B tendrdn una
distribucion hyperprior (h,) y (h,;) respectivamente, en el segundo nivel de jerarquia.
Esto se puede escribir como:

v;|6 ~ Poisson(e;0),
O|la, B ~ Gamma(a, B),
alv ~ hy(v).
Blp ~ hp(p).

Claramente es importante terminar la jerarquia en un lugar adecuado, de lo contrario se
podria suponer una jerarquia infinita de los parametros. Por lo general, el punto de corte
se elige para estar donde una futura variacién en los pardmetros no afectara el modelo a
nivel mas bajo. En este punto los parametros se asumen como fijos. Por ejemplo, en el
modelo de Poisson-gamma, si se asume que a y  son fijos entonces la distribucion a
priori gamma sera fija y se elegiran a y B como no informativas, los datos no informan
acerca de la distribucion en absoluto. Sin embargo, se puede permitir un mayor nivel de
variacion, por ejemplo, hiperprior para a y B, donde se fijan los valores de v y p sin
influir en gran medida la variacién del nivel inferior.

4.2.3. INFERENCIA A POSTERIORI

Cuando se emplea un modelo de probabilidad simple, a menudo se utiliza maxima
verosimilitud para proporcionar una estimacion puntual y de variabilidad asociada para
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los pardmetros. Esto es cierto para los modelos simples de mapeo de enfermedades. Por
ejemplo en el modelo y;|0 ~ Poisson(e;0) la maxima verosimilitud estimada para 6 es
la tasa global de la regidon de estudio, ej. ). y;/ Y. e;. Por otro lado, la SMR es la
estimacion de maxima verosimilitud para el modelo y;|6 ~ Poisson(e;0).

Cuando se emplea un modelo jerarquico Bayesiano ya no es posible proporcionar una
estimacion puntual simple para cualquiera de los 6;. Esto es porque se supone que ya no
se fija el parametro, si no que surge de una distribucion de valores posibles. Dados los
datos observados, el pardmetro o parametros de interés se describiran por la distribucién
a posteriori, y por lo tanto esta distribucion se debe encontrar y examinar. Es posible
examinar el valor esperado (media) o el modo de la distribucidn a posteriori para dar
una estimacion puntual de un pardmetro. Asi como la estimacion de maxima
verosimilitud es el modo de la probabilidad, entonces el maximo una estimacion a
posteriori es aquel valor del parametro o parametros en el modo de la distribucién a
posteriori. Mas comuUnmente se utiliza el valor esperado del pardmetro o parametros.
Esto se conoce como la media a posteriori (0 estimacion de Bayes). Para distribuciones
simétricas unimodales simples, el modo y la estimacion de la media coinciden.

Para algunas distribuciones a posteriori simples, es posible encontrar la forma exacta de
la distribucién a posteriori y encontrar formas explicitas para la media posterior o el
modo. Sin embargo, es comun, en el caso de los modelos razonablemente realistas
dentro de la cartografia de enfermedades, que no sea posible obtener una forma cerrada
para la distribucion a posteriori. Por lo tanto, a menudo no es posible derivar
estimadores simples para parametros tales como el riesgo relativo. En esta situacién
compleja se debe hacer el muestreo a posteriori, es decir, utilizando métodos de
simulacion para obtener muestras de la distribucion a posteriori que luego puedan
resumirse para producir estimaciones de las cantidades pertinentes.

4.2.4. METODOS MARKOV CHAIN MONTE CARLO

A menudo en cartografia de enfermedades, los modelos realistas tienen dos o mas
niveles y la complejidad resultante de la distribucion a posteriori de los parametros
requiere el uso de algoritmos de muestreo. En adicion los modelos flexibles requieren
conmutacion entre una variedad de modelos relativamente complejos. En este caso es
conveniente tener un método de muestreo a posteriori flexible para ser aplicado a una
variedad de modelos.

Los métodos de cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC) son métodos de simulacion
para extraer la distribucion a posteriori p(6|y) dado un modelo, una verosimilitud
L(y|@) y un dato vy, utilizando secuencias dependientes de variables aleatorias. Es decir,
MCMC produce una muestra de la distribucién a posteriori de un parametro, de la que
se pueden estimar cantidades de interés a posteriori.
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MCMC han existido desde hace casi tanto tiempo como las técnicas de Monte Carlo, a
pesar de que su impacto sobre la estadistica no se ha sentido verdaderamente hasta
principios de 1990, excepto en los campos especializados de Estadistica Espacial y
Anélisis de Imagenes, donde esos métodos aparecieron antes (Robert y Casella, 2011).

Ahora el muestreo posterior es lugar comun en una variedad de software que han
incorporado estos métodos (incluyendo: WinBUGS, OpenBUGS y JAGS). El software
R puede llamar funciones para “inferencia bayesiana usando muestreo de Gibbs”,
BUGS por sus siglas en inglés. Para mayor informacién sobre métodos MCMC y
aplicaciones reales puede consultarse literatura como (Gilks, Richardson, y
Spiegelhalter, 1996).

En los métodos MCMC se simulan valores de una densidad propuesta sucesivamente,
gue no tiene que ser necesariamente parecida a la densidad a posteriori. Cada valor
generado depende solo del anterior valor simulado, de ahi la nocion de cadena de
Markov. Estos métodos son muy usados en la computacion moderna Bayesiana ya que
en la mayoria de los casos la forma analitica de p(6|y) es desconocida y la dimensién
de 0 elevada.

MUESTREO DE GIBBS

MCMC fue desarrollado en 1953 por los fisicos Metropolis et al., y posteriormente
generalizadas por Hastings (1970), por lo que uno de los principales algoritmos MCMC
se denomina Metropolis Hastings. Muchas técnicas diferentes de MCMC estan
disponibles ahora. Una de las técnicas MCMC mas utilizadas es el muestreo de Gibbs
(Geman y Geman, 1984), se basa en la idea de que, para resolver un gran problema, en
lugar de tratar de hacer todo a la vez, es més eficaz romper el problema en subunidades
mas pequefias y resolver una a la vez.

Aqui estd un bosquejo de como funciona el muestreo de Gibbs (Keéry, 2010). Siendo
nuestros datos y, y nuestro vector desconocido 6 consistentes en k subcomponentes
6 = (64,0,,..,0;), por lo tanto, queremos estimar k parametros.

1. Elegir los valores iniciales 6,6, ..., 6"
2. Muestra 01(1) p(01|92(°),0§0), ---,G,EO),}/)
Muestra 65" p(6,]6,0%, ... 00", y)

Muestra 9,51) p(@k |61(1), 651), ny 9;91)' 3’)

3. Repetir el paso 2 muchas veces (ejemplo: 100, 1000) eventualmente
obteniendo una muestra de p(6|y).
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El paso 2 es llamado actualizacion o iteracion del muestreo de Gibbs y luego de que la
convergencia es alcanzada, esta conduce a una extraccion (= muestra) consistente en k
valores desde la distribucién a posteriori conjunta p(8|y). La distribucién condicional
en este paso es llamada “condicional completa” porque e¢lla condiciona a todos los
pardmetros. La secuencia de sorteos al azar para cada uno de los parametros k
resultantes de la etapa 3 forma una cadena de Markov.

4.3. Modelo de Poisson para conteo de datos.

Cuando es de interés una variable respuesta, que es un recuento del numero de eventos
que ocurren en una poblacion de un determinado tamafio, o un recuento del nimero de
eventos en relacion con el nimero de personas o animales por unidad de tiempo en
riesgo, una suposicion razonable es que estos conteos sigan una distribucion de Poisson,
especialmente cuando una enfermedad es no contagiosa y/o rara (Pfeiffer et al., 2008).
Quizéas el modelo mas utilizado para datos de conteo en areas pequefias es el modelo de
Poisson. Este modelo es apropiado cuando hay bajo conteo de enfermedad y la
poblacién es relativamente grande en cada area (Lawson, 2009).

A menudo el conteo de enfermedad y; asume una media u; y se distribuye
independientemente como

y; ~ Poisson(u;)

La verosimilitud esta dada por

m

Lot = | [utexp-ud /i

i=1

La funcion de la media generalmente consiste en dos componentes, el primer
componente representa el efecto de la poblacién de fondo y el segundo componente
representa el exceso de riesgo dentro de un area, a menudo denominado Riesgo
Relativo. EI primer componente es estimado o computado por comparacion de tasas de
la enfermedad en una poblacién estandar, obteniendo una tasa local esperada. Esto se
denomina a menudo estandarizacion (Inskip et al., 1983). Por lo tanto, se asume
generalmente que el dato esta distribuido independientemente con expectativa.
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E(vi) = w; = e;

Donde e; es la tasa esperada para el area i y 6; es el riesgo relativo para el area i. El
conteo de la enfermedad observado en cada area i asume una distribucion de Poisson
con media u; y es funcion de la cantidad de enfermedad esperada (que depende del
tamafio de la poblacion) y el término de riesgo relativo en un éarea especifica. Como se
desarrollan modelos jerarquicos Bayesianos, se considera que {y;} es condicionalmente
independiente, dado el conocimiento de {6;}. La tasa esperada generalmente se asume
fija para el periodo de tiempo considerado en el ejemplo espacial, aunque la literatura de
la estimacion de pequefias areas sugiere que esto puede ser ingenuo (Ghosh y Rao,
1994; Rao, 2003).

Usualmente el foco de interés es el modelado del riesgo relativo. La aproximacion
comun a esto es asumir un enlace logaritmico a un modelo de prediccion lineal:

logh; = n;

Esta forma de modelo ha tenido un uso generalizado en el analisis de datos de recuento
en areas pequefias en una gama de aplicaciones (Stevenson et al., 2005; Waller y
Gotway, 2004).

ESPECIFICACION DEL PREDICTOR LINEAL

En el modelo previo se especifica una funcién predictora (n;) para relacionar la media
de la variable respuesta aleatoria, a través de una funcién de enlace adecuada. A
menudo la funcién predictora se asume lineal como funcién de covariables (o variables
explicativas) fijas y posiblemente de efectos aleatorios (Lawson, 2009). Se define esto
en una forma general:

para m covariables, como

n = o + Px;+-+p x,
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Siendo el riesgo relativo funcion de una serie de x,,; Vvariables explicativas o
covariables mas el error para cada region.

log(6,) = (oc + Bx; + - +ﬁmxm) + g

De esta manera una estimacion del nUmero real de conteos de enfermedad en cada area
viene dado por:

log(w;) = log(ey) + (< + Bx; + -+ Bpxy) + &

El término ¢; representa los residuos del riesgo relativo en el area i después de ajustar
por covariables incluidas en el modelo. A menudo es conveniente interpretar &; como
residuos que reflejan la variabilidad entre éareas, debido a factores de riesgo
desconocidos o no medidos (Pfeiffer et al., 2008).

El log(e;) es un factor de ajuste conocido como offset y representa el ajuste de acuerdo
con areas de diferentes tamafios de poblacion (si todas las areas tienen igual tamafio de
poblacién no se requiere el término offset), (Pfeiffer et al., 2008).

Para los datos de conteo en areas pequefias, es probable que las covariables se obtengan
en la escala de la zona (Lawson, 2009). Por ejemplo, para las secciones censales, es
probable que sean variables socioeconémicas (ej. nivel de ingreso, pobreza, etc.)
disponibles a partir de censos. Ademas, algunas variables aleatorias podrian ser
incluidas como variables supra-zona como el distrito de salud en el que el area se
encuentra. Covariables ambientales también pueden ser interpoladas para la utilizacién
en el nivel de la seccidn censal. Por ejemplo, medidas de contaminacion del aire podrian
ser promediadas a lo largo del tracto.

MODELO LINEAL BAYESIANO

En el paradigma Bayesiano todos los parametros son estocasticos. Por lo tanto, en el
modelo de la covariable
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se asume que el pardmetro S tiene distribucion a priori. Por lo tanto, esto se puede
formular como

P(B,tp|data) « L(data|B,t5)f (B, 7p)

Donde f(B,t3) es la distribucion conjunta de la covariable condicional al
hiperparametro z5. A menudo consideramos estos parametros como independientes y
entonces

p
1) =] |5 (817s,)
j=1

Generalmente se asume que el pardmetro “covariable” puede ser descripto por una
distribucion Gaussiana y si se permite que los parametros se correlacionen entonces se
podria tener la especificacion gaussiana multivariante:

f(ﬁ'Tﬁ) = Np(O'ZB)

Donde bajo esta asuncion de prior, E(ﬁ, rﬁ) = 0y Y es la covarianza condicional de
los pardmetros. La especificaciéon comudn asume prior independiente y es:

f(ﬁl Tﬁ) = H?:1N(0' Tﬁj)1

donde N (O, TB].) es una variable simple con distribucién Gaussiana, de media cero y
varianza Tg;- En este punto, se hace normalmente, una suposicion acerca de la variacion

en los hiperpardmetros. En el proximo nivel de jerarquia se asumen distribuciones
hiperprior para 7z. La definicion de estas distribuciones puede ser importante para el
comportamiento del modelo. Por ejemplo, si se asume una hiperprior vaga (juega un
papel minimo en la distribucién a posteriori (Gelman, 2014)) para Tp;, esta puede llevar

a extravariacion, presentandose cuando se limita el aprendizaje disponible desde los
datos. Esto puede afectar el calculo del criterio de informacion de desviacion (DIC) y el
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diagnostico de convergencia. Mientras hiperprior uniformes (en un rango positivo
amplio) pueden conducir a distribuciones posteriores impropias (estas no integran a 1),
se ha encontrado que una distribucion uniforme para la desviacion estandar puede ser
atil (Gelman, 2006), ej. \/r_ﬁ] ~ U(0,A), donde A tiene un valor positivo grande.

Sugerencias alternativas son generalmente en forma de distribuciones gamma o gamma
inversa con grandes variaciones.

Por ejemplo, se propuso el uso de gamma (0.2, 0.0001) con expectativa 2000 y varianza
20000000 (Kelsall y Wakefield, 2002) y también se examinan varias especificaciones
alternativas que incluyen gamma (0.001, 0.001) (Banerjee et al., 2004). Una
especificacion comun (Thomas, Best y Lunn, Arnold y Spiegelhalter, 2004) es gamma
(0.5, 0.0005) que tiene expectativa de 1000 y varianza 2000000.

Aunque estas especificaciones anteriores conducen a desinformacion relativa, su uso ha
sido criticado por (Gelman, 2006) a favor de distribucion a priori uniformes sobre la
desviacion estandar.

Para resumir la jerarquia de tales modelos de covarianza, puede observarse la Tabla 1 en
el apéndice B: Tablas, que muestra un modelo de covarianza bayesiano jerarquico
sencillo, con tres covariables (xq,x,, x3) y riesgo relativo definido como 6; = exp(x
+B1%1; + P2xy; + B3x3;) para el dato {y;,e;} para m regiones. Los parametros de
regresion se supone que tienen distribucion a priori gaussiana independientes con media
cero.

4.4. Sobredispersion

Los modelos desarrollados previamente estdn en funcion de covariables fijas. En la
formulacién de modelos Bayesianos todos los parametros son estocasticos y entonces la
extension para la adicion de efectos aleatorios es relativamente sencilla (Lawson et al.,
2001; Lawson, 2009).

El modelo de regresion simple descripto previamente no captura el grado de variacion
presente en los datos provenientes de conteos. La sobredispersion o correlacion espacial
debida a factores de confusion no observados, usualmente no es capturada por modelos
de covarianza simples y a menudo es conveniente incluir algin término adicional o
términos en un modelo que pueda capturar tales efectos.

Inicialmente, la sobredispersion o extra-variacion puede ser acomodada por la inclusion
de una distribucion a priori para el riesgo relativo (como el modelo Poisson gamma) o
por extension del término lineal o predictor no lineal para incluir un efecto aleatorio
adicional (modelo log-normal).
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4.5. Modelo Log-Normal

Una forma simple que es muy popular en aplicaciones de mapeo de enfermedades es
asumir un enlace entre el predictor lineal (n;) y el parametro de interés (6;). Este ofrece
un método conveniente para introducir un rango de covariables y efectos aleatorios no
observados dentro de una formulacién simple. La estructura general de esta formulacién
esn; = x;B + v;y . La forma simple que envuelve la heterogeneidad no correlacionada
es

donde v,; es el efecto aleatorio no correlacionado.

Un ejemplo de la aplicacion de este modelo puede verse en la Tabla 2 en el apéndice B,
donde se presenta el codigo para el software OpenBUGS. Aqui se muestra el riesgo
relativo posterior estimado bajo el modelo Poisson-log-normal. ElI modelo de
verosimilitud asumido en este ejemplo es Poisson con y;~ Poisson(e;0;) y «
+B1%1; + Paxy; + Bsxs; + vy;. Aqui la extra variacion es modelada como
heterogeneidad no correlacionada (UH) con media cero y distribucion a priori
Gaussiana vy; ~ N(0, 7,,).

4.6. Modelos de heterogeneidad correlacionada

Como se vio previamente, incorporar una especificacion de Gauss tiene muchas
ventajas. En primer lugar, un efecto aleatorio que es log-gaussiano se comporta de una
manera similar a una variable aleatoria gamma, pero el modelo de Gauss puede incluir
una estructura de correlacion. Por lo tanto, para el caso donde se sospecha que los
efectos aleatorios estan correlacionados, entonces es mas simple especificar una forma
log - gaussiana para cualquier variacion adicional presente. La extensién mas simple es
considerar componentes aditivos que describen diferentes aspectos de la variacion que
se piensa existe en los datos.

Hay que tener en cuenta que esta no es la Unica especificacion posible de una estructura
prior para el modelo de heterogeneidad correlacionada (CH) (Mgller, Syversveen y
Waagepetersen, 1998).

Hay muchas formas de incorporar dicha heterogeneidad en los modelos. Es importante
incluir a menudo una variedad de efectos aleatorios en un modelo. Por ej. ambos CH y
UH pueden ser incluidos (ver Tabla 3 en el Apéndice B). Un método flexible para
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incluir estos términos es incluir un término log-linear con efectos aleatorios aditivos.
Besag, York y Mollié (1991) sugirieron por primera vez, para recuentos en areas, una
parametrizacion de la tasa de la forma,

exp(x}B +u; + v},

Donde x; 8 es una serie de covariables fijas, u; y v; es la heterogeneidad correlacionada
y no correlacionada respectivamente. Estos componentes tienen entonces distribucion a
priori separadas. A menudo, la especificacion del componente correlacionado se
considera que tiene o bien una distribucion a priori Gaussiana intrinseca (CAR) o una
distribucion a priori normal Multivariante completamente especificada.

4.7. Modelo Poisson para conteos de datos con ambos efectos aleatorios (UH y
CH).

Generalmente se persiguen dos objetivos cuando se modelan datos de area. El primero
es cuantificar la influencia de EF en la enfermedad para cada area o region de estudio y
el segundo, identificar areas donde hay conteos de enfermedad elevados luego de que la
influencia de los EF ha sido evaluada. Para cumplir estos objetivos un numero de
técnicas han sido descriptas (Pfeiffer et al., 2008). Desde aproximaciones frecuentistas,
donde un resumen global de la fuerza de los efectos para cada region es provista en
adicion a los coeficientes de regresion para cada uno de los EF en el modelo (ej: Walter,
Martin Taylor y Marrett, 1999), hasta modelos mixtos Bayesianos completos donde
efectos aleatorios correlacionados son determinados a nivel de region (ej: Toledano,
Jarup, Best, Wakefield y Elliott, 2001 y Jarup, Best, Toledano, Wakefield y Elliott ,
2002). La aproximacion Bayesiana es la que interesa y se trata aqui.

Un namero considerable de literatura se ha desarrollado alrededor de la aproximacion
Bayesiana para modelar conteos de enfermedades dentro de regiones definidas
arbitrariamente (Besag et al., 1991; Marshall, 1991; Clayton y Benardinelli, 1992;
Breslow y Day, 1993; Lawson, 1994; Ghosh, Natarajan, Stroud y Carlin , 1998; Lawson
et al., 2001, Lawson 2009 y 2013).

MODELO (BYM) BESAG, YORK Y MOLLIE.

En este modelo para el riesgo relativo, efectos aletorios area especificos se
descomponen dentro de un componente que toma en cuenta los efecos que varian de una
manera estructurada en el espacio (heterogeneidad correlacionada) y un componente
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que modela los efectos que varian de una manera desestructurada entre areas
(heterogeneidad no correlacionada).

El modelo introducido por Clayton y Kaldor (1987) y desarrollado por Besag et. al.
(1991), es formulado como sigue:

y; ~ Poisson(e;6;),

logh; = a +v; +uy;

Donde « es el nivel general de riesgo relativo, u; es la heterogeneidad correlacionada y
v; es la heterogeneidad no correlacionada.

Los modelos Bayesianos requieren especificacion de la distribucion a priori para los
esfectos aleatorios. EI modelo de distribucion para la heterogeneidad no correlacionada
es

v; ~ N(O, Tg)

Para el componente de heterogeneidad estructurada, se usa una estructura espacial
correlacionada, donde la estimacion del riesgo en cada area depende de areas vecinas.
Se usa el modelo CAR propuesto por Besag et al. (1991)

[u;lw;, i #j,75] ~ N(i;, 77)

Donde

w;j = 1sii,jsonadyacentes (0 0 sino lo son)

Los parametros 72 y 72 controlan la variavilidad de v y u. En el analisis Bayesiano
completo, distribucion a priori pueden ser espacificadas para estos parametros. Una
opcién comln es considerar una distribucion gamma para ambos, como sugiere
Bernardinelli et al. (1995).
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4.8. ANALISIS EcoLOGIcO

Estudios de regresion ecoldgicos tienen una larga historia en epidemiologia
(Richardson, Jackson & Best, 2005), el objetivo es examinar la variacion geografica de
los grupos de poblacién expuestos a variables ambientales (que pueden ser medidas en
el aire, agua o suelo), socioeconémicas y demograficas (tales como la raza y los
ingresos), o factores de estilo de vida (como el tabaquismo y la dieta) en relacion con
los resultados de salud medidos en una escala geografica (ecologica), (Elliott y
Wartenberg, 2004).

El anélisis ecoldgico esta relacionado a la construccion de mapas de enfermedades. El
objetivo del estudio ecoldgico es describir la relacion entre la variacion geogréafica de la
incidencia o mortalidad y covariables explicativas medidas en grupos mas que
individualmente (Lawson, 2003).

Estudios ecoldgicos suelen utilizar datos de observacion recogidos en grupos definidos
por areas geograficas como paises, regiones, departamentos o radios censales, que
derivan de forma rutinaria a través de diversos tipos de censo, registros nacionales o los
sistemas de salud publicos (Richardson, Jackson y Best, 2005; Lawson, 2009).

Los estudios ecologicos son usados en conjunto con estudios descriptivos simples de la
variacion geografica en un intento de determinar cuanto de la variacién en la tasa de
enfermedad esta asociado con la variacion en la exposicion (Lawson, 2003).

Un estudio ecoldgico puede ser hecho en base a datos georreferenciados, pero el foco no
es por lo general la distribucidn espacial, sino la relacion entre la variable dependiente y
las covariables medidas (Lawson, 2003).

El analisis espacial de los datos epidemioldgicos que se deben realizar en un estudio
ecologico se puede subdividir en varios pasos: i) Identificacion de un posible problema
de salud, ii) Verificacion de que un patron espacial observado de casos de la
enfermedad difiere considerablemente del patron esperado vy iii) Analisis ecoldgico:
basado en el conocimiento de la distribucion de la enfermedad y teniendo en cuenta la
distribucion espacial de los factores de riesgo, se formulan ciertas hipétesis sobre la
causa de la distribucion de la enfermedad y se evaltan por medio de métodos
estadisticos (Kistemann et al., 2002).

Un problema importante que afecta a los analisis ecoldgicos es el sesgo ecologico. Este
sesgo surge cuando la asociacion observada en el grupo o nivel ecolégico se aplica a la
asociacion entre las variables correspondientes a nivel individual (Elliott y Wartenberg,
2004; Lawson, 2009).

En términos generales, cuanto menor sea el area en la que se recolectan los datos de
enfermedades y ambientales, mayor es la posibilidad de hacer inferencias precisas,
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porque las medias en grandes areas pueden introducir sesgo ecoldgico considerable
(Rinaldi et al., 2006).

A pesar de ello, los estudios ecologicos tienen algunas ventajas sobre otros estudios, ya
que incluyen la posibilidad de estudiar una poblacion grande a un bajo costo y de
abordar cuestiones de salud ambiental que podrian ser dificiles de abordar a nivel
individual; son particularmente utiles cuando las mediciones individuales de la
exposicion son dificiles o imposibles de obtener (por ejemplo, la contaminacion del
aire) o se miden de manera imprecisa (por ejemplo, la ingesta diaria y la exposicion al
sol), (Lawson, 2003).

MODELO ESTADISTICO

La aproximacion simple al analisis ecologico es el uso de modelos de regresion para
tasas de enfermedad que solo permiten variacion de Poisson.

Si {y1, ..., ym} €s el nimero de eventos observados y {e;, ..., e;,} €l nUmero esperado de
eventos para cierta enfermedad en m areas de la region de interés. Asumimos que y; se
distribuye de acuerdo a una distribucion de Poisson con media u; = e; 8;, donde 6; es
el riesgo relativo en el area i. Como mencionamos previamente, la estimacion de la
verosimilitud maxima saturada de 6, esta dada por la SMR. ElI modelo puede extenderse
para incluir un set de variables explicativas x;, x,, ..., x,, en una formulacion log - lineal.

logu; = log e; +

J

Bj xij

p
=1

Este modelo puede incluir muchos factores ecologicos (covariables x;), pero, en muchas

situaciones, la variacién no explicada por las variables ecoldgicas podria exceder la que
se espera a partir del modelo de Poisson y conduce a sobredispersion.

Variabilidad extra-Poisson espacialmente estructurada puede ser facilmente modelada
asumiendo que la verdadera distribucion del riesgo relativo toma una forma log -
normal con componentes aditivos.

Por lo tanto, un pardmetro para sobredispersion se afiade al modelo. El parametro de
sobredispersion se refiere al grado de heterogeneidad entre los verdaderos riesgos
relativos, dadas las variables en el modelo.
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Fuentes de variabilidad extra-Poisson no estructuradas y estructuradas pueden
explicarse mediante la adopcién de un modelo donde la variacion extra-Poisson se
descompone en dos componentes.

El primer componente es la variacion espacialmente no estructurada extra-Poisson
(heterogeneidad no estructurada) y el segundo componente varia suavemente a través de
las areas (heterogeneidad estructurada). La introduccion de estos términos en el modelo
representa una forma de controlar las covariables no medidas. EI modelo podria
escribirse de la siguiente manera:

log(6;)) = a + x;B+ w; + v;

Donde a es una constante, x;representa un vector de variables explicativas o
covariables en la regién i, f es un vector de parametros, y los componentes de la
variacion, heterogeneidad no estructurada y espacialmente estructurada, son
representados por v; Yy u; respectivamente. Este modelo fue introducido por Clayton y
Kaldor (1987) y desarrollado por Besag et. al. (1991) y Clayton et al. (1993). En este
trabajo, Clayton et al. (1993) recalca la importancia de incluir un término espacialmente
correlacionado (U;) en andlisis ecologicos para permitir la variacion no observada.

Ejemplos de estudios de regresion ecoldgica que han implementado modelos de esta
forma incluyen Clayton y Bernardinelli (1992), que analizan los efectos de la
urbanizacion sobre la mortalidad por cancer de mama en Cerdefia, y Richardson,
Monfort, Green, Draper y Muirhead (1995) que analizan la variacion geografica de la
leucemia infantil en el Reino Unido en relacion con la radiacion natural. Ver también
Bernardinelli et al. (2000) y Bernardinelli et al. (1999) para continuar el debate. Para
una amplia gama de modelos estadisticos que se proponen en el contexto de la regresion
ecologica ver Biggeri et al. (1999). Ellos discutieron los modelos mencionados
anteriormente, modelos jerarquicos de efectos aleatorios y modelos no paramétricos
para este tipo de analisis.

Modelos jerarquicos bayesianos espaciales con diferentes distribuciones para modelar la
variable respuesta (Poisson, Poisson inflado con ceros, binomial y binomial negativo)
fueron utilizados en los siguientes trabajos con el fin de realizar mapas de SMR y/o el
analisis ecoldgico, Durr et al. (2005) tienen como objetivo identificar areas de alta
prevalencia y explicar esto en términos de covariables ambientales utilizando un
conjunto de datos historicos de una encuesta de matadero para fasciolasis realizado en
Victoria, Australia, Yu et al. (2008) relacionan la destruccion en los puntos de venta de
alcohol y los cambios en la tasa de violencia en el vecindario, Willgert et al. (2011)
estudian el efecto de la vacunacion sobre la incidencia espacial de lengua azul (BTV-8)
y el riesgo relativo de la enfermedad asociada en Suiza, Sartorius et al. (2011)
identifican y mapean grupos de alto riesgo de mortalidad infantil, asi como examinan el
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impacto de una serie de factores determinantes de la mortalidad infantil, Puigpinds-
Riera (2011) analizan los patrones de mortalidad por céncer y su relacion con la
privacion socioecondémica en areas pequefias en 11 ciudades espafiolas, Hoffmann et al.
(2014) hicieron frente a los problemas asociados con razones de mortalidad
estandarizadas para &reas pequefias suavizando mediante el modelo bayesiano propuesto
por Besag, York y Mollié e utilizaron un analisis de regresion ecologica para evaluar la
asociacion entre la privacion social y la mortalidad.

Detalles adicionales e ilustraciones pueden encontrarse en varios textos y libros como,
Mollié (1996), Best et al. (1999), Wakefield et al. (2000), Lawson (2001), Banerjee et
al. (2004), Waller and Gotway (2004), Waller (2005), Carlin and Louis (2008) y
Lawson (2009, 2013).

4.9. Residuos y bondad de ajuste

El logro de la convergencia de los algoritmos MCMC no produce necesariamente
buenos modelos. Si esta mal especificado un modelo, entonces sera de uso limitado.
Hay muchas cuestiones relacionadas con la bondad de ajuste del modelo que deben ser
motivo de preocupacion en la evaluacion de los modelos de datos geo-referenciados de
enfermedades. Se tratan cuestiones generales relacionadas con el uso de medidas de
bondad del ajuste (MBA) y diagnosticos residuales.

4.9.1. MEDIDAS DE BONDAD DE AJUSTE PARA MODELOS

El criterio de bondad de ajuste varia dependiendo de las propiedades del criterio y la
naturaleza del modelo. En modelos lineales generalizados (GLM) convencionales con
efectos fijos, la desviacion es una medida importante (McCullagh y Nelder, 1989).
Usualmente esta medida de adecuacion del modelo compara un modelo fijado y uno
saturado. Esto basado en la diferencia entre el log de la verosimilitud de los datos entre
los modelos:

D = =2[U(y|6fic) = 1(V8sar)]

El modelo saturado tiene un solo parametro por observacion. A menudo se utiliza una
medida relativa de ajuste para comparar la desviacion y se utiliza el cambio en la
desviacion entre el modelo 1 y el modelo 2:
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AD = =2[l(y]8,) — L(y182)]

Por lo tanto, la verosimilitud saturada se cancela en esta comparacion relativa. La
desviacion se utiliza en la medida de bondad de ajuste en el modelado bayesiano, pero
por lo general sin referencia a un modelo saturado.

Una desventaja del uso de la desviacion directamente es que no mide el grado de
parametrizacién en el modelo: un modelo puede aproximarse més a los datos por
incremento en el numero de pardmetros. Por lo tanto, se han hecho intentos para
penalizar la complejidad del modelo. Un ejemplo de esto es el criterio de informacion
de Akaike (AIC). Este se define como

AIC = =2[U(y|0si) + 2p

donde p es el nUmero de parametros.

El segundo término actla como sancion para la sobre parametrizacion del modelo. La
idea es que a medida que mas parametros se afiaden, entonces de mejor manera el
modelo se aproximard a los datos.

Para equilibrar esto, se asume la pena (2p). Por lo tanto, el ajuste es penalizado con una
funcién lineal del namero de pardmetros. Modelos parsimoniosos deben resultar del uso
de tal penalizacion. Esto es ampliamente utilizado para los modelos de EF y es la base
del criterio de informacién de desviacion que se explica a continuacion.

Otra variante que se utiliza cominmente como criterio para la eleccién del modelo es el
criterio de informacion bayesiano (BIC). Este es ampliamente utilizado en los modelos
bayesianos y jerarquicas. Se aproxima asintoticamente un factor de Bayes. Se define
como

—Zl(y|§ﬁt) +plnm.

En un modelo con log-verosimilitud [(6) el valor de AIC o BIC puede estimarse a partir
de la salida de un algoritmo MCMC por

AIC = =21(6) + 2p
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BIC = =21(8) + p Inm,

donde p es el nimero de parametros, m es el nUmero de datos de punto y

G

R 1

i0) = EZl(ng).
g=1

el promedio del log-verosimilitud sobre G muestras posteriores de 6.

Alternativamente una estimacion posterior de 8 (tal como la expectativa posterior)
puede ser primero calculada y entonces sustituida dentro de AIC o BIC. Leonard y Hsu
(1999) proporcionan comparaciones de estas medidas en una variedad de ejemplos. Una
de las desventajas de la AIC o BIC es que, en los modelos con efectos aleatorios, es
dificil decidir cuantos parametros se incluyen dentro del modelo. Por ejemplo, un efecto
de nivel de unidad se especifica como v; ~ N(0,7).En este caso hay un parametro
varianza, pero también hay un valor separado de v para cada elemento. Por lo tanto,
tenemos potencialmente super-saturacion del espacio de parametros (p > m) si
contamos m v;s asi como 7. Deberia ser la parametrizacion 1 o m + 1 o en algin lugar
entre estos valores? Este dilema no se plantea con modelos de coeficientes aleatorios
donde, por ejemplo, en un contexto de regresién en el que se puede tener un vector de
longitud p de parametros, f se dice, que puede tener en el caso, simple p varianzas.

CRITERIO DE INFORMACION DE DESVIACION

El “criterio de informacion de desviacion” (DIC, por sus siglas en inglés) ha sido
propuesto por Spiegelhalter, Best, Carlin y Van Der Linde (2002) y es extensamente
utilizado en modelado Bayesiano. Este se define como

DIC = 2Eg,,(D) — D[Eg;, (8],

Donde D(.) es la desviacion del modelo e “y” es el dato observado. Note que el DIC es
basado en la comparacion del promedio de la desviacion (D = —2 Zg=1 l(y|09)/G)y
la desviacion de las estimaciones de los pardmetros posteriores esperados,

8 se dice: (5(9) = —Zl(y|9)). Para cualquier valor de parametro de muestra 69 la
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desviacion es justo D(69) = —2I(y|69). El nimero efectivo de parametros (pD) se
estima como pD= D() 'y entonces DIC= D+ pD=2D- D(D).
Desafortunadamente en algunas situaciones pD puede ser negativo (ya que puede
suceder que D(8) > D). Inestabilidad en pD puede conducir a problemas en el uso del
DIC. Por ejemplo, modelos mixtos 0 mas simples y modelos con modos multiples
pueden “engafar” la estimacion del pD a causa de sobredispersion en tales modelos
(cuando los componentes no se estiman correctamente) conduciendo a D (0)> D. Sin
embargo, también es cierto que la eleccion inapropiada de hiper-parametros para las
variaciones de los pardmetros en los modelos jerarquicos puede conducir también a la
inflacion, como transformaciones no lineales (tales como cambiando de un modelo de
Gauss a un modelo log - normal). En tales casos, a veces es mas seguro calcular el
numero efectivo de parametros desde la varianza posterior de la desviacion. Gelman et

al. . p. propone el estimador pD = - — Y¢_.(D —D)’. Este valor
. (2014, p. 172) | dor pD =-— 5_,(D(69)-D

2 G-1
puede también ser calculado a partir de la muestra del resultado de una cadena.
(También esta disponible directamente en R2WinBUGS.) Un estimador alternativo de
la varianza es directamente disponible desde el resultado
var(D) = ﬁ N OICOE 5)2 = 2pD. De ahi que un DIC con base en esta Gltima
estimacion de la varianza es justo DIC = D + var(D). Note que la desviacion
predictiva esperada (EPD: D,,) es una medida alternativa de adecuacion del modelo y
esta es basada en la capacidad predictiva del modelo ajustado fuera de la muestra. La
cantidad también puede estimarse aproximadamente como ﬁpr: 2D-D (é)

PERDIDA PREDICTIVA POSTERIOR

Gelfand y Ghosh (1998) propusieron un enfoque basado en la funcion de pérdida que
emplea la distribucién predictiva para modelar la adecuacién. El enfoque esencialmente
compara los datos observados de los datos predichos desde el modelo ajustado. Se
define el dato i predictivo como yipr. Tenga en cuenta que los datos de prediccién
pueden ser facilmente obtenidos a partir de una muestra posterior convergente. Dados
los parametros actuales en iteracion j : 6@ se dice, entonces

p(yiprly) — fp(yiprlg(j)) p(g(}')ly)dg(j)

De aqui que la iteracion j th puede producir y/;" desde p(y/;"|69). El valor predictivo
resultante tiene distribucion marginal p(yi’j.r|y). Para una distribucion de Poisson, esto

simplemente requiere generacion de conteos como yi’j.r « Pois (eieff)).
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Una funcién de pérdida se asume donde L,(y,yP") = f(y,y?"). Una opcion
conveniente de la pérdida podria ser la pérdida de error al cuadrado por el que se define
la pérdida como: Ly (y, yP") = (y — yP")%

Funciones de pérdida alternativos podrian proponerse como la pérdida de error absoluto
o formas mas complejas (cuantiles). Una medida bruta global de pérdida a través de los
datos se produjo por la pérdida media en todos los items: el error cuadratico medio de
prediccion (MSPE, por sus siglas en inglés) es simplemente un promedio del item error
de pérdida al cuadrado:

MSPE; = > (i =¥l )/m
y

MSPE = z Z(yi - ygr)z/(G x m),
i J

donde m es el nimero de observaciones y G es el tamafio de la muestra muestreado.
Una alternativa podria ser especificar un error absoluto:

MAPE; = z i =y 1/m
i

y
MAPE = 22 i = ¥2T1/(G xm),
TG

Gelfand y Ghosh (1998) proponen una forma mas sofisticada

k
D,= ——A+B
k= rriat
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y m, es el tamafio de la muestra de prediccion (por lo general G = m,,). Aqui k puede
ser elegido para ponderar los diferentes componentes. Para k = oo, entonces D, = A +
B. La eleccion de k no suele afectar al orden de ajuste del modelo. Cada componente
mide una caracteristica diferente del ajuste: A representa la falta de ajuste y B grado de
suavidad. EI modelo con més bajo D, (o0 MSPE y/o MAPE) sera preferible (Lawson,
2009).

Tenga en cuenta que la prediccion de los datos se puede obtener facilmente de formulas
modelo en WinBUGS: en el caso de Poisson con datos y[] observados y datos
predictivos ypred[], tenemos para el i-ésimo elemento:

yl[i]"dpois(mul[i])
ypred[i] dpois(muli])

Como faltan los valores predichos, estos tendrian que ser inicializados.

Ademas, es posible considerar medidas basadas en predicciones como el diagnostico de
convergencia. La medida D (H(f)) 0 MSPE; puede ser monitoreada usando diagnosticos
de simple o mdltiples cadenas. Tenga en cuenta que para cualquier modelo para el que
una contribucion de unidad de verosimilitud estd disponible, es posible calcular una
medida basada en la varianza como T)(@U)). Por lo tanto para el proceso de punto
(evento caso), asi como verosimilitudes basadas en conteos, las medidas de desviacion
estan disponibles mientras que una medida basada en residuos (como MSPE) es maés
dificil de definir para un evento con dominio espacial.

4.9.2. RESIDUOS GENERALES

El analisis de los residuos y las funciones de resumen de los residuos constituye una
parte fundamental de la evaluacién de la bondad de ajuste del modelo en cualquier area
de aplicacion estadistica.
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En el caso de la cartografia de enfermedades no es la excepcién, aunque el analisis
residual total rara vez se presenta en trabajos publicados en el &rea.

A menudo, las medidas de bondad de ajuste son funciones agregadas de trozos de
residuos, mientras que las medidas relativas a los residuos individuales también estan
disponibles.

Una variedad estan disponibles cuando el analisis residual total se va a realizar.

Definimos un trozo de residuo como la diferencia estandarizada entre el valor observado
y el valor del modelo ajustado.

Por lo general, la normalizacion se basa en una medida de la variabilidad de la
diferencia entre los dos valores.

Es préctica comun especificar el residuo como

n=Yi— %

r} =r;/yJvar(r)

Donde y, es un valor fijado bajo un modelo dado. Cuando se consideran modelos
espaciales complejos, a menudo es mas facil examinar los residuos, tales como {r;}
usando métodos Monte Carlo. De hecho, es sencillo de implementar un enfoque
bootstrap paramétrico (PB) para el diagndstico residual para los modelos de
verosimilitud (Davison y Hinkley, 1997). El caso mas simple en conteos por area, es
cuando por cada area una cuenta observada puede ser comparada con un recuento
ajustado. En general cuando se asumen modelos de verosimilitud de Poisson con
y;~ Pois{e;0;} entonces es facil de emplear un PB mediante la generacion de un
conjunto de recuentos simulados {y;‘j}j =1,....,J, desde una distribucion de Poisson

con media e;0,. De esta manera, una clasificacion del area, y por lo tanto el valor de p,
se pueden calcular mediante la evaluacion del grado de los residuos dentro del conjunto
de J + 1 residuales:

~

i—e.0; yij—e.0}i=1,..]}

Denotar los residuos estandarizados observados como 7;°, y el simulado como r;;. Tenga
en cuenta que ahora es posible comparar las funciones de los residuos, asi como hacer
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comparaciones directas. Por ejemplo, en un contexto espacial, puede ser apropiado
examinar la autocorrelacion espacial de los residuos observados. Esto puede
proporcionar evidencia de la falta de ajuste del modelo. Por lo tanto, una evaluacion
Monte Carlo del grado de autocorrelacion residual puede ser hecha por comparacion de
la estadistica de Moran’s I para los residuos observados, dicese, M({r°}), a la
uTWu
uTu

encontrada para los residuos de conteo simulados M ({r;}), donde M({u}) =

donde u; = r;/yJvar(r;) yr; = (y; — e;8,) y W es una matriz de adyacencia. Note que
E[M({u})] puede no ser cero, por lo que seria importante tener en cuenta este hecho en
cualquier evaluacion de autocorrelacion residual.

RESIDUOS BAYESIANOS

En un entorno bayesiano es natural considerar la version adecuada de r; = y; — ¥,.
Carlin y Louis (2000) describen un residuo bayesiano

er—x

G
z Ig(g)

Donde E(y;|0;) es el valor esperado de la distribucion predictiva a posteriori, y (en el
contexto de muestreo McMC) {Bi(g)} es un set de pardmetros muestreados desde la
distribucion a posteriori.

En el caso de modelos de conteos por areas, con verosimilitud de Poisson y esperados
e;0;, este residuo puede ser aproximado, donde una tasa constante de area se asume:

Esto da un promedio residual sobre la muestra posterior. Una probabilidad
. . . ~ 1 .
computacional alternativa es promediar la muestra {Gi(g)}, 0= - Zg=1 Hi(g)., es decir,
para producir un valor posterior esperado de y;, es decir y; = e;0;, y para formar
r; = y; — ¥;. Una futura posibilidad es formar simplemente r; en cada iteracion de un

muestreador a posteriori y promediar estos sobre la muestra convergente (Spiegelhalter
et al., 1996). Estos residuos pueden proporcionar medidas puntuales de bondad de
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ajuste, asi como MBA globales, (como el error cuadratico medio (MSE): % morA)y

puede evaluarse utilizando métodos de Monte Carlo. Para fines de exploracion podria
ser util estandarizar los residuos antes del examen, aunque esto no es esencial para la
evaluacion de Monte Carlo. Para proporcionar una evaluacion de Monte Carlo de la
unidad de comportamiento individual residual seria necesaria una simulacion de Monte
Carlo repetida de muestras independientes de la distribucion predictiva. Esto se puede
lograr tomando J muestras de MCMC convergente con brechas de longitud p, donde p
es lo suficientemente grande como para asegurar la independencia. Clasificar los
residuos en un conjunto combinado (J + 1), puede utilizarse para proporcionar un valor
de p Monte Carlo para cada unidad.

INTERPRETACION DE LOS RESIDUOS EN UN AJUSTE BAYESIANO

Diagnosticos basados en residuos serdn indicativos de una variedad de caracteristicas
del modelo. (Qué se debe esperar de los residuos de un modelo adecuado? En general,
cuando un modelo se ajusta bien, seria de esperar que los residuos del modelo tengan un
nimero de caracteristicas. En primer lugar por lo general deben ser simétricos y
centrados en torno a cero. Es evidente que la normalizacion de la varianza debe producir
una aproximacion mas cercana a este, pero en general esto s6lo puede ser aproximado.
En segundo lugar no deben mostrar ninguna estructura particular y deben aparecer
razonablemente al azar. Sin embargo, en cuanto a la distribucion, no esta claro que los
residuos deben tener una forma gaussiana de media cero (como se sugiere por el uso de
parcelas de cuantiles normales en Carlin y Louis, (2000).
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METODOLOGIA Y ANALISIS E
INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS.

CAPITULO 5:

5. METODOLOGIA Y ANALISIS E INTERPRETACION DE LOS
RESULTADOS.

5.1. Region de estudio

Metodologia

La regidn de estudio fue definida tomando los radios censales de la Provincia de Rio
Negro (Figura 3, apéndice A), que coinciden en su mayoria con el area programa
Hidatidosis, menos los que solapan con el rio Negro y los del norte de éste. También se
eliminaron las partes de los radios censales que cubren los cuerpos de agua como el lago
Nahuel Huapi y el embalse el Chocon.

5.2. Definicion y construccion de variables

Metodologia

Para agrupar todas las variables que se describen a continuacion, se utilizé un archivo
shape (http://resources.arcgis.com/es/help/main/10.1/index.htmI#//00560000000200
0000) de radios censales 2010, provisto por la Infraestructura de Datos Espaciales de la
provincia de Rio Negro (http://www.ide.rionegro.gov.ar/index.php? catiD=186).

CAsSOS

Los casos incluidos en el estudio se encuentran en la base de datos provista por el
departamento de zoonosis dependiente del Ministerio de Salud de Rio Negro y
representan una serie temporal (1996 a 2010) de las coordenadas geogréaficas Lat/Lon,
Datum WGS-84, del sitio probable de exposiciéon de chicos de entre 0 a 14 afios con
diagnostico de EQ confirmada, siendo diagnosticados mediante encuestas con
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ultrasonografia en poblacién asintomatica (escolares de 7 a 14 afios) o por haber
presentado sintomatologia clinica.

La definicion de caso se basa en la establecida en las normas nacionales para el control
de la hidatidosis, siendo

Caso sospechoso:

a) Persona sintomatica con presencia de masa quistica localizada en distintos
organos y sistemas, con mas frecuencia en higado y pulmén, y asociado
con aspectos epidemioldgicos de la enfermedad (lugar de origen, contacto
con perros, existencia de otros familiares con hidatidosis)

b) Persona positiva a tamizaje ecografico o serolégico, y asociada con
aspectos epidemioldgicos de la enfermedad (lugar de origen, contacto con
perros, existencia de otros familiares con hidatidosis)

Se considera caso confirmado al caso sospechoso con diagnoéstico por iméagenes
(radiografia, ecografia y/o tomografia axial computarizada) y/o pruebas seroldgicas
(ELISA/Westernblot).

En Argentina, asimismo, la confirmacion parasitoldgica requiere la visualizacion directa
por microscopia de protoescélices o ganchos del pardsito, restos de membranas y
estudio histopatoldgico de la pieza extraida por cirugia

Los casos fueron agregados por radio censal (Figura 4, apéndice A), mediante
interseccion de sus coordenadas con los radios censales.

PoBLACION

La poblacion fue calculada en forma aproximada para los radios censales a partir de los
censos 2001 y 2010. Representa solo la poblacion rural, habiéndose extraido la
poblacién de los radios censales considerados urbanos con el software QGIS 2.8.1. Una
aproximacion lineal se realizé para calcular los afios 2002 a 2009.

ESPERADOS

Los esperados por radio censal fueron calculados como se menciond previamente en el
texto (ver seccion 4.1.2.) mediante el software R (https://www.r-project.org/).

5.2.1. COVARIABLES
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Metodologia

Las covariables fueron construidas a partir de productos provenientes de Sensores
Remotos y Sistemas de Informacion Geogréfica.

TEMPERATURA

Se obtuvieron productos del sensor MODIS (MOD11A2 diurnos) a bordo del Satélite
Terra. Los productos MOD11 (MODIS Land Surface Temperature and Emissivity, s.f.)
brindan estimaciones de la temperatura y emisividad diurna y nocturna de las coberturas
terrestres (LST), la temperatura se mide en grados Kelvin al contacto entre la cobertura
y la atmoésfera. Estos productos son producidos con una resolucion espacial de 1000 m
con base diaria y cada 8 dias (Mas, 2011).

El producto MOD11A2 fue descargado via MRTWeb 2.0 (MRTWeb, s.f.) que combina
funciones de bdsqueda, visualizacion y seleccion de USGS Global Visualization Viewer
(Glovis) y funciones para armar mosaicos, seleccion de subconjunto espacial, seleccion
de bandas, re - proyeccion, re - muestreo y seleccion de formato de MODIS
Reprojection Tool (MRT). La interfaz MRTWeb organiza funcionalidades Glovis y
MRT en tres pestafias principales: Seleccién, Proceso, y Descarga. Los trabajos
enviados se ejecutan con el software de procesamiento MRT 4.0 a través de multiples
servidores DAAC LP. EIl conjunto de datos de salida queda disponible en un directorio
de trabajo especifico ftp para descargar por el usuario.

Se descargaron 437 imagenes MOD11A2 para la region de estudio, desde el dia juliano
001 de 2001 cada 8 dias hasta el dia juliano 361 de 2010, en proyeccion geogréfica
Lat/Lon, Datum WGS-84.

Las imagenes fueron procesadas con el software ENVI 4.8, donde primero se agruparon
en un Layer Stacking y en IDL se realizo la interpolacion temporal para corregir los
valores faltantes (O en nuestro caso) por el de la fecha siguiente y se pasaron a grados
Celsius. Los valores que durante las 437 imé&genes tuvieron datos faltantes se
enmascararon con No data (NAN), a fin de no afectar la estadistica zonal que se calculo
posteriormente. Con el Layer Stacking con las imagenes interpoladas y enmascaradas se
procede a realizar estadisticos a través de la herramienta Sum Data Band. Con esta
herramienta se obtiene una imagen (dos bandas) con la media y desvi0 estandar para
cada pixel, calculadas desde los pixeles de la serie temporal (437 imagenes).

Luego, dentro del software QGIS 2.8.1 se obtiene mediante la herramienta Estadisticas
de zona, la media y desvio estandar para cada radio censal.
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TEMPERATURA POR RANGOS

Se clasifico la temperatura de los radios censales en 5 clases (Figura 5, apéndice A) y de
acuerdo a su correlacién con la SMR de hidatidosis en chicos de 0 a 14 afios, se
selecciond el rango que va de 17.2 a 19.9 °C (el de mayor correlacién, ver figura 13 y
14, apéndice A) para crear una nueva variable, donde se asigno, valor = 1, para los
radios censales que estan en el rango descripto y valor = 0, para el resto (Figura 6,
apéndice A).

VEGETACION

El NDVI, Figura 7, apéndice A, fue también obtenido desde el sensor MODIS a bordo
del satélite Terra. Mediante la herramienta MRTWeb, se obtuvieron 110 imégenes del
producto MOD13A3 (MOD13A3, s.f.), indice de vegetaciéon mensual, 1 km de
resolucion espacial, para los afios 2001 a 2010, en proyeccion geografica Lat/Lon,
Datum WGS-84.

Las imégenes se agruparon en un Layer Stacking, se computd la media y el desvio
estandar de la misma forma que para la temperatura y al final se aplicé una méascara con
NAN para la superficie del mar. Luego se calcularon los estadisticos de zona en QGIS.

PRECIPITACION

Un promedio temporal de precipitacion entre 2000 - 2010, basado en el producto 3B43
v7, del Tropical Rainfall Measuring Mission Project (TRMM) y otras fuentes mensuales
de precipitacion, fue obtenido desde la aplicacion Web Giovanni (Giovanni The Bridge
Between Data and Science, s.f.). La imagen resultante tiene una resolucion espacial de
0.25 grados y resolucion temporal mensual. La proyeccion se definio de igual forma que
las variables anteriores. Los promedios zonales fueron calculados como se menciond
previamente para la temperatura y vegetacion.

ALTURA

La altura, fue obtenida a través de un modelo digital de elevacion de 90 metros de la
Shuttle Radar Topographic Mission (SRTM) de la NASA. El mosaico para la region de
estudio fue provista por la Comision Nacional de Actividades Espaciales (CONAE), en
proyeccion geogréfica Lat/Lon, Datum WGS-84, resolucion espacial 0.000833 grados.

La estadistica zonal fue calculada luego en QGIS.
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REGIONES NATURALES

De acuerdo a Godagnone y Bran (2009) que tratan las caracteristicas generales de la
provincia de Rio Negro en cuanto se refiere a los aspectos climaticos, geoldgicos,
hidricos, geomorfoldgicos, edaficos y de vegetacion, agrupandolas en tres Regiones
Naturales (Patagonia Andina, Patagonia Extra Andina Occidental y Patagonia Extra
Andina Oriental) y de acuerdo con Villagra y Giraudo (2013) que basados en diversos
trabajos realizados sobre caracteristicas productivas, biofisicas y socioeconémicas en la
provincia, diferencian dos regiones en las que se desarrolla la produccion ovina
(Patagonia Extra Andina Occidental y Monte Austral Rionegrino), se decide contrastar
la region denominada Patagonia Extra Andina Occidental (PEAO) con el resto del
territorio, teniendo en cuenta que esta region que se menciona por ambos autores, tiene
caracteristicas diferenciales (que podrian influir en el ciclo biolégico del Echinococcus
granulosus) y ademas, a la exploracién visual se solapa con la mayoria de casos de
Hidatidosis.

Por lo expuesto se construye una variable binaria, donde cada radio censal toma un
valor de 1, si su superficie intersecta en un 70% o mas con la de la region PEAO y un
valor de 0 de otro modo (Figura 8, apéndice A).

Las caracteristicas mas sobresalientes de la Region PEAO son, segun Godagnone y
Bran (2009), en primer término, el clima que varia de subhimedo en el limite Oeste a
semiarido y arido hacia el Este; las geoformas mas abundantes son bajadas, serranias
rocosas, mesetas lavicas y depresiones sin salida. Los suelos pertenecen,
mayoritariamente, a los Subdrdenes de los Argides y Ortentes, en menor cantidad se
encuentran Xeroles y Ustoles. La vegetacion esta caracterizada por el predominio de
estepas arbustivo-graminosas bajas.

5.2.2. SELECCION DE COVARIABLES

Metodologia:

Se evalud la correlacion entre covariables, de las que se correlacionaron en mas de un
90% se seleccionaron aquellas de mayor valor bilégico — epidemiolégico, que por sus
caracteristicas pudiesen influir en el ciclo bioldgico — epidemiologico de la enfermedad.

Para evaluar la correlacion se utilizé el software R, librerias sp, maptools y stats (tabla
4, apéndice B: Tablas).

Resultados:
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Quedaron seleccionadas las covariables, temperatura, temperatura por rangos, NDV1 y
Regiones naturales.

5.3. Analisis exploratorio de los datos

Metodologia:

Se comenzo graficando la densidad de distribucion de la variable resultado o
dependiente (figura 9, apéndice A), la SMR para casos de hidatidosis en chicos de 0 a
14 afios del area programa hidatidosis, Rio Negro. Luego se utilizé una transformacion
logaritmica simple sobre esta variable, a fin de poder utilizar procedimientos
autorregresivos, donde hay un supuesto subyacente de normalidad que los datos no
parecen cumplir, ver figura 10, apéndice A.

También se realizaron los histogramas (figura 11, apéndice A) de SMR (ver capitulo 4,
seccion 4.1.) y log(SMR) con la curva de la distribucion normal superpuesta (figura 12,
apéndice A), a fin de comparar visualmente la normalidad de los datos.

Por otro lado se utilizaron Scatterplot para explorar la relacion entre variable resultado y
variables explicativas, temperatura media anual, NDVI1 y region ecolégica PEAO. En
otros Scatterplot se distinguieron los radios censales donde esta presente o no la region
ecoldgica PEAO y también presencia o ausencia de casos de hidatidosis.

Resultados:

A continuacion, se observa en la figura 10 y 12 (apéndice A), que el log(SMR) se
aproxima mas a una distribucion normal.

En cuanto a la relacion entre variable respuesta y variables explicativas, se observd
(figura 13, apéndice A) que a medida que aumenta la temperatura media anual de la
superficie terrestre, aumenta el logaritmo del porcentaje de la SMR de hidatidosis.
Mientras que cuando se evaluo la covariable en rangos (figura 14 y 15, apéndice A), la
mayor correlacion se dio con valores de 17,19 a 19,90 °C.

Pudo verse en la figura 14 y 15 (apéndice A) que los radios censales pertenecientes al
rango de temperatura LST que va de 17.19 a 19.90 °C tienen mayor SMR o log(SMR).

Cuando se fijé la temperatura media anual de la superficie terrestre como variable
binaria, otorgandole valor 1 al rango de valores que va de 17.19 a 19.90 °C y 0 al resto,
se observo (figura 16 y 17, apéndice A) mayor correlacion en la media del rango fijado
como 1.
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Puede verse (figura 18, apéndice A) que a medida que disminuye el NDVI medio anual,
aumenta el logaritmo del porcentaje de la SMR de hidatidosis.

Se observa (figura 19, apéndice A) que la media de la region ecoldgica PEAO se
corresponde con un valor mayor del porcentaje de la SMR de hidatidosis, que la media
del resto de las regiones ecoldgicas.

En la figura 20 (apéndice A), puede verse la relacion entre la SMR y la temperatura
media anual distinguida por rangos.

Puede verse (figura 21 y 22, apéndice A) que la region ecoldgica “Patagonia extra
andina occidental” y la distribucion de los casos de hidatidosis, coinciden con un rango
de temperatura de 17,19 a 19,90 °C y con NDVI medio anual bajo.

En las Figuras 23 y 24 (apéndice A) se observa la relacion entre SMR y temperatura y
entre SMR y NDVI, mostrando la presencia o ausencia de casos de hidatidosis.

5.4. Modelos Jerarquicos Bayesianos

Metodologia

Se desarrollaron modelos bayesianos de complejidad creciente, denominandose, de EF y
de efectos mixtos (EM) (ver seccion 4.3 a 4.7) con la incorporacion de efectos aleatorios
no correlacionados y efectos aleatorios correlacionados en el espacio.

5.4.1. MODELO ESPACIAL DE EF (REGRESION DE POISSON)

Metodologia

Debido a que la variable respuesta (casos de hidatidosis en chicos de 0 a 14 afios) es un
recuento del numero de eventos que ocurre en una poblacién de un determinado tamafio,
es una enfermedad que no se contagia persona a persona (si a través del ambiente y
entorno contaminado) y es rara, se asume que los conteos siguen una distribucion de
Poisson, (Pfeiffer et al., 2008).

El conteo de la enfermedad observada en cada radio censal i asumid una distribucién de
Poisson con media u; Yy ésta fue funcion de la cantidad de enfermedad esperada E; (que
depende del tamafio de la poblacion) y del riesgo relativo RR; , en ese radio censal
(ver ecuaciones 1y 2 en seccién 4.1.2).

u; = El'RRl' (3)
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El riesgo relativo se parametrizo como funcion de las covariables x,,; definidas
previamente (ver seccion 5.2.2.).

log(RR;) = (oc + Bx;+ -+ ,Bmxm) + ¢ 4

Entonces el nimero real de conteos de enfermedad en cada radio censal queda dado por
(ver seccién 4.3):

log(u;) = log(E;) + (oc + Bx;i+ -+ ﬁmxm) + ¢ (5)

El término ¢; representa los residuos del riesgo relativo en el radio censal i después de
ajustar por las covariables incluidas en el modelo. Se interpreta &; como residuos que
reflejan la variabilidad entre areas, debido a factores de riesgo desconocidos o no
medidos.

El log(E;) es un factor de ajuste conocido como offset y representa el ajuste de acuerdo
con areas de diferentes tamafios de poblacion.

Para determinar la influencia de las covariables sobre los casos de hidatidosis con los
modelos de regresion de efectos fijos, primero se hizo una aproximacion frecuentista
(en R) y luego con el método bayesiano (usando OpenBUGS).

5.4.1.1. REGRESION CLASICA

Metodologia

Se tomaron las covariables seleccionadas anteriormente y se procedié con un proceso de
eliminacion hacia atrés (Backward elimination), introduciendo todas las variables en la
ecuacion y luego excluyendo una tras otra al cumplir con el criterio de eliminacion, que
fue, la estimacion de los coeficientes cercana a 0 y/o valor de significancia superior a
0.05 (ver tabla 5, 6 y 7, apéndice B).

El procedimiento termino cuando ya no quedaron en la ecuacion variables que
satisfacen el criterio de eliminacion.

Para chequear por sobredispersion (ver seccion 4.4.) se observd la relacion entre la
desviacion residual y los grados de libertad provistos en el resumen, si la relacion es
mayor a 1 se puede decir que estamos en presencia de sobredispersion.
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Resultados:

Se puede observar (tabla 6, apéndice B) como la variable precipitacion cumple con el
criterio de eliminacion (valor p >0.05), por lo que se excluye en el proximo modelo
formulado.

Se puede ver (tabla 7, apéndice B) que en el segundo modelo no hay variables que
cumplan el criterio de eliminacion (valor p > 0.05), por lo que el proceso de eliminacién
hacia atras concluye aqui.

La relacion entre la desviacion residual y los grados de libertad provistos en el resumen
(tabla 7, en apéndice B), es 3.45 (residual desviance = 172.57 / degrees of freedom =
50) siendo mayor a 1, lo que indica sobredispersion.

5.4.1.2. REGRESION BAYESIANA

Metodologia

Para especificar, ejecutar y evaluar los modelos de regresién Bayesiana utilizamos los
softwares OpenBUGS y R con sus paquetes R20penBUGS y CODA (ver apéndice
C). El software OpenBUGS se llam6 desde dentro de R y se crearon R objetos que se
integraron perfectamente con varias herramientas espaciales.

Creacion del modelo, datos y parametros (tabla 8, apéndice B).

Se establecieron los datos y variables para ejecutar el modelo (tabla 9, apéndice B). Se
crearon objetos para los datos, definiciones de variables y los valores iniciales para la
funcion bugs () utilizando el paquete R2WinBUGS.

Se puede observar en el apéndice D, la evaluacion de la salida del muestreo de Gibbs
(ver también seccion 4.2) con CODA.

Como buena practica para evaluar el rendimiento del modelo se usaron diferentes
valores iniciales, lo que se hizo corriendo varias cadenas.

También para chequear que la convergencia ha sido adquirida, como regla general, se
observo que MC error[i]/SDJ[i] sea menor que 0.05, siendo la variable MC error,
provista por la salida de WinBUGS u OpenBUGS vy es el error estandar de Monte -
Carlo de la media, que es igual a o /N°>.

Finalmente se compararon los coeficientes de regresion de los modelos de EF
calculados previamente con estadistica frecuentista (en el software R) y los calculados
con estadistica Bayesiana (en OpenBUGS).
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Resultados

Se muestran los resultados (tabla 10, en apéndice B) de la comparacion de los
coeficientes de regresion de los modelos de EF computados usando estadistica
frecuentista y estadistica Bayesiana. Los dos métodos produjeron resultados similares.

La siguiente tabla (tabla 11, apéndice B), contiene un resumen de estadisticos del
modelo de EF Bayesiano que se denomin6 MOD _1.

INTERPRETACION DE LOS COEFICIENTES DE REGRESION

Basandonos en la tabla 11 (apéndice B), la interpretacion de los coeficientes de
regresion del modelo puede expresarse de la siguiente forma, por cada unidad de
incremento en la variable explicativa (covariable) hay un aumento (+) o disminucion (-)
en el numero medio de la variable explicada por un factor multiplicativo de exp(beta) o
expresado en % (exp(beta)-1) *100. Dicho de otra manera y para cada covariable
(considerando que las demés covariables permanecen constantes), por unidad de
incremento en la temperatura media anual, el riesgo relativo de hidatidosis disminuye
0.27 veces ( RR 0.73, 95% IC 0.66 - 0.82) y por 0.1 de incremento en el NDVI, el
riesgo relativo de hidatidosis disminuye 1 vez (RR 0.00, 95% IC 0.00 - 0.00), por lo que
zonas con valores elevados de temperatura y NDVI, actian como factor de proteccion,
en menor y mayor medida respectivamente. En el caso de covariables binarias un
cambio de 0 a 1, produce un aumento (+) o disminucion (-) en la media de la variable
explicada por un factor de exp(beta). De otra forma, para la variable, region ecolégica
PEAO, puede decirse que hay 33.38 veces mas chances de enfermar de hidatidosis (RR
33.38, 95% IC 15.30 — 76.02) si el radio censal estd ubicado en esta regién ecoldgica (1)
en contraste con estar ubicado en cualquier otra region ecolégica (0).

5.4.2. RESIDUOS Y AUTOCORRELACION

Metodologia

Se trabajo en la diferencia (residuo), entre el nimero observado en cada region y el
numero predicho por el modelo, debido a que un modelo provee un medio para predecir
resultados en base a un set de variables explicativas y el modelo desarrollado podria ser
usado para predecir el nimero de casos de hidatidosis diagnosticado en cada regién en
base a la temperatura media anual, NDV1 y regién ecoldgica PEAO.

Se evalud la autocorrelacion en los residuos como guia para decidir la introduccion de
efectos aleatorios estructurados (ver seccion 4.6) en el modelo, aunque la solo mejora
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en el DIC (ver seccion 4.9.1) puede justificar esto. Primero se evaluo la autocorrelacion
en los residuos del modelo de EF y luego en el modelo con efectos aleatorios
incorporados a fin de corroborar si existe disminucion en la autocorrelacion.

Para cuantificar la autocorrelacion espacial en areas, varias medidas son disponibles.
Aqui se utilizo el estadistico Moran’s I (MORAN, 1950), ver tabla 12 (apéndice B), que
provee una medida de la similitud de una variable entre areas definidas como cercanas
en el espacio (sobre la base de una matriz de adyacencia espacial, definida por el
analista). Moran’s [ se aproxima a una distribuciéon normal y su valor esperado es -
1/(N-1), siendo N igual al nimero de areas dentro de una region de estudio. El valor
esperado de Moran’s I es negativo y es funcion del nimero de areas dentro de la region
de estudio y se acerca a 0 cuando el nimero de 4reas se incrementa. Aunque Moran’s [
generalmente reside entre +1 y -1 no esta obligado a estos limites (Pfeiffer et al., 2008).
Un Moran’s I cero indica la hipétesis nula de no agrupacion, un Moran’s I positivo
indica autocorrelacion espacial positiva (agrupacion de areas de valores similares), un
coeficiente negativo indica autocorrelacién espacial negativa (areas vecinas que tienen
valores de atributo diferentes).

Se utilizaron indicadores locales de asociacion espacial (LISA) para indicar la presencia
0 ausencia de agrupaciones espaciales significativas o valores atipicos para cada
ubicacidn. Estos se basan en un enfoque de aleatorizacion para generar una distribucion
de referencia espacialmente aleatoria para evaluar la significacion estadistica. El
estadistico de Moran local implementado en GeoDa (GeoDa Center for Geospatial
Analysis and Computation, s.f) es un caso especial de un LISA
(https://geodacenter.asu.edu/node/390#lisa2). EI promedio de las estadisticas de Moran
local es proporcional al valor del Moran Global 1. Mapas LISA son particularmente
utiles para evaluar la hip6tesis de aleatoriedad espacial y para identificar los puntos
calientes locales.

Resultados

A continuacion, pueden observarse los mapas de Casos, Predichos y residuos (figura 25,
apéndice A). La diferencia entre Observados y predichos varia de -16.4 (a favor de los
predichos) a 9.2 (a favor de los observados).

Se puede observar (tabla 13, apéndice B) que el estadistico de Moran’s I es negativo -
0.16 (autocorrelacion espacial negativa: areas vecinas que tienen valores de atributo
diferentes) y no significativo (valor p = 0.96) a un valor de o = 0.05. El valor esperado
es -1/(54-1) igual a -0.0188.

Hay cuatro outlier marcados en el Moran’s I scatterplot (figura 26, apéndice A), 4, 15,
37 y 43, que pueden observarse en la figura 27 (apéndice A) también. El radio censal 4
es un area con valores de residuos altos (mas observados que predichos) rodeado por
radios censales con valores de residuos bajos (menor diferencia entre observados y

57



predichos), presentando autocorrelacion espacial negativa. El radio censal 37 tiene valor
de residuo alto (més alto que el &rea 4) y esta rodeado por radios censales con valores
altos y medios. En el caso del radio censal 15, se observa un valor de residuo bastante
negativo (més predichos que observados) y estd rodeado por radios censales con valores
de residuos altos y medios altos. Por ultimo, el radio censal 43 no posee valores de
residuos tan negativos como el area 15, pero se autocorrelaciona negativamente con
valores altos.

En la figura 28 (apéndice A) pueden observarse los LISA donde el radio censal 4 es un
valor alto rodeado de valores bajos y el radio censal 43 es un valor bajo rodeado de
valores altos, ambos significativos a un nivel a de 0.05.

5.4.3. SOBREDISPERSION

Metodologia

Para tratar con la sobredispersion (ver seccion 4.4) o extra-variacion se extendid el
modelo por medio de un término lineal o predictor no lineal para incluir un efecto
aleatorio adicional (modelo log-normal, ver seccion 4.5).

5.4.4. MODELOS ESPACIALES DE EFECTOS MIXTOS (MODELO LOG-NORMAL)

Metodologia

Para cuantificar la influencia de EF (ver seccion 4.7) en la enfermedad para cada area o
region de estudio, e identificar areas donde hay conteos de enfermedad elevados luego
de que la influencia de los EF han sido evaluados, se utilizé un modelo mixto Bayesiano
completo donde efectos aleatorios correlacionados a nivel de area son determinados
(Toledano, Best, Wakefield y Elliott, 2001; Jarup et al. 2002).

En este método se incluyen efectos aleatorios &rea-especificos para evaluar
caracteristicas espaciales dentro del dato y en vez de producir un coeficiente de auto-
correlacion espacial (global), efectos espaciales aleatorios son determinados para cada
area. Esto sirve para identificar areas donde hay un exceso de enfermedad que no es
representado por EF incluidos en el modelo y en términos practicos focalizar estas areas
para futuros esfuerzos de vigilancia epidemioldgica.

Los problemas metodoldgicos sobre este tema pueden verse en Besag et al. (1991),
Clayton y Benardinelli (1992), Clayton y Kador (1987), Cressie (1992), Pickle et al.
(1996), Waller et al. (1997), Xia et al. (1997) y Conlon y Louis (1999).
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Se formulé el siguiente modelo jerdrquico bayesiano espacial para conteo de
enfermedades. El nimero medio de eventos de enfermedad en un &rea se parametrizo
(se explico) en términos de una serie de covariables area-especificas (ver ecuacion 5 en
seccion 5.4.1).

En un contexto bayesiano una distribucion a priori no-informativa se asumio para el
intercepto o< y para cada uno de los coeficientes f3,,. El exponente de ¢; representa los
residuos del riesgo relativo en el area i luego de ajustar por las covariables incluidas en
el modelo. Se interpreta a & como el reflejo de la variabilidad de los residuos entre
areas debido a factores de riesgo desconocidos 0 no mesurados.

Debido a que los factores de riesgo no medidos, generalmente varian suavemente en el
espacio y a su vez inducen correlacion espacial entre el conteo de enfermedad
observado en areas cercanas, se evaluo la presencia de correlacion espacial, asumiendo
que los efectos aleatorios estan compuesto por dos tipos: un componente estructurado
(espacialmente correlacionado) y un componente no estructurado.

log(uy) =1og(E) + (< + Bx;+ =+ Pmxm) + v +u; + & (6)

En la ecuacion precedente, u; representa el efecto aleatorio estructurado (espacialmente
correlacionado) y v; representa el efecto aleatorio no estructurado para cada area i. Se
asumio una distribucién a priori espacialmente estructurada para el componente
estructurado de los efectos aleatorios. Varias elecciones existen pero se trabajé con la
mas popular, un caso especial de Modelo CAR (Besag et al.,, 1991; Besag Yy
Kooperberg, 1995). Este modela el logaritmo del riesgo relativo en el area i condicional
al riesgo en todas las otras areas siendo normalmente distribuido alrededor del peso de
la media del logaritmo de riesgo relativo en las areas remanentes, con la suma de los
pesos siendo inversamente proporcional a la varianza o2. Los efectos aleatorios no
estructurados v; se parametrizan siendo normalmente distribuidos con media cero y
varianza t2.

Se asignan distribuciones a priori (hyperpriors) que asumen una distribucion gamma
con constante a fija (el pardmetro “shape”) y b (el pardmetro inverso “scale”) tal que
la media de la distribucion es igual a/b y la varianza igual a a/b?.

EFECTOS ALEATORIOS ESTRUCTURADOS

Como éreas cercanas en el espacio tienden a tener riesgos relativos similares, se asumio
que para esta clase de modelos, la distribucion condicional del riesgo relativo en la
region i, depende de valores de RR en los vecinos.
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Se especificd una distribucién a priori condicional autorregresiva (CAR) usando el
vector CAR.normal en OpenBUGS:

u[1: N] ~ CAR.normal(adj[ ], weights| |, nneigh| ], tau.u)

Donde adj [] es un vector conteniendo una lista con la identificacion de las areas
adyacentes para cada area (esta es una sencilla representacion de la matriz de
adyacencia espacial completa para la region de estudio); la longitud de adj [] es igual a
la suma de los n vecinos. Weights [] es un vector igual de largo que el anterior, dando
pesos sin normalizar, asociados a cada par de areas. Para el modelo CAR, se toma
Cij = 1 (equivalente W;; = 1/n si areas i y j son vecinos, y 0 de otro modo), teniendo
un vector de unos para weights[]. Se fijaron todos los pesos iguales a 1, lo que es una
eleccion comun (Besag et al., 1991). nneigh [] es un vector de largo N (el nimero total
de areas) conteniendo el nimero de vecinos n; para cada area. tau.u es un argumento
escalar (un valor simple) representando la precisiéon (la inversa de la varianza) de la
distribucion a priori de CAR. La distribucion especificada para tau.u determinara la
fuerza de los efectos aleatorios estructurados en el modelo.

Pequefios valores de tau.u (una gran varianza en la distribucion a priori de CAR)
fuerzan a los efectos aleatorios espaciales a ser diferentes — una pequefia cantidad de
suavizado se aplica al dato. Grandes valores de tau.u (una pequefia varianza en la
distribucidn a priori de CAR) fuerza a los efectos aleatorios espaciales a ser similares —
una gran cantidad de suavizado espacial es aplicada al dato. Si se quiere inducir una
pequefio cantidad de suavizado espacial, se parametriza tau.u con un pequefio shape
parametro. Si se quiere inducir una gran cantidad de suavizado espacial, se parametriza
tau.u con un shape parametro grande. Un pardmetro scale inverso grande hara la
varianza de tau.u pequefia (se debe confiar acerca del grado de suavizado espacial que
se estd aplicando). Un parametros scale inversa pequefio hara la varianza de tau.u
grande (no se debe confiar acerca del grado de suavizado espacial que se esta
aplicando).

Aqui se asume una distribucion uniforme inpropia (—oo, +0) para el intercepto global
(Alpha), que es parametrizado como dflat() en el lenguaje de WinBUGS u OpenBUGS,
debido a que la distribucién a priori CAR.normal incluye una restriccién sum-to-zero,
que significa que hay que incluir un intercepto separado en el modelo, que pueda dar
una prior impropia (localizacién invariante) en orden de que el modelo sea equivalente a
una parametrizacion sin restricciones del modelo CAR sin intercepto global.

EFECTOS ALEATORIOS NO ESTRUCTURADOS

La distribucion para los efectos aleatorios no estructurados se especifico como normal
(0, tau.v) en OpenBUGS. Agqui, tau.v es un argumento escalar representando la
precision de los efectos aleatorios no estructurados.
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Se aplicaron distribuciones a priori difusas a los efectos aleatorios no estructurados y
una gran varianza se aplico a la distribucion normal, siendo buena préctica para evaluar
la sensibilidad y para asumir distribuciones a priori de los resultados finales obtenidos.

5.4.4.1. REGRESION BAYESIANA DE EFECTOS MIXTOS.

Metodologia

Para especificar, ejecutar y evaluar los modelos de regresién Bayesiana de efectos
Mixtos, utilizamos nuevamente los software OpenBUGS y R con sus paquetes
R20penBUGS y CODA.

Creacion del modelo, datos y parametros (Tabla 14 y 15, apéndice B).

Con el fin de poder ver los aportes de cada variable incluida en los modelos, se realizd
la estandarizacion y centrado de estas (tabla 16, apéndice B). Para ello se utilizé la
funcién rescale() del pakage(arm) del software R, la que estandariza una variable al
centrarla y dividirla por 2 sd’s con excepcion de variables binarias, permitiendo de este
modo su comparacion (Gelman, 2008).

Luego de estandarizar y centrar las covariables se siguié el procedimiento como en la
Tabla 15 (apéndice B), definiendo los deméas datos como el nimero de regiones, los
casos Yy los esperados.

Resultados

Se puede ver en la tabla 17 (apéndice B) los resultados de los modelos de EM
(MOD_2: con efectos aleatorios no estructurados y MOD_3: con ambos efectos
aleatorios, estructurados y no estructurados) comparados con el modelo de EF
(MOD_1).

En la tabla 18 (apéndice B) se puede observar la bondad de ajuste (ver seccion 4.9.1)
para los diferentes modelos. Vemos que los items MSPE, desviacion y DIC son
menores para los modelos de EM (MOD_2 y MOD_3) lo que indica que tienen mejor
bondad de ajuste, sobre todo MOD_3 que posee el DIC més pequefio. En cuanto al
namero de pardmetros estimado (pD) es obvio el aumento a medida que los modelos
incrementan su complejidad.

Se puede ver en los modelos con las covariables estandarizadas y centradas (tabla 19,
apéndice B), que la influencia de los coeficientes de regresion de las covariables
difieren en menor medida que antes de estandarizar y centrar, siendo los aportes de las
covariables temperatura media anual y NDVI més parecidas (por ejemplo en MOD_3 es
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de -2.94 y -3.85 respectivamente) y la covariable PEAO con influencia positiva se
mantiene similar como es de esperar (2.29 para MOD _3).

Puede observarse en la tabla 20 (apéndice B), el modelo de EF y EM para la
temperatura media anual de la superficie terrestre en rangos. Aqui se observé el riesgo
relativo de hidatidosis en los radios censales que estan ubicados en un rango de
temperatura de 17.19 a 19.90 °C en contraste con los que estan fuera de este rango. La
verdadera influencia de este rango se ve en el modelo de EM, cuando parte del aporte de
la temperatura es realmente debido a efectos aleatorios, pasando a ser el RR de 93.78
para el modelo de EF a 11.23 para el modelo de EM.

5.4.4.2. ANALISIS DE LA PREDICCION DEL MODELO.

Metodologia

Se evaluaron los mapas resultantes del modelo de EM con efectos aleatorios
(estructurados y no estructurados) incorporados y se compararon los mapas de casos,
predichos y residuos, para ver la prediccion del modelo.

Resultados

Se observan los mapas resultantes del modelo de EM con efectos aleatorios
(estructurados y no estructurados) incorporados.

En la figura 29 (apéndice A) se muestran los mapas de casos (Vvistos previamente en la
figura 25, apéndice A), el mapa de casos predichos por el modelo MOD_3 vy el
resultante de la diferencia de los anteriores (residuos). Puede observarse que el mapa de
casos predichos es ahora mucho mas parecido al mapa de casos observados, luego de la
incorporacion de efectos aleatorios al modelo de EF (MOD_1), lo que se denota
también por la reduccion en el rango de los residuos, que iba de -16.4 a 9.2 en MOD 1
y se redujo a un rango de -0.9 a 1.5, en MOD _3.

INFORMACION ADICIONAL Y EFECTOS ALEATORIOS DEL MODELO DE EM

Aqui se tienen en cuenta dos cuestiones, primero la informacion adicional que se
obtiene del modelo de EM y segundo, la interpretacion de los efectos aleatorios del
modelo.

En cuanto a la primera cuestion, luego de evaluar los efectos aleatorios espaciales y no
espaciales, la influencia de la region ecologica PEAO ha disminuido (ver RR en tabla
17, apéndice B), pasando el RR de 33.38 en el modelo de EF a 10.04 en el modelo de
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EM (MOD_3). Esto implica que hay influencias espacialmente correlacionadas y no
correlacionadas sobre el nimero de casos de hidatidosis observados.

Para la interpretacion de los efectos aleatorios del modelo (ver heterogeneidad
estructurada y no estructurada en tabla 17, apéndice B), podemos decir, que la
desviacién estandar (SD) de los efectos aleatorios estructurados es de 0.22 y la SD de
los no estructurados es de 1.80, indicando que los efectos no estructurados son 8 veces
méas variables que los estructurados. Esto sugiere que lo efectos aleatorios no
estructurados son importantes en algunas areas de la region de estudio y en otras no. El
efecto aleatorio estructurado, en contraste, es relativamente uniforme para todas las
areas. Puede también observarse el parametro Alfa en MOD_3, el que explica la
relacién entre los dos componentes de la heterogeneidad, siendo mayor el componente
estructurado a medida que Alfa se acercaa 1, y menor al acercarse a 0. En este caso es
0.09, o sea, representa solamente cerca del 10% de los efectos aleatorios.

5.4.4.3. ANALISIS Y DESCOMPOSICION DEL RR

Metodologia

Se graficaron los intervalos de credibilidad del 95% para la estimacion del riesgo
relativo de los efectos de las covariables sobre el nimero de casos de hidatidosis, con el
fin de comparar estos para los modelos de EF y EM.

Por otro lado se observaron y compararon los mapas de la SMR y el RR y los residuos
del RR para el modelo de EM MOD_3. El residuo del RR se obtuvo por substraccion de
las covariables.

Ademas para ayudar a la interpretacion se representd en mapas la descomposicion del
RR fijado en sus tres componentes (Lawson, Browne y Rodeiro, 2003), variables
explicativas (exp(fx;)), heterogeneidad no estructurada (exp(v;)) y efectos aleatorios
estructurados (exp(u;)).

Resultados

Las siguientes figuras (30, 31 y 32, apéndice A) muestran el intervalo de credibilidad
del 95% para la estimacion del riesgo relativo de los efectos de las covariables sobre el
numero de casos de hidatidosis. Se puede observar que en el caso de la temperatura
media anual y NDVI, el valor medio del RR en los modelos mixtos se mantiene
practicamente igual y sus intervalos de credibilidad siguen estando por debajo de 1, lo
que reafirma que el aumento del valor de estas variables influye en forma negativa sobre
el nimero medio de casos de hidatidosis en nuestros modelos. Mientras que en el caso
de la region ecologica PEAO, la media del RR disminuye, implicando que parte del
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riesgo que fue atribuido a la influencia de esta region en el modelo de efectos fijos, se
desvia ahora hacia los efectos aleatorios (espaciales y no espaciales) no medidos en los
modelos de EM, aunque el intervalo de credibilidad se mantiene sobre 1, ratificando que
el RR aumenta cuando un radio censal esta sobre esta region ecoldgica.

Una serie de mapas vistos en la figura 33 (apéndice A) corresponden a la SMR, el RR 'y
los residuos del RR. El primer mapa (superior) muestra la SMR, el segundo mapa
(medio) el RR del modelo de EM con covariables incorporadas y el tercer mapa
(inferior) muestra los residuos del RR, obtenido por substraccion de las covariables. Se
puede observar que las areas con riesgo relativo entre 25 a 100 del mapa superior (areas
ubicadas al sur y desplazadas levemente, desde el centro hacia el oeste), muestran
valores menores a 25 en el tercer mapa. Confirmando de esta manera, el aporte de las
covariables al incremento en el RR en estas zonas. Mientras que en las areas ubicadas al
Noreste y algunas &reas del oeste del mapa de residuos de RR, se observa un aumento
de RR, debido a la sustraccion de las covariables que influyen negativamente en el RR
en estas zonas.

En la figura 34 (apéndice A) se puede observar la descomposicion del RR fijado en sus
tres componentes (Lawson et al., 2003), debido a variables explicativas (exp(Bx;)), a
heterogeneidad no estructurada (exp(v;)) y a efectos aleatorios estructurados

(exp(w))-

Comparando los mapas de la figura 34 puede verse que las covariables influyen en el
RR de las regiones ubicadas al sur y centro, y al sur y centro oeste del area de estudio.
Mientras que la region (radio censal 4) con RR > 100 en el norte y centro del mapa de
RR de heterogeneidad, parce ser explicado por efectos aleatorios no estructurados
desconocidos. Por ultimo puede observarse en el mapa de RR debido a efectos
aleatorios estructurados, que el RR en la mayoria de las regiones es homogéneo e
inferior a 25.

5.4.4.4. ANALISIS DE SENSIBILIDAD PARA DISTRIBUCION A PRIORI

Metodologia:

El analisis de sensibilidad se realizo a fin de corroborar que no haya cambios en los
resultados del anélisis ante informacion previa diferente. Las distribucion a priori para
los coeficientes de las covariables han sido especificadas para ser normalmente
distribuidas con media cero y precision 1 x 10~° (dnorm(0.0,1.0E-5)) . La inversa de la
precision (que es la varianza) fue igual a un namero grande, esto significa que no se es
especifica acerca de la creencia previa sobre el valor de betal, beta2 y beta3 (se fija una
distribucion a priori “vaga” o “difusa”, ver seccion 4.3 “Modelo lineal Bayesiano™), al
hacer esto, se deja que los datos observados influencien en mayor medida la
determinacion de la distribucién a posteriori.
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En el enfoque bayesiano de mapeo de enfermedades, la eleccion de la distribucion
hyperprior de los pardmetros de presicion es una cuestion clave. Para investigar la
influencia de la eleccion de la hyperprior en estimaciones de riesgo relativo, se llevo a
cabo un analisis de sensibilidad para diferentes opciones de distribuciones a priori 0
pardmetros. Si los datos son numerosos, los datos dominan la distribucion a priori y por
lo tanto importa menos que se elija como valores de los hiperparametros. Si los datos
son escasos, la eleccion de una combinacion adecuada de hiperparametros es
importante. En nuestro caso se utilizo una especificacion Gamma(0.5, 0.0005) comun
(Thomas et al., 2004), para la distribucion hiperprior del pardmetro inversa de la
varianza de los efectos aleatorios.

Se hicieron modificaciones de las distribuciones a priori y se volvieron a calcular las
cantidades a posteriori de interés, luego se registro si estas imponen un impacto practico
sobre interpretaciones o decisiones. Para tal fin se adaptdé una distribucion a priori
informativa Gamma(0.1, 0.1), y otras, Gamma(0.01, 0.01) y Gamma(0.001, 0.001).

Resultados:

Para el analisis de sensibilidad, en la tabla 21 (apéndice B) puede verse el resultado para
la especificacion Gamma(0.5, 0.0005) utilizada y su comparacion con una distribucion a
priori informativa Gamma(0.1, 0.1), y otras, Gamma(0.01, 0.01) y Gamma(0.001,
0.001). Las cuatro distribuciones dieron resultados similares para todos los parametros,
lo que indica que los resultados son robustos a cambios en la informacién previa.
Ademas diferencias en DIC menores que 5 no son de importancia cuando los modelos
hacen inferencias similares (MRC Biostatistics Unit, 1996 - 2004).

5.4.4.5. ANALISIS DE LA AUTOCORRELACION

Metodologia

Finalmente se evalla la autocorrelacién de los residuos en el modelo de EM con efectos
aleatorios incorporados, para ver si el indice de Moran’s 1 se aproxima al valor
esperado.

El procedimiento es igual al descripto previamente (seccion 5.4.2) para el modelo de
efectos fijos.

Resultados

Podemos ver en la tabla 22 y en la figura 35 (apéndice B y A respectivamente) el
resultado de la evaluacion de autocorrelacion de los residuos en el modelo de EM con
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los efectos aleatorios incorporados, observandose ahora que el estadistico Moran’l se
acerca mas al valor esperado.

Podemos ver en la figura 36 (apéndice A) los radios censales que corresponden a
valores atipicos. El radio censal 4 presenta valores de residuos altos rodeado por valores
de residuos bajos. Los radios censales 2 y 7 presentan valores de residuos cercanos a
cero y estan rodeados por otros radios censales con valores similares. El radio censal 29
presenta un valor de residuo alto rodeado por valores relativamente bajos.

En la figura 37 (apéndice A) pueden observarse los LISA donde hay 5 radios censales

con residuos con valores bajos rodeados por valores altos significativos a un nivel o de
0.05.

5.4.4.6. ANALISIS DE RESIDUOS

Metodologia

Se procedio al andlisis de los residuos mediante el gréafico de observados y predichos
(figura 38, apéndice A), y el gréafico de residuos estandarizados y predichos (figura 39,
apéndice A), que muestran el grado de correlacion y exactitud de la prediccion.

Resultados

En general cuando un modelo es adecuado y ajusta bien pueden esperarse una serie de
caracteristicas en los residuos. En primer lugar debiesen ser simétricos y centrados
alrededor de cero.

En la figura 38 (apéndice A) puede verse el grafico de observados vs. predichos, donde
hay una fuerte correlacidn entre las predicciones del modelo y sus resultados reales.

Luego observamos el grafico de residuos estandarizados vs. predichos (figura 39,
apéndice A), en este grafico cada punto es de un caso, donde la prediccion hecha por el
modelo esta representada en el eje X, y la exactitud de la prediccion en el eje y. La
distancia a la linea 0 es lo mal que la prediccion es para ese valor. Valores positivos
para el residuo (en el eje y) significa que la prediccion es demasiado baja, y valores
negativos significa la prediccion es demasiado alta, O significa que la conjetura es
exacta.
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De manera ideal los residuos tendrian que estar simétricamente distribuidos, tendiendo a
agruparse hacia el centro de la trama, agrupados alrededor de los digitos cercanos a 0
del eje y, y en general no presentar patrones claros.

En nuestro caso se observan algunos puntos que se alejan por encima de 2 en el eje y.
También puede observarse una pequefia estructura entre 0 y 1 en el eje X, que si se ve el
gréafico de observados vs. predichos, parece ser que valores 0 observados, se predicen
con un valor superior a este. Por lo demas creemos son aceptables.
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CONCLUSIONES.

CAPITULO 6:

6. CONCLUSIONES

Se logré identificar areas de prevalencia elevada y explicar estas en términos de
covariables ambientales y climaticas, encontrandose correlacion entre areas con tasa de
hidatidosis elevadas y valores bajos de NDVI y de LST, y también encontrandose
correlacion con la region PEAO en contraste con otras regiones ecoldgicas y con el
rango de LST de 17,19 a 19,90 °C comparado con otros rangos.

Luego de evaluar los factores ambientales y climaticos se determind el exceso de
enfermedad en cada &rea, representando en mapas el riesgo relativo para EF y efectos
aleatorios. En general los EF (covariables) explican las tasas elevadas de hidatidosis en
la mayoria de las areas, salvo un area ubicada al centro - norte provincial, donde la tasa
elevada puede explicarse por efectos aleatorios no estructurados en el espacio.

La correlacion encontrada en nuestros resultados entre regiones con tasas altas de
hidatidosis y temperaturas bajas (modelos de tres covariables, MOD_1 a MOD_3) y
medias (modelo con la temperatura por rangos como covariable), es consistente con el
hecho de que el clima célido sea un factor que afecte la vitalidad de los huevos de
Echinococcus granulosus como se describe en Lawson y Gemmell, 1983 y Guarnera,
2009, que también describen el clima seco como influencia negativa sobre los huevos,
cuestion que no coincidiria con nuestros hallazgos, si se evalla indirectamente la
humedad a través del NDVI, dado que en las regiones con menor NDVI se encuentran
las tasas mas elevadas de enfermedad. Todo esto teniendo en cuenta, que a mayor oferta
de huevos, mayor tasa de enfermedad.

La correlacion de tasas elevadas de hidatidosis con la region ecologica PEAO, indica
que caracteristicas biofisicas, socioeconémicas y productivas, propias de esta region,
por si solas o en conjunto, influyen sobre la distribucion geografica de la enfermedad.
Ademas la correlacién encontrada, concuerda con lo mencionado por Larrieu et al. 1986
y 2000, sobre las areas geograficas de mayor riesgo, sobre todo para la zona de
Comallo, Pilcaniyeu, Norquinco e Ingeniero Jacobacci.

El modelo desarrollado podria ser usado para predecir la tasa de enfermedad en cada
region en base a la temperatura media anual de la superficie terrestre, NDVI y region
ecologica PEAO para las zonas mencionadas en el parrafo previo y para periodos
similares al del estudio (10 afios).
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Algunos de los problemas que podemos mencionar de este estudio, pueden ser, los
radios censales que toman formas arbitrarias y no la que deseariamos, pero
generalmente, éste es un problema asociado al enfoque de areas pequefias (ver sita
bibliografica en la seccion 1.1). El sesgo ecoldgico puede ser un problema, cuando las
asociaciones establecidas se extrapolan a una escala menor a la del estudio. Otro
defecto, puede ser el realizar promedios de las variables dentro de cada radio censal,
esto puede llevar a la pérdida de variabilidad en los datos. Por ultimo la relacién que
puede establecerse entre la variable dependiente (SMR de hidatidosis) y variables
explicativas es indirecta, pero basada en el hecho de que a mayor vitalidad de los
huevos de Echinococcus granulosus, mayor carga ambiental y mayor tasa de
enfermedad.

Por otro lado creemos fue importante el hecho de realizar el céalculo de la SMR, solo
con datos de casos y poblacién rural para cada radio censal, ya que la hidatidosis es una
enfermedad mayormente rural en nuestra provincia y tener en cuenta la poblacién
urbana distorsiona las tasas.

En futuras investigaciones podrian estudiarse con los mismos modelos la relacion entre
corderos infestados y/o suelo contaminado con huevos de Echinococcus granulosus
(como variable dependiente) y las variables explicativas estudiadas en esta tesis, de
forma de establecer una asociacién mas directa. Otro punto a estudiar es, cuales son los
efectos aleatorios no correlacionados que influyen sobre la tasa elevada de hidatidosis
en el radio censal 4, ubicado al centro - norte provincial. Quedaria también por dilucidar
si existe alguna otra variable presente en la region ecoldgica PEAO, que influya por si
sola sobre la tasa de enfermedad, como por ejemplo el sistema productivo. Por ultimo,
si se cuenta con casos y controles georreferenciados pueden desarrollarse modelos
binomiales que evallen las correlaciones encontradas a una escala geografica menor.
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Figura 1. Esquema del ciclo de transmisién de Echinococcus granulosus.

Nota Fuente: Adaptado de Centers for Disease Control and Prevention (C.D.C.). 1: Forma adulta en
intestino delgado del perro; 2: oncdsfera embrionada en materia fecal; 3 oncosfera penetra en pared
intestinal del hospedador intermediario; 4: principales localizaciones del metacestode: higado y pulmon;
5: protoescolices intraquisticos; 6: escolices enganchados en pared intestinal.
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Figura 3. Region de estudio, provincia de Rio Negro.
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Figura 4. Mapa de casos de hidatidosis en chicos de 0 a 14 afios, provincia de Rio Negro.
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Figura 5. Mapa de rangos de temperatura media anual (LST) en grados Celsius.
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Figura 6. Mapa de temperatura media anual (LST) para el rango de 17.19 a 19.90 °C y otros
rangos.
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Figura 7. Mapa de NDVI medio anual.
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Figura 8. Mapa de la regién ecolégica PEAQO y otras regiones.
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Figura 9. Densidad de distribucidn de la SMR de hidatidosis en chico de 0 a 14 afios.
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Figura 10. Densidad de distribucion del logaritmo de la SMR de hidatidosis en chicos de 0 a
14 afios.
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Figura 11. Histograma de SMR con curva normal superpuesta.
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Figura 12. Histograma de log(SMR) con curva normal superpuesta.
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Figura 13. Grafico del porcentaje del logaritmo de la SMR (eje y) de hidatidosis en chicos de 0
a 14 afos, versus temperatura media anual (eje x).
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Figura 14. Gréafico de la SMR (eje y) de hidatidosis en chicos de 0 a 14 afios, versus rangos de
temperatura media anual (eje x).
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Figura 15. Gréafico del porcentaje del logaritmo de la SMR (eje y) de hidatidosis en chicos de 0
a 14 afos, versus rangos de temperatura media anual (eje x).
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Figura 16. Gréafico de la SMR (eje y) de hidatidosis en chicos de 0 a 14 afios, versus rango de
temperatura media anual (eje x).
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Figura 17. Gréafico del logaritmo del porcentaje de la SMR (eje y) de hidatidosis en chicos de 0
a 14 afos, versus rango de temperatura media anual (eje x).
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Figura 18. Grafico del porcentaje del logaritmo de la SMR (eje y) de hidatidosis en chicos de 0
a 14 afos, versus NDVI medio anual (eje x).
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Figura 19. Grafico del logaritmo del porcentaje de la SMR (eje y) de hidatidosis en chicos de 0
a 14 afos, versus regiones ecologicas (eje x).
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Figura 20. Grafico de la SMR (eje y) de hidatidosis en chicos de 0 a 14 afios, versus
temperatura media anual (eje x), distinguida por rangos de temperatura.
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Figura 21. Grafico de la SMR (eje y) de hidatidosis en chicos de 0 a 14 afios, versus
temperatura media anual (eje x) y distincion en regiones ecolégicas PEAO vy otras.
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Figura 22. Grafico de la SMR (eje y) de hidatidosis en chicos de 0 a 14 afios, versus NDVI
medio anual (eje x) y distincién en regiones ecologicas PEAO y otras.
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Figura 23. Grafico de la SMR (eje y) de hidatidosis en chicos de 0 a 14 afios, versus
temperatura media anual (eje x) y distincion por presencia y ausencia de casos de hidatidosis
en chicos de 0 a 14 afios.
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Figura 24. Grafico de la SMR (eje y) de hidatidosis en chicos de 0 a 14 afios, versus NDVI
medio anual (eje x) y distincién por presencia y ausencia de casos de hidatidosis en chicos de 0
a 14 afos.
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Figura 25. Se muestra el mapa de casos observados (superior), casos predichos por el modelo
(intermedio) y residuos (inferior), obtenidos por la diferencia de los anteriores, para la region

de estudio y por radio censal, para el modelo MOD_1.
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Figura 26. Moran’s I scatterplot
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Figura 27. Radios censales Outlier: 4, 15, 37 y 43.
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Figura 28. Indicadores locales de asociacidn espacial para los residuos de MOD_1.
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Figura 29. Mapas de casos observados (superior), casos predichos por el modelo (intermedio)
y residuos (inferior) para la regién de estudio y por radio censal, para el modelo MOD_3.
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Figura 30. Boxplot mostrando el intervalo de credibilidad del 95% para la estimacion del
riesgo relativo de los efectos de la temperatura media anual de la superficie terrestre (Grados

Celsius).
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Figura 31. Boxplot mostrando el intervalo de credibilidad del 95% para la estimacién del
riesgo relativo de los efectos del NDVI.
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Figura 32. Boxplot mostrando el intervalo de credibilidad del 95% para la estimacion del riesgo relativo
de los efectos de la region ecolégica PEAO.
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Figura 33. SMR de hidatidosis en nifios de 0 a 14 afios (superior), el RR fijado por el modelo
de EM (intermedio) y los residuos del RR, representados por radio censal para la regién de
estudio (inferior).
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Figura 34. Componentes de la variacidn de la morbilidad de Hidatidosis en chicos de 0 a 14
afios.
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Figura 35. Moran’s I scatterplot del modelo de EM con efectos aleatorios incorporados
(MOD_3).

Residuos

J -0.9--03
3 -03-03
Bl 03-09
Il 09-15

Figura 36. Mapa de residuos del modelo MOD_3, mostrando los valores atipicos.
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Figura 37. Indicadores locales de asociacion espacial para los residuos de MOD_3.
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Figura 38. Casos observados vs. Casos predichos por el modelo (MOD_3).
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Figura 39. Residuos estandarizados vs. Casos predichos.
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APENDICE B: TABLAS

Tabla 1:

Codigo OpenBUGS para el modelo de covarianza bayesiano jerarquico de efectos fijos con 3
covariables

model
{
for (iin 1: region)
{
# verosimilitud de Poisson para los conteos observados
yli]~dpois(muli])
log(muli])<-log(E[i])+alpha+(betal*x1[i]+beta2*x2[i]+beta3*x3[i])
# Riesgo relativo y residuo del riesgo relativo
RR[i]<-exp(alpha+(betal*x1[i]+beta2*x2[i]+beta3*x3[i]))
res_RR[i]<-exp(alpha)
# Fijados y residuos
fit[i] <- RR[i] * E [i]
res[i] <- y[i] - fit[i]
# Pérdida posterior predictiva (PPL)
ypred[i] ~ dpois(mul[i]) #Distribucién predictiva
PPL[i] <- pow(ypred[i]-y[i],2) #Residuos predictivos
PPL2][i] <- abs(ypred[i]-y[i])
}
MAPE <- mean(PPL2[]) # Error absoluto medio predictivo
MSPE <- mean(PPL[]) # Error cuadratico medio predictivo
eps<-1.0E-6
# Distribucidn a priori impropia para la media del riesgo relativo en la region de estudio
alpha~dflat()
mean<-exp(alpha)
# Distribucidn a priori de los coeficientes de regresion
betal~dnorm(0.0,1.0E-5)
beta2~dnorm(0.0,1.0E-5)
beta3~dnorm(0.0,1.0E-5)
}
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Tabla 2:

Cddigo Open BUGS para el modelo de covarianza bayesiano jerarquico de efectos mixtos con
3 covariables, con efectos aleatorios no estructurados.

model
{
for (iin 1:region)
{
# verosimilitud de Poisson para los conteos observados
yli]~dpois(muli])
log(muli])<-log(E[i])+alpha+v[i]+(betal*x1[i]+beta2*x2[i]+beta3*x3[i])
# Distribucidn a priori para heterogeneidad no correlacionada
v[i]~dnorm(0,tau.v)
# Riesgo relativo
RR[i]<-exp(alpha+v[i]+(betal*x1[i]l+beta2*x2[i]+beta3*x3[i]))
res_RR[i]<-exp(alpha+v[i])
# Descomposicion del riesgo relativo
RR_ef[il<-exp(betal*x1[i]+beta2*x2[i]+beta3*x3[i])
RR_het[i]<-exp(v[i])
# Fijados y residuos
fit[i] <- RR[i] * E [i]
res[i] <- y[i] - fit[i]
# Pérdida posterior predictiva (PPL)
ypred[i] ~ dpois(muli]) #Distribucidn predictiva
PPL[i] <- pow(ypred[i]-y[i],2) #Residuos predictivos
PPL2][i] <- abs(ypred[i]-y[i])
}
MAPE <- mean(PPL2[]) # Error absoluto medio predictivo
MSPE <- mean(PPL[]) # Error cuadratico medio predictivo
eps<-1.0E-6
# Distribucidn a priori impropia para la media del riesgo relativo en la regién de estudio
alpha~dflat()
mean<-exp(alpha)
# Distribucidn a priori de los coeficientes de regresion
betal~dnorm(0.0,1.0E-5)
beta2~dnorm(0.0,1.0E-5)
beta3~dnorm(0.0,1.0E-5)
# Distribucidn hiperprior del pardmetro inversa de la varianza de los efectos aleatorios
tau.v~dgamma(0.5,0.0005)
# Interpretacion del parametro varianza (ej: pow(el, e2) ele2):
sd.v <- sd(v[])
var.v <- pow(sd.v,2)

}
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Tabla 3:

Codigo Open BUGS para el modelo de covarianza bayesiano jerarquico de efectos mixtos con 3
covariables, con efectos aleatorios no estructurados y estructurados.

model
{
for (iin 1:region)
{
# verosimilitud de Poisson para los conteos observados
ylil~dpois(muli])
log(muli])<-log(E[i])+alpha+v[i]+u[i]+(betal*x1[i]+beta2*x2[i]+beta3*x3[i])
# Distribucidn a priori para heterogeneidad no correlacionada
v[i]~dnorm(0,tau.v)
# Riesgo relativo
RR[i]<-exp(alpha+v[i]+u[i]+(betal*x1[i]+beta2*x2[i]+beta3*x3[i]))
res_RR[i]<-exp(alpha+v[i]+uli])
# Descomposicion del riesgo relativo
RR_ef[i]<-exp(betal*x1[i]+beta2*x2[i]+beta3*x3[i])
RR_het[i]<-exp(v[i])
RR_clust[i]<-exp(uli])
# Fijados y residuos
fit[i] <- RR[i] * E [i]
res[i] <- y[i] - fit[i]
# Pérdida posterior predictiva (PPL)
ypred[i] ~ dpois(mul[i]) #Distribucién predictiva
PPL[i] <- pow(ypred[i]-yl[i],2) #Residuos predictivos
PPL2[i] <- abs(ypred][i]-y[i])
}
MAPE <- mean(PPL2[]) # Error absoluto medio predictivo
MSPE <- mean(PPL[]) # Error cuadratico medio predictivo
eps<-1.0E-6
# CAR distribucidn a priori para heterogeneidad espacial correlacionada
u[1l:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.u)
# Weights (ponderacion): definido en el cédigo de R
# Distribucidn a priori impropia para la media del riesgo relativo en la regién de estudio
alpha~dflat()
mean<-exp(alpha)
# Distribucidn a priori de los coeficientes de regresion
betal~dnorm(0.0,1.0E-5)
beta2~dnorm(0.0,1.0E-5)
beta3~dnorm(0.0,1.0E-5)
# Distribucidn hiperprior del pardmetro inversa de la varianza de los efectos aleatorios
tau.u~dgamma(0.5,0.0005)
tau.v~dgamma(0.5,0.0005)
# Interpretacion del parametro varianza (ej: pow(el, e2) ele2):
sd.v <- sd(v[])
var.v <- pow(sd.v,2)
sd.u <- sd(u[])
var.u <- pow(sd.u,2)
Alfa <- sd.u/(sd.u+sd.v)
}
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Tabla 4:

Pasos para la seleccién de covariables con el software R.

# Cargar paquetes

> library(sp)

> library(maptools)

# Cargar TABLA7

> TABLA7 <- readShapePoly("E:/Tesis/Capitulos/Capitulo3/TABLAS/TABLA7")
> names(TABLA7)

# Definir variables

>temp <- TABLA7SMediaDiame # Temperatura

> NDVI <- TABLA7SNDVImean # NDVI anual

> PEAO <- TABLA7SDCP_bin # Regién natural PEAO

> Precip <- TABLA7SPre_mean # Precipitacion

> Rango_temp <- TABLA7S$MediaDia_6 # Rango de temperatura

> SD_temp <- TABLA75SdDiamean # Desvio estandar de la temperatura anual
> Alt <- TABLA7SAIt_mean # Altura

# Analisis de correlacién

> data <- data.frame(temp,Rango_temp,SD_temp,NDVI,PEAO,Precip,SD_NDVI,Alt)
> cor(data)
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TABLA 5:

Regresidn de Poisson con el software R.

# Se cargo el paquete (sp) para clases y métodos de datos espaciales y el paquete (maptools), un
conjunto de herramientas para la manipulacién y la lectura de datos geograficos.

> library(sp)

> library(maptools)

# Se cargd desde el directorio de la PC la TABLA7 que contiene las variables a utilizar
> TABLA7 <- readShapePoly("E:/Tesis/Capitulos/Capitulo3/TABLAS/TABLA7")

# Vemos los nombres de las variables

> names(TABLA7)

# Se definieron las variables

> emp <- TABLA7$SMediaDiame # Temperatura

> NDVI <- TABLA7SNDVImean # NDVI

> PEAO <- TABLA7SDCP_bin  # Region natural PEAO

> Precip <- TABLA75Pre_mean # Precipitacion

# Se calcularon los esperados para cada regién

> sum.casos <- sum(TABLA7$Casos)

> sum.pob <- sum(TABLA7SSu_pb_0a14)

> media <- sum.casos/sum.pob

> E <- TABLA7S$Su_pb_0Oal4*media

# Se realizo la regresion de Poisson,

> Modell <- glm(TABLA7SCasos ~ offset(log(E))+temp+NDVI+PEAO+Precip, family=poisson(link =
"log"),data=TABLA7)

> summary(Model1)
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TABLA 6:

Resultados de la regresidn de Poisson, procedimiento en el software R: Modell.

> Modell <- glm(TABLA7S$Casos ~ offset(log(E))+temp+NDVI+EPAO+Precip, family=poisson(link =
"log"),data=TABLA7)
> summary(Model1l)

Call:
glm(formula = TABLA7SCasos ~ offset(log(E)) + temp + NDVI + EPAO +
Precip, family = poisson(link = "log"), data = TABLA7)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-4.4492 -0.3179 -0.0896 1.1176 7.3693

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 8.63621 1.72471 5.007 5.52e-07 ***
temp -0.30825 0.05933 -5.196 2.04e-07 ***
NDVI -12.89388 2.62309 -4.916 8.85e-07 ***
EPAO 3.45372 0.41211 8.381 <2e-16 ***
Precip 0.48982 5.31188 0.092 0.927

Signif. codes: 0 “*** 0.001 **/ 0.01‘*’ 0.05‘"0.1°"1
(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
Null deviance: 1048.00 on 53 degrees of freedom
Residual deviance: 172.56 on 49 degrees of freedom

AIC: 263.23

Number of Fisher Scoring iterations: 9
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TABLAT:

Resultados de la regresién de Poisson, procedimiento en el software R: Model2.

> Model2 <- glm(TABLA7SCasos ~ offset(log(E))+temp+NDVI+EPAO, family=poisson(link =
"log"),data=TABLA7)
> summary(Model2)

Call:
glm(formula = TABLA7S$Casos ~ offset(log(E)) + temp + NDVI + EPAO,
family = poisson(link = "log"), data = TABLA7)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-4.4637 -0.3188 -0.0905 1.1515 7.3729

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) 8.65777 1.71146 5.059 4.22e-07 ***
temp -0.30998 0.05633 -5.503 3.73e-08 ***
NDVI -12.74573 2.07459 -6.144 8.06e-10 ***
EPAO 3.46001 0.40804 8.480 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 **' 0.01‘“*"0.05‘"0.1°"1
(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
Null deviance: 1048.00 on 53 degrees of freedom
Residual deviance: 172.57 on 50 degrees of freedom

AIC: 261.24

Number of Fisher Scoring iterations: 9
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TABLA 8:

Procedimiento en el software R: Creacién del modelo

# Declaracion del modelo
model {
# Lazo a través de los 54 radios censales
for (i in 1: region) {
# Verosimilitud de Poisson para los conteos observados
# Conteos observados de casos de hidatidosis en cada region (y[i]) siguiendo una distribucion de Poisson
(dpois) con parametro lambda para cada region (que es la media) igual a muli]
y[i] ~ dpois(mul[i])
# Logaritmo de muli] es igual al logaritmo de los conteos de hidatidosis esperados mas thetali]
log(muli])<-log(E[i]) + thetali]
# thetali] es igual al intercepto (alpha) mas el coeficiente de regresion (f,,) por el valor de la covariable
en cada region (x,,[i])
theta[i] <- alpha+(betal*x1[i]+beta2*x2[i]+beta3*x3[i])
# El riesgo relativo RR[i] para cada regién corresponde al exponencial de thetali]
RR[il<-exp(thetali]))
# El conteo predicho fit[i] esta dado por el producto del riesgo relativo RR[i] por los esperados E[i], y los
residuos son los observados y[i] menos los predichos fit[i] para cada regidn.
fit[i] <- RR[i] * E [i]
res[i] <- y[i] - fit[i]
}
# La distribucion a priori impropia para la media del riesgo relativo en la regién de estudio. La
distribucion a priori para alpha es normal (dnorm) con media cero y precision (inversa a la varianza) de
1.0E-5.
alpha ~ dnorm(0.0,1.0E-5)
mean <- exp(alpha)
# La distribucion a priori para los coeficientes de regresién es normal (dnorm) con media cero y
precision (inversa a la varianza) de 1.0E-5.
betal~dnorm(0.0,1.0E-5)
beta2~dnorm(0.0,1.0E-5)
beta3~dnorm(0.0,1.0E-5)
}
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TABLA 9:

Procedimiento en el software R: datos y parametros

# Se cargd la libreria para la inferencia Bayesiana

> library(R20penBUGS)

# Se definieron los datos como el nimero de regiones, los casos, los esperados y las covariables.

> region <- nrow(TABLA7)

> datal <- listly = TABLA7SCasos, E = E, x1 = TABLA7SMediaDiame , x2 = TABLA7SNDVImean, x3 =
TABLA7SDCP_bin, region = region)

# Al asignar los valores iniciales se tuvo en cuenta que en modelos complejos WinBUGS necesita
comenzar las cadenas de Markov no demasiado lejos de su distribucién estacionaria o se detiene o ni
siquiera empezara a actualizar.

# El requisito de iniciar las cadenas cercanas a la solucion va en contra del requisito de iniciar éstas en
lugares dispersos con el fin de evaluar la convergencia, por lo que se tomd una eleccién intermedia
razonable (Kéry, 2010).

> inits1 <- list(alpha=0, betal=0, beta2=0, beta3=0)

> inits2 <- list(alpha=8.7, betal=-0.3, beta2=-13, beta3=3.4)

> inits3 <- list(alpha=17, betal=-0.6, beta2=-26, beta3=7)

> inits <- list(inits1,inits2,inits3)

# Se indicd los pardmetros a estimarse, los que se definen dentro del modelo.

> params <- c("alpha", "betal", "beta2", "beta3","RR", "res_RR", "RR_ef","fit", "res",
"PP","res_PP","mean","MAPE","MSPE")

# Para la configuracion del método de Cadenas de Markov Monte Carlo, se corrieron tres cadenas (nc),
a fin de evaluar la performance del modelo con diferentes valores iniciales. Se establecio el nimero de
muestras de la distribucion a posteriori por cadena (ni) y el nUmero de muestras a descartar (nb), que es
la porcidn inicial no estacionaria de la cadena, conocida como el “burn-in” (Meyer, 2014). Por ultimo se
especifica la tasa (nt) con que se almacenaran las muestras desde cada k-esima iteracidon, denominada
“Thinning rate” segun el manual de usuario de WinBUGS.

>nc<-3

> ni <- 50000

> nb <- 25000

>nt<-5

# El muestreo de Gibbs se comenzé alimentando la funcién bugs() con los datos, los valores iniciales, los
parametros, el directorio donde se guardd el modelo (que declaramos previamente), el nimero de
cadenas, el nimero de iteraciones, el nimero de iteraciones para descartar al comienzo y la tasa con
que se almacenaran las muestras. La opcion debugs= TRUE significa que OpenBUGS permanecera
abierto para futuras investigaciones.

> out <- bugs(data=datal, inits=inits, parameters.to.save=params, model.file =
"E:/Tesis/Capitulos/TIN1E4/Ecological_analisis_Poisson_efectos_fijos3.txt", n.thin=nt, n.chains=nc,
n.burnin=nb, n.iter=ni, debug = TRUE)

# Luego de terminado el proceso en OpenBUGS se imprimen y guardan los resultados

> print(out, dig = 3)

> save(out, file="E:/Tesis/Capitulos/TIN1E4/outEF.RData")
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TABLA 10:

Comparacidn de los coeficientes de regresion de los modelos de EF computados usando
estadistica frecuentista (en R) y Bayesiana (en OpenBUGS).

Método Alpha Temp NDVI PEAO
Frecuentista 8.6362 -0.3082 -12.8939 3.4537
Bayesiano completo 8.6170 -0.3107 -12.7500 3.5080
TABLA 11:

Resumen de estadisticos del modelo de EF Bayesiano.

Media

Modelo Variable . SD MC error RR RR (IC del 95%)
Posterior
Intercepto 8.6170 1.7110 0.0153
MOD 1 temperatura -0.3107 0.0565 0.0005 0.7329 0.6568 - 0.8181
B NDVI -12.7500 2.0720 0.0180 0.0000 0.0000 - 0.0002
PEAO 3.5080 0.4074 0.0037 33.3814 15.3023 - 76.0203
TABLA 12:

Procedimiento en el software R para el cdlculo del estadistico Moran’s I para los residuos.

# Para el modelo de efectos fijos, se crea una matriz de adyacencia espacial tipo reina, es decir,
poligonos teniendo un borde en comun o esquina se ponderaron con 1 o 0 de otro modo.

> library(maps)

> library(spdep)

> TABLA7.nb <- poly2nb(TABLA7) #adjacency matrix

> TABLA7.wts <- nb2listw(TABLA7.nb, zero.policy =T, style = "B")

> print(TABLA7.wts, zero.policy = T)

> names(TABLA7.wts)

# Para evaluar la autocorrelacién en los residuos se calcula el indice de Moran’ s | y test de significancia.
> Library(spdep)

> x <- dataSres

> residuos <- as.vector(x)

> moran.test(residuos, TABLA7.wts,randomisation=TRUE,zero.policy=TRUE)

# Se grafican los resultados

> moran.plot(residuos, TABLA7.wts,zero.policy=TRUE,labels=NULL,xlim=c(-4,4) )
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TABLA 13:

Procedemiento en R para el estadistico de Moran’s I para cuantificar la autocorrelacion
espacial en areas.

> moran.test(residuos, TABLA7.wts,randomisation=TRUE,zero.policy=TRUE)

Moran's | test under randomisation

data: residuos
weights: TABLA7.wts

Moran | statistic standard deviate = -1.7892, p-value = 0.9632
alternative hypothesis: greater
sample estimates:
Moran | statistic Expectation Variance
-0.158059458 -0.018867925  0.006051822

Moran’s | scatterplot
> moran.plot(residuos, TABLA7.wts,zero.policy=TRUE,labels=NULL,xlim=c(-4,4) )
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Tabla 14:

Procedimiento en el software R: Creacion del modelo (MOD_3: modelo de EM con efectos
aleatorios estructurados y no estructurados).

# Declaracion del modelo: Modelo de efectos Mixtos

model {

# Lazo a través de los 54 radios censales

for (i in 1: region) {

# Verosimilitud de Poisson para los conteos observados
ylil~dpois(mul[i])

log(muli])<-log(E[i]) + alpha+v[i]+u[i]+(betal*x1[i]+beta2*x2[i]+beta3*x3[i])
# Riesgo Relativo
RR[i]<-exp(alpha+v[i]+u[i]+(betal*x1[i]+beta2*x2[i]+beta3*x3[i]))
res_RR[i]<-exp(alpha+v[i]+uli])

# Descomposicién del Riesgo Relativo
RR_ef[i]<-exp(betal*x1[i]+beta2*x2[i]+beta3*x3[i])
RR_het[i]<-exp(V[i])

RR_clust[il<-exp(uli])

# Predichos y residuos

fit[i] <- RR[i] * E [i]

res[i] <- y[i] - fit[i]

# Probabilidad posterior de RR[i]>1

PP[i]<-step(RR[i]-1+eps)

res_PPJ[i]<-step(res_RR[i]-1+eps)

# Distribucidn a priori para la heterogeneidad no correlacionada
v[i]~dnorm(0,tau.v)

# Perdida posterior predictiva (PPL)

ypred[i] ~ dpois(muli]) #Distribucion predictiva

PPL[i] <- pow(ypred[i]-y[i],2) #Residuos predictivos

PPL2][i] <- abs(ypred[i]-y[i])

}

MAPE <- mean(PPL2[]) # error absoluto

MSPE <- mean(PPL[]) # Error predictivo cuadrado medio
eps<-1.0E-6

# CAR distribucion a priori para la heterogeneidad correlacionada.
u[1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.u)

# Weights: definido en el cddigo de R

# Distribucidn a priori inpropia para la media del Riesgo Relativo de la region de estudio
alpha~dflat()

mean<-exp(alpha)

# Distribucidn a priori de los coeficientes de regresion
betal~dnorm(0.0,1.0E-5)

beta2~dnorm(0.0,1.0E-5)

beta3~dnorm(0.0,1.0E-5)

# Distribucidn hiperprior del pardmetro varianza inversa de los efectos aleatorios
tau.u~dgamma(0.5,0.0005)

tau.v~dgamma(0.5,0.0005)

# Interpretacion del parametro varianza (ej: pow(el, e2) ele2):
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sd.v <- sd(v[])

var.v <- pow(sd.v,2)

sd.u <- sd(u[])

var.u <- pow(sd.u,2)

Alfa <- sd.u/(sd.u+sd.v) # Relacién entre los componentes de la heterogeneidad

}
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Tabla 15:

Procedimiento en el software R: datos y parametros.

# Se cargd la libreria para la inferencia Bayesiana

> library(R20penBUGS)

# Se definieron los datos como el nimero de regiones, los casos, los esperados y las covariables.
> region <- nrow(TABLA7)

> datal <- listly = TABLA7SCasos, E = E, x1 = TABLA7SMediaDiame, x2 = TABLA7SNDVImean, x3 =
TABLA7SDCP_bin, region = region)

# Se asignaron los valores iniciales

> inits1 <- list(alpha=0, betal=0, beta2=0, beta3=0)

> inits2 <- list(alpha=8.7, betal=-0.3, beta2=-13, beta3=3.4)

> inits3 <- list(alpha=17, betal=-0.6, beta2=-26, beta3=7)

> inits <- list(inits1,inits2,inits3)

# Se indico los parametros a estimarse, los que se definen dentro del modelo.

> Params<-c("alpha","betal","beta2","beta3","sd.v","sd.u","MAPE","MSPE",
"RR","res_RR","PP","res_PP","RR_ef","RR_het","RR_clust","Alfa")

# Configuracion del método, Cadenas de Markov Monte Carlo.

nc<-3 # Numero de cadenas

ni <- 150000 # Numero de muestras de la distribucion a posteriori por cadena

nb <- 75000 # Numero de muestras a descartar

nt<- 10 # Tasa con que se almacenaran las muestras desde cada k-esima iteracion

# Se comienzo el muestreo de Gibbs

> out_EM<- bugs(data= c(datal, TABLA7.WBweights), inits=inits, parameters.to.save=params,
model.file="E:/Tesis/Capitulos/Capitulo4/Modelos_WinBUGS3/TABLA7/T1N1E4/Ecological_analisis_Pois
son_efectos_mixtos_3.txt", n.thin=nt, n.chains=nc, n.burnin=nb, n.iter=ni, debug = TRUE)#,
codaPkg=TRUE)

# Luego de terminado el proceso en OpeeBUGS se imprimieron y guardaron los resultados

> print(out, dig = 3)

> save(out_EM, file="E:/Tesis/Capitulos/TIN1E4/out.EM.RData")

# Se evalud la salida con el paquete CODA

> out.CODA <- read.bugs(out_EM)

> library(coda)

> str(out.CODA)

> varnames(out.CODA)

> plot(out.CODA[,55:56])

> autocorr.plot(out.CODA[,55:56])

> gelman.plot(out.CODA[,55:56])

> gelman.diag(out.CODA[,55:56])

> summary(out.CODA[,55:56])
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Tabla 16:

Procedimiento en el software R: estandarizacion y centrado de variables.

> TABLA7SMediaDiame.R <- rescale(TABLA7SMediaDiame,"full")
> TABLA7SNDVImean.R <- rescale(TABLA7SNDVImean,"full")

> TABLA7SDCP_bin.R <- rescale(TABLA7SDCP_bin, binary.inputs="center")

Tabla 17:

Resultados de los modelos de EF (MOD_1), modelo de EM con efectos aleatorios no
estructurados (MOD_2) y modelo de EM con efectos aleatorios estructurados y no estructurados

(MOD_3).

Modelo Variable Media Posterior SD MC error RR RR (IC del 95%)
Intercepto 8.6170 1.7110 0.0153
MOD 1 Temperatura -0.3107 0.0565 0.0005 0.7329 0.6568-0.8181
NDVI -12.7500 2.0720 0.0180 0.0000  0.0000 - 0.0002
PEAO 3.5080 0.4074 0.0037 33.3814 15.3023-76.0203
Intercepto 9.8760 3.8470 0.0356
Temperatura -0.3038 0.1221 0.0011 0.7380 0.5729-0.9282
MOD 2 NDVI -14.7200 5.1630 0.0510 0.0000  0.0000 - 0.0075
PEAO 2.3890 0.9765 0.0100 10.9026 1.7186—80.3185
heterogeneidad
* No estructurada 1.8500 0.3037 0.0024
Intercepto 9.5790 4.0250 0.0298
Temperatura -0.2905 0.1325 0.0012 0.7479 0.5756 - 0.9722
NDVI -14.6000 5.2570 0.0303 0.0000 0.0000-0.0112
MOD_3 PEAO 2.3070 1.0260 0.0091 10.0442 1.3623-79.9179
heterogeneidad
* No estructurada 1.7990 0.3669 0.0047
* Estructurada 0.2230 0.5064 0.0122
Alfa 0.0900
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Tabla 18:

Bondad de ajuste para los diferentes modelos.

N DI
Modelo MSPE Desviacion pd C

MOD_1 14.26 257.3 3.97 261.2
MOD_2 5.76 119.8 26.1 145.9
MOD_3 5.77 119.8 18.96 138.7
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Tabla 19:

Coeficientes de regresién para las covariables estadarizadas y centradas, y varianza de los
componentes aleatorios no estructurados y estructurados (sd.u y sd.s respectivamente) de los
diferentes modelos.

Modelo Variable (2 sd's) Px:::; ) sD er':"')cr RR  RR(IC del 95%)
Intercepto -0.7267 0.1999 0.0009
MOD 1 temperatura -3.1590 0.5764  0.0024 0.0425 0.0137-0.1304
B NDVI -3.3560 0.5485 0.0022 0.0349 0.0119-0.1016
PEAO 3.5020 0.4117 0.0018 33.1817 15.2107-76.7075
Intercepto -0.2732  0.4706  0.0045
temperatura -3.0740 1.2350 0.0105 0.0462  0.0036 - 0.4669
MOD._2 NDVI -3.8670 1.3600 0.0126 0.0209 0.0013 -0.2822
PEAO 2.3910 0.9814 0.0107 10.9244 1.7045-82.5166
heterogeneidad
* No estructurada 1.8530 0.3070  0.0025
Intercepto -0.2718 0.4686  0.0038
temperatura -2.9420 1.3750 0.0182 0.0528 0.0036 -0.8178
NDVI -3.8570 1.3970 0.0119 0.0211  0.0013 - 0.3107
MOD_3 PEAO 22910 1.0290 0.0128 9.8848 1.3461-80.1580
heterogeneidad
* No estructurada 1.7920 0.3708  0.0060
* Estructurada 0.2403 0.5493 0.0173
Alfa 0.0900
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Tabla 20:

Modelo de EF y EM, usando como covariable la temperatura media anual de la superficie
terrestre en forma binaria (valor = 1, para los radios censales que estan en el rango de
temperatura de 17.19 a 20.90 °C y valor = 0, para el resto).

Media

MC

RR (IC del

H *
Modelo Variable Posterior SD error RR 95%) bic

Modelo de efectos fijos

betal -1.10 0.14 0.0005 527.09

betal 454 0.17 0.0007 93.78 67.29-132.03
Temperatura media anual
(Rango 6ptimo)
Modelo de EM

betal -0.64 0.50 0.0048 166.37

betal 242 1.02 0.0229 11.23 1.68-100.79
Temperatura media anual
(Rango 6ptimo) sd.s 226 0.90 0.0285

sd.u 1.33 0.65 0.0173

Alfa 0.63

Nota. DIC* computado, con el nimero efectivo de parametros (pD) de la forma pD =

Var (D) / 2.
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Tabla 21:

Andlisis de sensibilidad usando diferentes valores para la distribucion Gamma del parametro
varianza inversa de los efectos aleatorios.

Hiperprior pardmetros

(0.01, 0.01) (0.001, 0.001) (0.5, 0.0005) (0.1,0.1)
Parametros media media media media
Alpha -0.40 -0.38 -0.27 -0.41
betal -2.31 -2.43 -2.96 -2.17
beta2 -3.78 -3.78 -3.84 -3.75
beta3 1.85 1.94 2.31 1.76
sd.s 1.27 1.09 0.21 1.44
sd.u 1.60 1.65 1.81 1.56
DIC* 160.35 160.63 162.80 160.69

Nota. DIC* computado, con pD de la forma pD = Var (D) / 2.

Tabla 22:

Resultados del test de Moran's | para el modelo de EM con efectos aleatorios incorporados
(MOD_3).

Moran's | test under randomisation

data: residuos
weights: TABLA7.wts

Moran | statistic standard deviate = -0.081935, p-value = 0.5327
alternative hypothesis: greater
sample estimates:
Moran | statistic Expectation Variance
-0.025703845 -0.018867925  0.006960691

Moran’s | scatterplot
> moran.plot(residuos, TABLA7.wts,zero.policy=TRUE, labels=NULL,xlim=c(-4,4) )
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APENDICE C: Uso COMBINADO DE R Y OPENBUGS: BREVE DESCRIPCION

El proyecto BUGS (inferencia Bayesiana Usando muestreo de Gibbs) se ocupa de
software flexibles para el andlisis bayesiano de modelos estadisticos complejos
utilizando MCMC. Dichos softwares son WinBUGS y su primo de cddigo abierto
OpenBUGS, a los que se puede acceder desde la seccidn software de la pagina web de
la unidad de bioestadistica del consejo médico de investigacion “MRC Biostatistics
Unit” (MRC Biostatistics Unit, 2016), donde ademas puede encontrarse una variedad de
recursos como bibliografia por ejemplo. WinBUGS es un programa que como Su
nombre lo indica es solo para Window. Posee una forma de escribir scripts similar al
lenguaje de programacion de R y tiene una interfaz grafica basada en grafos dirigidos
aciclicos llamado "Doodles" donde se puede Illamar al modelo. OpenBUGS funciona
muy parecido a WinBUGS.

Otro programa independiente es justo otro muestreo de Gibbs (JAGS), que también
ejecuta analisis bayesiano. También hay un creciente nimero de paquetes y funciones
de R para hacer analisis bayesiano. Para ver estos uno puede dirigirse a la vista de tareas
de CRAN para la Inferencia Bayesiana (Park, 2015)

Se puede llamar a WinBUGS, OpenBUGS y JAGS desde dentro de R y ademas se
pueden crear R objetos que se integran perfectamente con varias herramientas
espaciales. Aqui se trabaja de esa manera.

Primero se debe instalar OpenBUGS en la computadora (PC). Entonces se escribe un
modelo en un archivo de texto y se guarda en alguna parte de la PC. A continuacion, se
hace una conexién con el programa OpenBUGS desde R utilizando una funcién del
paquete R2WIinBUGS () que le dice a OpenBUGS donde se encuentra el modelo en la
PC, cuales son los datos, y qué parametros definimos para las variables. Si todo va bien,
R se conecta a OpenBUGS, suministrando la informacién que ya se ha proporcionado a
la funcién de R, se ejecuta la simulacion, y esta devuelve los resultados como un objeto
que puede ser analizado en R.
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APENDICE D: PROCEDIMIENTO EN EL SOFTWARE R: EVALUACION DE LA SALIDA
DEL MUESTREO DE GIBBS CON CODA.

Si bien se pueden analizar los resultados de la ejecucion de BUGS en su totalidad con
las herramientas disponibles en R, se utilizO un par de paquetes disefiados
especificamente para esta tarea, CODA (diagnostico de convergencia y analisis de la
salida) y BOA (analisis de salida Bayesiana). Estos paquetes basicamente hacen las
mismas cosas, aqui se trabajo con el paquete CODA. El paquete CODA requiere un
archivo especialmente estructurado llamado “objeto mecmc”. Conseguir este archivo es
un proceso de dos pasos en R2WinBUGS. En primer lugar, se ejecutd la simulacion
como se haria normalmente, excepto que se incluye la opcion codaPkg = TRUE. Esto
crea un archivo de texto para cada cadena. Luego se ejecutd el comando read.bugs ()
sobre el objeto bugs resultante para crear el objeto mecmc que el paquete coda requiere.

# Entonces se realizo el muestreo de Gibbs con la opcion codaPkg = TRUE

> out <- bugs(data=datal, inits=inits, parameters.to.save=params, model.file =
"E:/Tesis/Capitulos/Capitulo4/Modelos_WinBUGS3/TABLA7/T1N1E4/Ecological_analisi
s_Poisson_efectos_fijos3.txt", n.thin=nt, n.chains=nc, n.burnin=nb, n.iter=ni, debug =
TRUE, codaPkg = TRUE)

# Se lee el objeto bugs de la salida del muestreo de Gibbs y se vuelve a y guardar los
resultados

> out.CODA <- read.bugs(out)

> save(out.CODA, file="E:/Tesis/Capitulos/T1N1E4/outEF_CODA.RData")

# Se carga la libreria CODA y procedemos con la inspeccién de los resultados
> library(coda)

# Se observa la estructura del objeto mcmc (FIGURA D.1).

> str(out.CODA)

El objeto mcmc es una lista que consta de 3 cadenas, cada cadena tiene 25000 x 386
dimensiones correspondientes a 25000 repeticiones de 386 variables (recordemos que
hay 54 radios censales y cada uno tiene un riesgo relativo, residuos, etc.). Los comandos
de CODA dan resultados para cada una de esas 386 variables. Para esta demostracion,
se extrae sélo un pequefio nimero de esas variables. Sin embargo, se deben chequear
todos los resultados.

Aunque esta es una lista, hay un método directo para seleccionar un sub-set de objetos
MCMC (]i, j]), donde i es la fila a extraer y j es la columna. Se utiliza la funcion
varnames() para detectar que columnas corresponden a las cadenas de las estimaciones
que se quieren evaluar (FIGURA D.2).
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List of 3
$ : meme [1:25000, 1:386] 2.11 1.94 2 1.98 1.94 ...
..— attr(*, "dimnames")=List of 2
....%$ : chr [1:25000] "25001" "25002" "25003" "25004" ...
....%$ :chr [1:386] "MAPE" "MSPE" "PP[1]" "PP[2]" ...
..~ attr(*, "mcpar")= num [1:3] 25001 50000 1
$ - meme [1:25000, 1:386]1 1.98 2.26 1.59 1.68 2.39 ...
..— attr(¥, "dimnames")=List of 2
2§ chr [1:25000] "25001" "25002" "25003" "25004" ...
...$:chr [1:386] "MAPE" "MSPE" "PP[1]" "PP[2]" ...
..~ attr(*, "mcpar")= num [1:3] 25001 50000 1
$ : meme [1:25000, 1:386] 1.65 2.3 1.94 1.63 1.46 ...
..— attr(x, "dimnames")=List of 2
....%$ : chr [1:25000] "25001" "25002" "25003" "25004" ...
.$ i chr [1:386] "MAPE" "MSPE" "PP[1]" "PP[2]" ...
..~ attr(¥, "mcpar")= num [1:3] 25001 50000 1
- attr(*, "class")= chr "mcmc.list"

Figura D.1. Estructura del objeto mcmc.

> varnames(out.CODA)

[1] HMAPEH HMSPEH ”PP[I]” "PP[Z]” HPP[S]H
[6] HPP[4]I| HPP[5]H HPP[6]H ||PP[7]H ||PP[8]H
[11] "PP[9]" "PP[10]" "PP[11]" "PP[12]" '"PP[13]"

[16] "PP[14]" "PP[15]" "PP[16]" "PP[17]" "PP[18]"
[21] "PP[19]" "PP[20]" '"PP[21]" "PP[22]" "PP[23]"
[26] "PP[24]" "PP[25]" "PP[26]" "PP[27]" "PP[28]"

FIGURA D.2. Nombres de la salida de CODA

Se trazaron las cadenas como series de tiempo y se inspeccionaron para ver si se
superponen y convergen a una distribucion estable. Se evaluo su apariencia para ver si
parecen razonables, se solapan de manera aceptable "toman forma de oruga”, no
parecen "vagar" y se "establecen” o convergen a un patron estable. Mediante la funcion
plot() se observan las densidades de las cadenas, evaluando si parecen estar
normalmente distribuida alrededor de una media que podemos utilizar como un valor de
resumen de los coeficientes o para el mapeo. Como ejemplo graficamos los coeficientes
para las dos primeras covariables del modelo de EF (temperatura y NDVI) (FIGURA
D.3) y para el RR de los radios censales 25 y 26 (FIGURA D.4).
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> plot(out.CODA[,166:1671)
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FIGURA D.3. Traza y densidad de distribucién de los coeficientes de la temperatura media anual

(betal) y NDVI medio anual (beta2).

> plot(out.CODA[,81:82])
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FIGURA D.4. Traza y densidad de distribucion de los RR de los radios censales 25 y 26.




Se tuvo en cuenta que las densidades graficadas en el lado derecho de la figura
representan la distribucion de probabilidad real de las estimaciones de riesgo relativo, y
que conceptualmente esto es muy diferente de la estadistica frecuentista.

Con el paquete CODA se trazaron facilmente las autocorrelaciones de las cadenas. Por
definicién, cada paso en una cadena MCMC se basa en el paso inmediato anterior, por
lo que las simulaciones estan correlacionadas. Por ello se evalu6 que estas
autocorrelaciones disminuyan a medida que la simulacion atraviesa el espacio de
probabilidad y se instala la convergencia. Se puede ver en el siguiente gréafico (FIGURA
D.5 Y D.6) como la autocorrelacion disminuye rapida y precipitadamente, lo que indica
una convergencia adecuada.

> autocorr.plot(out. CODA[,166:167])
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FUGURA D.5. Grafica de la autocorrelacion de las cadenas para la temperatura media anual
(betal) y NDVI medio anual (beta2).

Como la convergencia de una simulacion MCMC es un tema critico en el analisis
bayesiano, se inspeccion0 ésta graficamente y con pruebas estadisticas como Gelman-
Rubin que estan disponibles para ayudar a evaluar mejor el algoritmo.

El estadistico Gelman-Rubin (Gelman y Rubin, 1992; Brooks y Gelman, 1998) se basa
en un enfoque similar a ANOVA para las medias de dos o mas cadenas. Un valor
cercano a 1 indica la convergencia. Coda viene con version grafica y una estadistica del
diagnostico de Gelman-Rubin. Se realizan ambas cosas (FIGURA D.7 Y D.8).

> autocorr.plot(out. CODA[,81:821])
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FIGURA D.6. Grafica de la autocorrelacion del RR de los radios censales 25 y 26.

> gelman.diag(out.CODA[,81:82])

Potential scale reduction factors:
Point est. Upper C.I.

RR[25] 1 1

RR[26] 1 1

Multivariate psrf

FIGURA D.7. Estadistica del diagnéstico de Gelman-Rubin para los radios censales 25y 26.

Finalmente miramos algunos resultados estadisticos de la salida de coda (FIGURA
D.9).

Se ve que la estimacion puntual para el riesgo relativo es 17.18 para la region 25 y
26.77 para la region 26. En cuanto a los intervalos de credibilidad del 95%, se tuvo en
cuenta, de nuevo, que se trabaja con la distribucion de probabilidad y que para
obtenerlos, es simplemente una cuestion de cortar los dos extremos de la distribucion en
2.5% y 97.5%.

> gelman.plot(out.CODA[,81:821])
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FUGURA D.8. Grafica del diagndéstico de Gelman-Rubin para los radios censales 25 y 26.

> summary(out.CODA[,81:85])

Iterations = 25001:50000
Thinning interval = 1
Number of chains = 3

Sample size per chain = 25000

plus standard error of the mean:

Mean SD Naive SE Time-series SE
RR[25] 17.18 2.348 0.008573 0.009066
RR[26] 26.77 2.413 0.008810 0.008830

2. Quantiles for each variable:

2.5% 25% 50% 75% 97.5%
RR[25] 12.95 15.53 17.05 18.68 22.16
RR[26] 22.26 25.09 26.69 28.35 31.73

1. Empirical mean and standard deviation for each variable,

FIGURA D.9. Estadisticos de la salida de coda para los radios censales 25 y 26.
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