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INTRODUCCION

El dengue es uno de los mayores problemas de salud publica en el estado Aragua. La
situacion se ha deteriorado en los Ultimos afios, reportandose la mayor epidemia durante el afio 2001.
En los afios 2002 y 2003 las tasas de exposicion y riesgos relativos en municipios que conforman
al estado Aragua, muestran que el area metropolitana de Maracay concentra riesgos importantes.
Los municipios Girardot (capital), Francisco Linares Alcantara y Santiago Marifio, son los que
concentraron los mayores riesgos. Durante ese periodo el numero de nuevos casos de dengue
aumenté especialmente durante la época de lluvias, evidenciandose la existencia de un patrén
estacional. Este trabajo propone Modelos Bayesianos Jerarquicos con estructura espacio temporal
que incluye variables climaticas y socio-demograficas con las cuales se identificaron factores de
mayor influencia en la incidencia del dengue y se determinaron las parroquias con mayores riesgos.
Los ajustes de los modelos resultantes se obtuvieron mediante técnicas con cadenas Markov Monte
Carlo (MCMC) y se compararon con el criterio de informaciéon de deviancia (DIC). Estos modelos
constituyen una herramienta importante que expertos en epidemiologia y miembros del sector de
salud publica deben considerar para el control del vector Aedes aegypti Linnaeus en el estado
Aragua.

Palabras clave: Modelo Jerarquico Bayesiano, estructura de vecindad, cadenas Markov Monte Carlo (MCMC),
criterio de deviancia (DIC), riesgo relativo, dengue, Aedes aegypti.

la introduccién de nuevas variantes genéticas de
mayor patogenicidad (Rico-Hesse ef al., 1997) y al

La situacion del dengue en América Latina y
el Caribe se ha agravado considerablemente durante
los ultimos 20 afios, incrementando abruptamente la
incidencia de la fiebre del dengue (FD) y del dengue
hemorragico (FHD) a partir de 1995, representando
un serio problema de salud publica (OPS, 2007). Esta
expansion estd asociada a la circulacion simultanea
de los cuatro serotipos del virus (Gubler, 1997), a
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aumento de la abundancia y extension geografica de
Aedes aegypti, vector principal del dengue (Gubler
& Clark, 1995). En Venezuela, el sector salud ha
manifestado una seria crisis en los ultimos afios, debido
a limitaciones administrativas y técnicas, que se han
traducido en un incremento marcado en la casuistica.
Por otra parte, el control de Ae. aegypti se hace dificil
no solo por la limitacion de recursos, sino también por
la gran extension y heterogeneidad en las zonas urbanas
y por la deficiencia en el suministro de servicios
publicos como los de recoleccion de desechos sélidos,
suministro de agua potable y atencion médica (Barrera
etal.,2000). En Venezuela, asi como en otras regiones
del mundo, el acelerado crecimiento de los centros
urbanos sin planificacion, la falta de servicios sanitarios
adecuados, el intercambio de individuos entre areas
geograficas diferentes que posibilitan el intercambio
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del virus, la falta de programas de prevencion y la
crisis administrativa constituyen retos para cualquier
iniciativa destinada a controlar el dengue.

En nuestro pais para febrero de 1998 se habia
registrado 52,5% de los casos de dengue y 36% de las
muertes ocurridas en el continente americano (Pinheiro
& Chuit,1998), registrandose un marcado incremento
de la casuistica en la Gltima década (MPPS, 2008).
Se desconoce cuales localidades estan infectadas con
Aedes aegypti, pero se sospecha que estd presente en
todos los centros urbanos ubicados por debajo de 2000
metros sobre el nivel del mar (Barrera et al., 2000).
Se ha demostrado la circulacion simultanea de dos o
mas serotipos del virus dengue en Venezuela (Salas et
al., 1998), lo cual evidencia el caracter hiperendémico
de la transmision, especialmente en el estado Aragua
y especificamente se considera como critica la ciudad
de Maracay (zona metropolitana) (Camacho ef al.,
2003). Esta ciudad fue la primera en Venezuela donde
se reconocio la emergencia de esta enfermedad, siendo
endemoepidémica desde 1989 y donde cada afio se
produce un importante nimero de casos (MPPS,
2008). Debido a la dificultad en el control del vector
transmisor y a la falta de recursos, se hace necesario
contar con herramientas que apoyen el sistema de
vigilancia epidemiologico y con las cuales se pueda
determinar las areas urbanas de mayor prioridad para
implementar medidas de prevencion y control vectorial
oportunas.

Existen dos factores fundamentales que
regulan las poblaciones de 4e. aegypti: el clima y la
disponibilidad de recipientes artificiales donde las
hembras depositan sus huevos (Rodhain & Rosen,
1997). Por tanto, factores climaticos determinan
fuertemente la biologia del mosquito vector, asi
como la infectividad de los mismos ya que afectan la
replicacion del virus, la maduracion y el periodo de
infectividad (Patz et al., 1996; Watts et al., 1987).

Este trabajo pretende contribuir al
mejoramiento de las condiciones sociales de los
habitantes del pais, al poner a disposicion de la
autoridades competentes una herramienta con la que
se puedan vigilar los factores espaciales, temporales,
climaticos y sociodemograficos que inciden tanto
en la aparicion de nuevos casos de dengue como en
el aumento del nimero de muertes causadas por la
fiebre hemorragica del dengue/sindrome de shock por
dengue.
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METODOLOGIA
Descripcion de los datos y software usado

El conjunto de datos analizados incluye
no so6lo el nimero semanal de casos acumulado por
afios, de dengue presentes en los 18 municipios que
conforman al estado Aragua durante los afos 1997
a 2003, sino los casos de dengue confirmados en las
21 parroquias del area metropolitana de Maracay,
asi como datos climaticos y sociodemograficos.
Los datos epidemiologicos fueron suministrados
por el Laboratorio Regional del Dengue y otras
Enfermedades Virales (LARDIDEV), los datos
climatologicos se obtuvieron de la Fuerza Aérea
Venezolana (FAV), estacion Palo Negro y del Servicio
de Climatologia Agricola-Estacion Maracay de la
Facultad de Agronomia, Universidad Central de
Venezuela y la informacion sociodemografica se
obtuvo del Instituto Nacional de Estadistica (INE). Con
la poblacién humana y el nimero de casos de dengue
en cada parroquia, se determino la tasa de incidencia
a partir de la cual se calculo el riesgo relativo (RR).
La tasa de incidencia se define como el cociente
entre el numero de casos observado y el numero de
habitantes por cada 100.000 habitantes. Mientras que
el riesgo relativo o razon de incidencias, es el cociente
entre la tasa de incidencia de la parroquia y la tasa de
incidencia global del area metropolitana. Para el ajuste
de los modelos y las estimaciones de los parametros
de interés se emplearon los datos suministrados por
las fuentes mencionadas. Para el procesamiento de
los datos y el desarrollo de algoritmos se emple6 el
paquete estadistico R y el programa BOA (Bayesian
Output Analysis) (Best et al., 2005) para determinar la
convergencia de las cadenas de Markov Monte Carlo
(MCMC).

Indicadores sociales y climdticos

Como se menciond previamente, las
poblaciones de Ae. aegypti se encuentran altamente
reguladas por el clima y condiciones ambientales
influenciadas por la pobreza. En efecto, estudios
previos han demostrado que deficiencias en el
suministro de servicios publicos (incremento en las
fuentes de criadero del mosquito) y condiciones de
pobreza estan asociadas a la persistencia e incremento
en la casuistica de dengue (Barrera et al., 1996; Barrera
et al., 2000; Castro et al., 2007; Gubler, 1997; OPS,
2003).
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A continuacidén se muestran los
indicadores sociales considerados por parroquia
tomados del Censo 2001 (INE, 2005), incluidos
en el modelo propuesto y referidos a las 21
parroquias que conforman el 4rea metropolitana
de Maracay.

X, Tasa de analfabetismo.

x; : Porcentaje de personas servidas con

acueducto.

x§i
: Porcentaje de personas con el servicio de
aseo urbano.

x‘ji
: Porcentaje de personas que recogen basura
en container.

X

: Porcentaje de personas sin el servicio de
aseo urbano.

Estos indicadores fueron tomados por
parroquiai (i=1,..., 21) y se consideraron fijos
en los afios 1997 a 2003 (t=1,..., 7)

Ademas de las variables sociales
mencionadas, se estudiaron variables climaticas
como precipitacion acumulada anual x¢, y
temperatura minima acumulada anual x°, . Estas
variables se denotan con el superindice C.

Estructura jerarquica para estimar la incidencia
del dengue

A continuacion se describen los modelos
jerarquicos bayesianos que se utilizaron para
analizar la incidencia del dengue en los afios
de estudio (Tabla I). El nimero de casos de
dengue registrados en las parroquias del area
metropolitana de Maracay para el periodo
1997-2003 se representa por la variable Y, ..
Las parroquias Alfredo Pacheco y Saman de
Giiere se consideran como una sola, ya que en
las proyecciones poblacionales registradas para
cada una, se observa que mientras en Alfredo
Pacheco la poblacion aumentaba en Saman de
Giiere disminuia o viceversa. Esto unido al hecho
de su cercania, nos llevd a considerar ambas
parroquias como una sola entidad geografica.
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Lavariable ¥, ,coni=1,...,21yt=1,...,
7 se modela usando una distribucion de Poisson
dada por:

Y ~Poiss(E y.) )

El parametro de la Poisson, £, /. es definido como
sigue:
_fu
it PZ*
donde, ¥, es el riesgo relativo de contraer la enfermedad
en la parroquia i y tiempo ty P, es la probabilidad de
contraer la enfermedad en la parroquia i y tiempo t.

E: es el nimero esperado de casos en la parroquia iy
tiempo t si la probabilidad de contraer la enfermedad es
la misma en cada parroquia i. Se define de la siguiente
manera:

Eif = pit Pt *
donde,
21
* Zizly B ., ..
Bo= <3 Yypes la poblacion en la parroquia i en
2iciP, el afio t.

Los E, se consideran conocidos y los i/, serdn
los parametros del modelo. Para definir una previa para
los ¥, , se toma la transformacion u,=log(y/,) y asu
vez se asigna a u, la siguiente estructura:

2 5
,u”:Z [7’]§x},cC Zﬁlsxls+6i+¢i 2)

k=1 " 'l=l
donde, ﬂf, son los coeficientes para las variables climaticas
(componente auto-regresivo) y A son los coeficientes
para las variables sociales. Ademas, el modelo incluye
los efectos principales regionales para la correlacion
espacial de las parroquias (6, ), mas los efectos espaciales
regionales (¢,) en el que se define una estructura de
vecindad, la cual es equivalente a un modelo con una
previa “intrinseca". Para completar la definicion del

modelo, se asignaron las siguientes previas:

0.~N (a,, v) €)
a,~N (0,1000) 4)
L ~ Gamma (0.5, 0.0005) %)

donde, v es la precision (inverso de la varianza).
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Para variables climaticas se considera un paseo
aleatorio (estructura autoregresiva).

c_ pc
Bk,‘ Bk[+ 3 (6)
1
Wi ~N(O0, T ) (7)
7yy,~ Gamma(0.5,0.0005) ®)

donde, 7, es la precision (inverso de la varianza) y los
parametros para las precisiones se tomaron después
de varias pruebas y corridas como 0.5, 0.0005 por ser
los valores que mejores ajustes presentaron. Para las
variables sociales se considera:

B}~ N(0,1000) ©)

El modelo introduce asociacion espacial
entre las parroquias a través del vector de parametros
¢ = (9, ¢y.... #,,), €l cual es modelado usando un
Modelo Condicional Autoregresivo (CAR). Un modelo
CAR supone que la densidad condicional ¢, |¢j L €8
proporcional a

21 2
expi=(@idi = 2w ) } (10)

J#i

donde, w,>0, es un peso que refleja la influencia de ¢,
en la esperanza de ¢, y a, es tomado como el tamafio
muestral asociado con la parroquia i.

Besag et al. (1974) demostraron que la
densidad conjunta del vector de efectos espaciales ¢
es proporcional a

expi- 29 BY) (an

donde, B, = a, y B,=-aw,. Esta forma corresponde
a una densidad normal multivariada con media 0 y
matriz de covarianza B/, si B es una matriz simétrica y
semi-definida positiva. Usualmente a 4 s¢ le asigna una
previa gamma. Una aproximacion para esta funcion es
definida por Besag et al. (1991), definiendo un conjunto
0, de vecinos de la i- esima parroquia. Tales vecinos
pueden ser definidos como parroquias adyacentes a la
parroquia i o quizas como parroquias con una densidad
poblacional prescrita por la parroquia i. Sea 7. el nimero
de vecinos de la parroquia i y sea w,= linsijed,y
0 en cualquier otro caso. Por lo tanto, sia, =7, si B
es simétrica. Es facil establecer que:
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419, ~N@. ) 12
JE n,

— 1
donde ¢ =— Zd)j
n; jzvech}n(i)
Es claro que B es singular, ya que la suma de todas
las filas o todas las columnas es 0. Asi, la densidad

conjunta es impropia.
Funciones de vecindad consideradas en el modelo
Se proponen dos funciones de vecindad:

1. La vecindad simple, se hizo tomando la media como
el promedio de los vecinos de cada parroquia con
respecto a la parroquia i y se tomd como varianza el
numero de vecinos de la parroquia i. Se considera que
los parametros ¢, (efectos espaciales del modelo),
vienen dados por la siguiente funcion:

- 1
¢ ~N(¢, ) 13)
i i An,

2. La vecindad propuesta, intenta introducir en el
modelo la densidad poblacional de cada parroquia,
debido a la gran heterogeneidad que existe entre
ellas y porque se sabe que el comportamiento del
vector Ae. aegypti se ve altamente afectado por la
actividad humana. Ademas, se cree que a medida
que las poblaciones son mayores, también es
mayor la probabilidad de contraer la enfermedad.
A través de esta vecindad se determind la influencia
epidemioldgica que puede ejercer una parroquia
sobre el resto.

La modificacion en el criterio de vecindad
para los parametros se hizo tomando como media
a priori para ¢, el promedio ponderado de los
¢, correspondientes a las parroquias vecinas de
i, y como varianza el inverso de la suma de las
densidades poblacionales de las parroquias vecinas
de i, como se describe a continuacion:

d
TN L (14)
i >d , J,Zdj
donde, d;: es la densidad poblacional de la parroquia
j vecina de la parroquia i y A serd un parametro de
precision con distribucion a priori “no informativa"
dada por: A oc constante. La seleccion de la varianza
se hizo considerando el siguiente criterio: Se le
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asigna menor variabilidad a aquellas parroquias con
poblaciones mayores.

Después de haber definido las estructuras
probabilisticas involucradas en este estudio y siguiendo
el enfoque bayesiano, la distribucién posterior conjunta
para el modelo:

2 5
oY B S B 0, g
k=1 ' 'l=l

es proporcional al producto de la verosimilitud y la
previa:

pEly,) < ply,l &) p(d) (15)

Debido a la dificultad de muestrear de la

distribucion posterior por su multidimensionalidad, se

empled el muestreador de Gibbs (Gelfand & Smith,

1990) basado en las distribuciones condicionales

completas para estimar los parametros de interés
(Roberts & Smith, 1994).

Ajuste del modelo

Breslow & Clayton (1993) consideran un
modelo Poisson con efectos aleatorios permitiendo la
sobredispersion y la correlacion espacial. Este modelo
y el modelo condicional autoregresivo (CAR) de Besag
et al. (1974) se consideraron al obtener la distribucion
posterior conjunta. La distribucion posterior se obtuvo
considerando la estructura jerarquica propuesta y
descrita por las ecuaciones (1) a (14), definida como el
producto de la verosimilitud y la previa (15) .

Para comparar modelos jerarquicos complejos
en los cuales el nimero de parametros no esta claramente
definido, se utilizo el Criterio de Informacion de la
Deviancia (DIC). El cual se basa en la distribucion
posterior de la deviancia (-2 log-verosimilitud + algin
factor de estandarizacion) de cada modelo (Dempster,
1974). Se identifico “el ajuste” como la media posterior
de la deviancia, y la “complejidad"” (es decir, el nimero
efectivo de parametros p,) como la diferencia entre la
media posterior de la deviancia y la deviancia basada
en las medias posteriores de los parametros. Estas
cantidades pueden ser obtenidas del analisis de las
cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC).

El ajuste y la complejidad son sumadas en
el Criterio de Informacion de la Deviancia ( DIC), el

cual puede ser usado para la comparacion del modelo
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(Spiegelhalter et al., 2002). Dempster (1974) sugirid
directamente la consideracion de la distribucion
posterior de la log-verosimilitud de los datos, lo cual
equivale a examinar la distribucion posterior de:

D(0) = -2log p(y|0) + 2log f{y)

Donde f (y) es algun término estandarizado
y completamente especificado, el cual es una
funciéon de los datos solamente y por lo tanto no
afecta la comparacion de los modelos. Se denomina
a D(0) la “Deviancia Bayesiana" la cual introduce
dos estandarizaciones especificas: la primera, la

estandarizacion nula D (6) = -2log (verosimilitud)
obtenida al suponer que f (y) es el predictor que da
probabilidad 1 a cada observacion, y el segundo, para
los miembros del parametro en la familia exponencial
con E(Y) = u(6). La deviancia saturada D (6)es obtenida
de f(v) =p(y|u (6) =y). La distribucién posterior de D
esta basada en p (v|6) , donde p(y|@)cp(¥|0) p(0) , y
Ip(6. ) p(w) dy. Se resume “el ajuste” del modelo por
la esperanza posterior de la deviancia:

ﬁ:EQy[D]

Lamedida de la “complejidad" de un modelo
se resume por el numero efectivo de parametro
p,, definido como la deviancia esperada menos la
deviancia evaluada esperada a posteriori:

p,= Eg|y[D1- D(Eg|y[0)= D~ D(®)

Finalmente, los modelos pueden ser
comparados usando el Criterio de la Informacion de
la Deviancia (DIC) definido como:

DIC=D +p =D(0)+2p,

Valores pequefios del DIC indican un modelo
mejor ajustado. El DIC consta de dos términos, uno
que representa la bondad del ajuste, y el otro una
penalidad por incrementar la complejidad del modelo.
En este trabajo se usé este criterio para el ajuste y la
comparacion de los modelos estudiados.

Para la distribucion Poisson se uso la expresion

de la deviancia Bayesiana saturada (McCullagh &
Nelder, 1989) cuya expresion es la siguiente:

DO=2(% (7, log(»,/exp@E )0, ~Exp@E)) (15
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D(8) =23 (3, log v,/ exp(@ ) E, ) = (v, — (exp(9)E;, ) +factor conocido (17)

P,=D-D(0) (18)

DIC=D(@)+2p,

(19)
Monitoreo de los modelos propuestos

La convergencia de las cadenas obtenidas con
el muestreador de Gibbs se determiné graficamente y
para el monitoreo de las cadenas se empleo el programa
Bayesian Output Analysis (BOA) (Smith, 2005).
Se observaron las trayectorias de las cadenas de los
parametros de interés después de 1500 iteraciones
en dos y mas cadenas paralelas, se quemaron las 100
primeras iteraciones de la cadena y se monitoreo el
comportamiento de las trayectorias de las cadenas
resultantes. El comportamiento tipico de las cadenas
obtenidas se presenta en la Fig. 1.

c
Fig. 1. Trayectorias del parametro ﬁi y

Las trazas de algunos de los parametros
del modelo para dos cadenas paralelas comenzando
en puntos diferentes evidenciaron la convergencia
de la cadena después de las 1000 iteraciones (Fig.
2). Similares comportamientos se observaron en
las graficas para el resto de las cadenas de los otros
parametros de interés.

RESULTADOS

En la Tabla II se presenta el resumen con
las deviancias (criterio de ajuste) para los modelos
estudiados. Se tiene para cada modelo que D es la media
de las muestras de la posterior de D'y D(6) es calculada
sustituyendo las medias de los pardmetros de interés:

Bios Bl ovees Bl sWipes Wi s Ty 5ty Ty, g5 U
en la expresion de D, como se indico en las formulas
(16) - (19). Es importante resaltar, que pese a la
complejidad de los modelos, el nimero efectivo de
parametros (p,,) para los modelos es bastante similar,

hasta obtener la convergencia.
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Tabla I. Modelos ajustados para el estudio del dengue en el area metropolitana de Maracay.

Modelo L Variables Estructura probabilistica
. Descripcion del modelo . h
ajustado involucradas considerada
Las parroquias tienen el mismo riesgo relativo en el

1 tiempo t.
i=1..,21yt=1,.,7.

2 Las parroquias tienen diferentes riesgos relativos en
el tiempo t (Modelo Saturado).

El riesgo relativo tiene relacion lineal con la variable a, ~ N(0,1000)

3 x° en el tiempo t. La variable se considera igual para  x°: precipitacion a ~N(0,1000)
cada parroquia en el tiempo t. Bs°: componente auto-regresivo
Considera los efectos o correlaciones regionales en . s 6~N(a,,9)

4 . . . . L X precipitacion 0 .
el tiempo ty la influencia de la variable explicativa x¢. ™ B componente auto-regresivo
Considera los efectos espaciales (estructura de 0’ : estructura de vecindad

5 vecindad simple) y la influencia de la variable XS precipitacion simple.
explicativa x°. B componente auto-regresivo
Considera los efectos aleatorios regionales, los 0.~N(a,,9)

6 efectos aleatormS' espam.ales defInI.dOS con la x°: precipitacion eis: estructura de vecindad
estructura de vecindad simple y la influencia de la t simple.
variable x¢. B componente auto-regresivo

¢/ ~N@,.n)

7 Consideran solo los efectos espaciales. o 1

¢i - n_z /:vecino(i)(pj
i
Considera la influencia de la variable x¢ y los efectos ¢.5: estructura de vecindad
: - o . . simple.
8 espaciales definidos con el criterio de vecindad X temperatura .
; t .5 componente auto-
simple. t .
regresivo.
Considera los efectos espaciales definidos con el i Zdj ¢j 1
. . . . . L " ¢p ~ N 5

9 criterio de vecindad propuesto y la influencia de la X£: precipitacion >d AY.d
variable explicativa x°. . .

t B componente auto-regresivo
Considera los efectos espaciales definidos con el ¢i - N Xdjtp 1

10 criterio de vecindad propuesto y la influencia de la x°: temperatura P >d ’/lZd

variable x°. ) .
t Bs°: componente auto-regresivo
El riesgo relativo es influenciado por las variables x. ¢ . L ¢.5: estructura de vecindad
) ) .. 1t x ° precipitacion. simple.
11 y x,,°. Se consideran los efectos espaciales definidos e )
2t . . : X,.° temperatura. .5 componente auto-
con el criterio de vecindad simple. 2t t .
regresivo.
2djdi 1
El riesgo relativo es influenciado por las variables x, ¢ X precipitacion ¢;, ~ N[ cjz’ 4 S
12 y X, °. Se consideran los efectos espaciales definidos 1’ precip ' 2 )
2t . . X, temperatura. .
con el criterio de vecindad propuesta. 2 B componente auto-
regresivo.
El riesgo relativo es influenciado por el porcentaje de i~ Porcentaje.de ¢.S: estructura de vecindad

13 ersonas servidas con acueducto personas servidas  simple

P ' con acueducto. B,>~N(0,1000)
. L
El riesgo relativo es influenciado por las variables Xy : preC|p|ta(_:|on. . .
Y ) ) x,°: Porcentaje de ¢'_: estructura de vecindad
14 precipitacion y porcentaje de personas servidas con 2 s

acueducto.

personas servidas
con acueducto.

simple.
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viene de la pag. 65

15

16

17

18

19

20

21

El riesgo relativo es influenciado por las variables
precipitacion y porcentaje de personas servidas con
acueducto.

El riesgo relativo es influenciado por las variables
precipitacion, temperatura, porcentaje de personas
servidas con acueducto, tasa de analfabetismo.

El riesgo relativo es influenciado por las variables
precipitacion, temperatura, porcentaje de personas
servidas con acueducto, tasa de analfabetismo.

El riesgo relativo es influenciado por las variables
precipitacion, porcentaje de personas con el servicio
de aseo urbano.

El riesgo relativo es influenciado por las variables
precipitacion, porcentaje de personas con el servicio
de aseo urbano.

El riesgo relativo es influenciado por las variables
precipitacion y porcentaje de personas que recogen
basura en container.

El riesgo relativo es influenciado por las variables
precipitacion, porcentaje de personas servidas con
acueducto y porcentaje de personas sin el aseo
urbano.

X, 5 precipitacion.
x,>: Porcentaje de
personas servidas
con acueducto.
X, precipitacion.
X, temperatura.
X, Porcentaje de
personas servidas
con acueducto.
X, Tasa de
analfabetismo.
X, precipitacion.
X, temperatura.
x,: Porcentaje de
personas servidas
con acueducto.
x,5: Tasa de
analfabetismo.
X, 5 precipitacion.
X, Porcentaje de
personas con el
servicio de aseo
urbano.

X, precipitacion.
X, temperatura.
X, Porcentaje de
personas con el
servicio de aseo
urbano.

X, 5 precipitacion.
X, Porcentaje

de personas que
recogen basura en
container.

X, 5 precipitacion.
X, Porcentaje de
personas servidas
con acueducto.
x5 Porcentaje de
personas sin el
servicio de aseo
urbano.

¢',: estructura de vecindad
propuesta.

¢'.: estructura de vecindad
simple.

¢'.: estructura de vecindad
propuesta.

¢'_: estructura de vecindad
simple.

¢'.: estructura de vecindad
simple.

¢'_: estructura de vecindad
simple.

excepto en los modelos 1 y 2 (modelo saturado). Al
comparar los DIC de cada modelo, los modelos 3,
5, 8, 10, 18 y 20 son los que presentan las menores
deviancias si se comparan con el resto (Tabla II).

A partir de la inclusion en los modelos de
la variable precipitacion, se observa como los DIC
disminuyen, igual comportamiento se observa al
considerar temperatura. Los ajustes de los modelos
revelan que hay diferencias significativas (menor
DIC) al incluir la estructura de vecindad simple o la
estructura de vecindad propuesta, sobre todo cuando se
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incluye la estructura de vecindad con variables como:
precipitacion, temperatura, porcentaje de personas sin
el servicio de aseo urbano y porcentaje de personas que
recogen basura en container.

Los resultados presentados en la Tabla II,
muestran que los indicadores socioecondémicos son
también importantes, ya que al considerarlos, se obtienen
mejores ajustes. Se demuestra como las variables
porcentaje de personas sin el servicio de aseo urbano
(Modelo 18) y porcentaje de personas que recogen
basura en container (Modelo 20) son determinantes en

Bol. Mal. Salud Amb.
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Fig. 2. Trayectoria de dos cadenas para el parametro a, comenzando en puntos diferentes.
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la aparicion de nuevos casos de dengue. Los modelos
obtenidos sugieren que interviniendo los indicadores
sociales los riesgos de contraer la enfermedad pueden
disminuir y por otra parte, demuestran que los
casos de dengue se presentaran al incrementarse las
precipitaciones. Los modelos muestran que la influencia
de la precipitacion y la temperatura minima son
determinantes en el incremento de los riesgos de contraer
la enfermedad y que esta tendencia esta relacionada
directamente con indicadores de pobreza.

Se observa que al encontrar una parroquia
con casos de dengue, por lo menos una de sus vecinas
también presenta la enfermedad, indicando que existe
un componente espacial significativo en la dinamica
de la enfermedad. Los mayores riesgos se encuentran
en las parroquias ubicadas en la zona central de
Maracay (Alfredo-Saman de Giiere, Capital Santiago
Marifio, Capital Francisco Linares Alcantara y Capital
Libertador) (Tabla III), siendo estas parroquias las
que con mayor frecuencia presentan la enfermedad,
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al mismo tiempo que concentran mayor densidad
poblacional y trafico de transportes y personas.

El hecho de que la enfermedad esté presente
en los afios estudiados, sugiere la presencia del vector
Ae. aegypti y la circulacion del virus, demostrando
que el riesgo de contraer la enfermedad siempre esta
presente.

DISCUSION Y CONCLUSIONES

El estudio de la distribucion del riesgo para
la morbi-mortalidad de enfermedades en poblaciones
constituye un motivo de especial importancia para
los gerentes del sector salud, no so6lo por la necesidad
de conocer el comportamiento de los problemas de
salud, sino también por la necesidad de asignar los
recursos con la mayor racionalidad posible. Con mucha
frecuencia, la primera aproximacion a la distribucion
de estos problemas se realiza mediante el empleo de
mapas donde se muestra la distribucion espacial del
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Tabla Il. Resumen con las deviancias (criterio de
ajuste) de los modelos estudiados.

Modelo Py DIC

1 1.1670 3761.879
2 113.2323 3781.003
3 77.2991 2380.307
4 86.7422 2397.005
5 81.1147 2387.568
6 86.1400 2396.200
7 86.4766 2395.086
8 80.0962 2384.087
9 95.6508 2429.434
10 71.3835 2343.212
1 88.9196 2392.404
12 84.5729 2391.927
13 84.2890 2390.665
14 85.0018 2392.985
15 88.0811 2398.915
16 81.8517 2391.005
17 84.1990 2391.889
18 78.7747 2381.445
19 86.3638 2395.833
20 72.0493 2366.364
21 81.8556 2386.019

Tabla Ill. Identificaciéon de las parroquias usadas
para el estudio de la incidencia del dengue en el
area metropolitana de Maracay.

evento de interés, pero no se consideran los efectos
de otros factores o variables sociodemograficas. La
seleccion del método mas correcto para efectuar la
representacion espacial de los problemas de salud
ha sido un asunto de cardinal importancia para los
epidemidlogos y los métodos tradicionalmente
empleados para el analisis espacial presentan
limitaciones que el analisis bayesiano puede abordar.
La estimacion de riesgo bajo el enfoque bayesiano
permite utilizar informacion de areas vecinas definidas
por criterios de adyacencias que disminuyen el
efecto de las fluctuaciones aleatorias no asociadas al
riesgo (Pria et al., 2003) ofreciendo resultados mas
informativos.

Los modelos jerarquicos espacio-temporales
han adquirido una creciente popularidad en la tltima
década, por sus numerosas aplicaciones relacionadas
con el medio ambiente y las ciencias de la salud (Bozza,
2002). Por tanto, se convierten en herramientas utiles
para el control de enfermedades como el dengue. El
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Identificador Parroquia Municipio
1 Andrés E. Blanco Girardot
2 José Casanova Godoy Girardot
3 Joaquin Crespo Girardot
4 Las Delicias Girardot
5 Los Tacariguas Girardot
6 Madre Manz'a de San Girardot
José
Pedro J. Ovalles Girardot
Cafia de Azucar Mario B. Iragorry
9 Capital Mario B. Mario B. Iragorry
Iragorry
10 Capital Linares Francisco L.
Alcantara Alcantara
11 Feliciano Gonzalez Franc':lsco L.
Alcantara
12 Francisco de Miranda Fran(l:lsco L.
Alcantara
13 Alfredo y..Sama” de Santiago Marifio
Glere
14 Arevalo Aponte Santiago Marifio
15 Capital Sgnhago Santiago Marifio
Marifio
16 Bella Vista Sucre
17 Capital Sucre Sucre
18 Capital Libertador Libertador
19 San Martin de Porres Libertador
20 Capital Bolivar Bolivar
21 Capital José Angel José Angel
Lamas Lamas

comportamiento epidemioldégico de la enfermedad
en las ultimas décadas, se caracteriza por brotes
que van seguidos de periodos interepidémicos
(Oletta, 2006), esta dinamica tan acelerada de la
enfermedad dificulta su control epidemiologico. El
uso de modelos de prediccion o de regresion lineal
multivariada son ampliamente usados al igual que el
rastreo estadistico espacio-temporal, este método esta
ampliamente explicado en Kulldorff et al. (1998),
asi como el empleo de modelos ARIMA (Procesos
Autorregresivos Integrados de Media Mévil), con
la inclusion del indice climatico de Bulto, son entre
muchas otras metodologias empleadas. Actualmente
son pocas las aplicaciones del paradigma Bayesiano
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en estudios del dengue sobre todo en Venezuela,
debido a su compleja modelacion pues ofrece la
oportunidad de incorporar informacién a priori de
diferente naturaleza. En Brasil se considera una
metodologia novedosa y que aporta buenos resultados
a la hora de crear politicas que faciliten el control de
la enfermedad (Fernandez et al., 2009).

En estudios recientes como el de Tapia et al.
(2009), se reconoce lo complejo en la identificacion
de los factores que inciden en la dinamica de la
enfermedad y se demuestra que las politicas para la
erradicacion del virus no han sido efectivas en los paises
de América Latina y América Central. Convirtiendo
al dengue en un grave problema de salud publica,
siendo Venezuela, Colombia y México los paises con
mayores casos de dengue (con registros aproximados
de 49.000, 48.500 y 26.500 respectivamente)
situacion que ha permanecido durante los ultimos
afios (1995-2009). Cambios climaticos y la presencia
de desastres naturales (eventos catastroficos, lluvia
abundante) se convierten en factores de alto riesgo que
contribuyen efectivamente a la aparicion de nuevos
casos de dengue, situaciones en las que la vigilancia
epidemiolédgica debe incrementarse (Tapia et al. 2009).

En otros estudios como los de Ho &Chan
(1971) se reporta que en la mayoria de los casos parece
haber una relacion positiva entre la poblacion de Ae.
aegypti y la precipitacion en Singapur; sin embargo,
afladen que otros factores inespecificos contribuyen
a la fluctuacion de las poblaciones de mosquitos.
Moore et al. (1978) concluyeron que habia una
correspondencia positiva entre el indice de Breteau y
los patrones estacionales de las lluvias en Puerto Rico.
Estos estudios demuestran que puede haber variaciones
espaciales y temporales en la biologia del vector Ae.
aegypti de diferentes regiones o localidades, por lo que
se debe ser cuidadoso al extrapolar valores de un lugar
a otro (Rubio-Palis, 2004).

Se sabe que el aumento de la abundancia del
mosquito se debe a la presencia de criaderos temporales
como cauchos, latas, materos y chatarra (Barrera et
al., 2002). Debido a que los huevos de los mosquitos
soportan desecacion de hasta 12 a 15 meses es
determinante la precipitacion, ya que después de llover,
los huevos depositados en los criaderos temporales
eclosionan y los nuevos mosquitos si estan infectados
del virus comienzan a repartirlo entre los humanos.
Al igual que los hallazgos encontrados por los autores

Vol. L, N° 2, Agosto-Diciembre, 2010

Monsalve N. C. et al.

anteriores, los modelos ajustados sugieren que los
programas de control de Ae. aegypti y prevencion
del dengue en Venezuela deben aplicarse con mayor
intensidad al inicio de las lluvias (Abril-Mayo), esto
es, tres meses antes del pico en la incidencia de dengue
esperado, cuando las poblaciones de mosquitos son
menores y practicamente el nimero de criaderos se
limita a los recipientes utilizados para almacenar agua.

Se encontro6 que gracias a la estructura espacial incluida

en los modelos, las parroquias mas susceptibles o

con mayores riesgos de contraer la enfermedad y

transmision del virus son aquellas con mayor densidad

poblacional localizadas en los municipios Girardot,

Mario Bricefio Iragorry, Francisco Linares Alcantara

y Santiago Marifio. Este factor espacial, unido al

efecto de las variables climaticas y socio-econémicas

determinan la dindmica de la enfermedad. Después
de analizar y discutir los resultados encontrados, es
importante mencionar las siguientes conclusiones:

1. Los modelos Bayesianos jerarquicos son utiles
en estudios epidemiologicos. En particular en
casos como el venezolano, donde los registros
epidemioldgicos se encuentran para muy pocos ainos
y existe discontinuidad en los mismos.

2. Los modelos ajustados muestran que la precipitacion
incide determinantemente sobre la epidemia, sobre
todo en el casco central de Maracay, pues aqui se
encuentran los mayores riesgos.

3. Lavecindad simple y la vecindad propuesta parecen
ajustar bien a los datos, ya que las deviancias
obtenidas se comportan de manera similar. Para este
estudio el uso de la estructura de vecindad propuesta
no mejora sensiblemente el ajuste al compararse con
la estructura de vecindad simple.

Los modelos demuestran que la presencia de
casos de dengue no esta determinada tinicamente por
variables climaticas, sino por condiciones de pobreza,
alta densidad poblacional, deficiencias en el suministro
de agua y en la recoleccion de basura.
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Spatio-temporal Bayesian hierarchical
modeling of Dengue incidence in the
metropolitan area of Maracay, Venezuela

SUMMARY

Dengue fever is a major public health problem
in Aragua State, Venezuela. The situation has worsened
in recent years, with a major epidemic during 2001.
During 2002 and 2003 the exposition rates and relative
risks of the municipalities that encompass Aragua
State showed the highest relative risk of infection in
the metropolitan area of Maracay. The municipalities
of Girardot (capital), Francisco Linares Alcantara
and Santiago Marifio concentrated the highest risk.
During 2002 and 2003 the number of new dengue
cases increased especially during the rainy season,
showing the existence of a seasonal pattern. The
present work presents Bayesian Hierarchical Models
with spatio-temporal structure that included climatic
and socioeconomic explanatory variables used to
identify factors of major influence on dengue incidence
and determined the municipalities with higher risks.
Models were fitted using Markov Chain Monte Carlo
(MCMC) methods and selected using the deviance
information criteria (DIC), respectively. These models
constitute an important tool that epidemiologists and
public health officers in Aragua State have to consider
for the control of the vector Aedes aegypti Linnaeus.

Key words: Bayesian Hierarchical Model, space-
temporal structure, Markov Chain Monte Carlo
(MCMC), deviance information criteria (DIC), relative
risk, dengue, Aedes aegypti.
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