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RESUMEN

La enfermedad respiratoria Covid-19, altamente contagiosa, ha causado tasas de
mortalidad muy altas, así como un deterioro significativo en los pacientes que la con-
traen. El objetivo de este estudio ha sido el de proyectar, mediante modelos jerárquicos
bayesianos espacio-temporales, la cantidad de personas que fallecerían por Covid-19
durante el mes de mayo de 2021, según los datos históricos y las covariables regionales
con que se contaba (brindados oficialmente) sobre el Covid-19 en el periodo de abril
2020 a marzo 2021.

Aquí se analizan varios modelos bayesianos espacio-temporales con el fin de mod-
elar variables de respuesta en epidemiología. Se establece que la variable de respuesta
de fallecidos por la enferemdad es una variable con distribución binomial negativa.
Además, se utiliza el paquete de R-INLA para realizar las estimaciones a posteriori de
los modelos, debido a su facilidad y rapidez en comparación con los métodos de cadenas
de Márkov.

En este estudio se analizan diferentes modelos según sus criterios de información
(DIC, WAIC y CPO). Se sopesan las mejores combinaciones según las siguientes pautas:
el tipo de interacción espacio-temporal, la distribución y las covariables más adecuadas
para el modelo final.

La covariable más importante, de acuerdo con la literatura consultada, es la del
ratio estándar de mortalidad (SMR por sus siglas en inglés) del mes anterior. Dentro
de las covariables adicionales examinadas están: el índice de desarrollo humano, el por-
centaje de adultos mayores y el porcentaje de vivienda urbana por cantones. Además,
se incluyen covariables ambientales extraídas del espectrorradiómetro de imágenes de
resolución moderada (MODIS). Al final la única covariable adicional del modelo final,
además del SMR, es el porcentaje de vivienda urbana por cantones.

El modelo final que mejor ajusta los datos, incluye las covariables con una interac-
ción de orden 2; es decir, estructurada en el tiempo, pero no en el espacio; y con un
modelo aleatorio independiente (iid). El problema con este modelo se pone en evidencia
al analizar los efectos, ya que en su SMR se presenta un efecto nulo, lo cual dificulta la
estimación y predicción final. Los mapas de predicción, estimados por cantón, han sido
empleados para generar predicciones futuras de la cantidad de personas que fallecerían
en abril y en mayo de 2021 por esta enfermedad.

Los resultados sugieren que las covariables seleccionadas, no permiten mejorar el
ajuste del modelo. Es importante señalar que las limitaciones en el acceso a cier-
tos datos, inhiben una conclusión precisa. Esto por cuanto, no se puede concluir con
exactitud si existe asociación entre la cantidad de fallecidos y ciertas condiciones so-
cioeconómicas o ambientales. En tal sentido los análisis espacio-temporales tienden a
verse afectados por el modelo elegido y la poca cantidad de periodos disponibles para
el análisis.
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Para futuros estudios, puede ser relevante el análisis de las diferencias entre las
cadenas de Márkov e INLA en modelos espacio-temporales, ya que algunos modelos
en este estudio, son adaptados de referencias que simularon modelos con cadenas de
Márkov. Se requiere investigar, más a fondo, si el uso de INLA, puede resultar inapropi-
ado cuando se requira un ajuste en los modelos espacio-temporales, con conteos bajos
o limitaciones significativas en la cantidad de covariables y períodos comparado con las
cadenas de Márkov.
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ABSTRACT

The highly contagious respiratory disease Covid-19 has caused very high mortality
rates, as well as significant deterioration in patients who contract it. The objective of
this study has been to project, using hierarchical Bayesian space-time models, the num-
ber of people who would die from Covid-19 during the month of May 2021, according
to historical data and the regional covariates available ( officially provided) on Covid-19
in the period from April 2020 to March 2021.

Several Bayesian spatio-temporal models are analyzed in order to model response
variables in epidemiology. It is established that the response variable of deaths from
the disease is a variable with a negative binomial distribution. In addition, the R-INLA
package is used to perform the posterior estimates of the models, due to its ease and
speed compared to the Markov chain methods.

In this study, different models are analyzed according to their information criteria
(DIC, WAIC and CPO). The best combinations are weighed according to the following
guidelines: the type of spatio-temporal interaction, the distribution, and the most
suitable covariates for the final model.

The most important covariate, according to the literature consulted, is the standard
mortality ratio (SMR) of the previous month. Among the additional covariates exam-
ined are: the human development index, the percentage of older adults and the per-
centage of urban housing by cantons. In addition, environmental covariates extracted
from the Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) are included. In
the end, the only additional covariate in the final model, besides the SMR, is the per-
centage of urban housing by canton.

The final model that best fits the data includes the covariates with an interaction of
order 2; that is, structured in time, but not in space; and with an independent random
model (iid). The problem with this model becomes evident when analyzing the effects,
since in its SMR there is a null effect, which makes final estimation and prediction
difficult. The prediction maps, estimated by canton, have been used to generate future
predictions of the number of people who would die in April and May 2021 from this
disease.

The results suggest that the selected covariates do not allow to improve the fit of
the model. It is important to note that limitations in access to certain data inhibit
an accurate conclusion. This is because it cannot be concluded exactly if there is an
association between the number of deaths and certain socioeconomic or environmental
conditions. In this sense, space-time analyzes tend to be affected by the chosen model
and the small number of periods available for analysis.

For future studies, the analysis of the differences between Markov chains and INLA
in space-time models may be relevant, since some models in this study are adapted
from references that simulated models with Markov chains. It is necessary to inves-
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tigate further whether the use of INLA may be inappropriate when an adjustment is
required in space-time models, with low counts or significant limitations in the number
of covariates and periods compared to Markov chains.
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CAPÍTULO 1

INTRODUCCIÓN

El 8 de diciembre de 2019, el Comité de Salud y Salud Municipal de Wuhan in-

formó sobre la presencia de una neumonía que, en ese momento, era inexplicable. Se

trataba de una afección respiratoria muy contagiosa, que rápidamente causó altas tasas

de mortalidad y un significativo deterioro en los pacientes que la contraían. La enfer-

medad fue llamada Covid-19. El agente infeccioso era un nuevo tipo de coronavirus,

conocido como SARS-CoV-2, dada su semejanza con el virus responsable del Síndrome

Respiratorio Agudo Grave (SARS) (Sah et al., 2021).

Woo et al. (2012) explican que dicha enfermedad está estructuralmente relacionada

con el Coronavirus (CoV), el cual pertenece a la familia Coronaviridae y al orden

Nidovirales. A partir del análisis filogenético y genómico, esta familia se clasifica en

cuatro géneros: Alphacoronavirus, Betacoronavirus, Gammacoronavirus y Deltacoron-

avirus. Las especies de Alphacoronavirus y Betacoronavirus infectan a los mamíferos,

causan enfermedades respiratorias en los seres humanos y gastroenteritis en los ani-

males, mientras que las especies de Gammacoronavirus y Deltacoronavirus infectan a

las aves, pero algunas de ellas también pueden infectar a los mamíferos. Ge et al. (2013)

agregan que, tanto las dos especies de virus del género Betacoronavirus, el síndrome

respiratorio agudo severo (SARS-CoV) o el síndrome respiratorio de Oriente Medio

(MERS-CoV), habían demostrado anteriormente que, los coronavirus pueden causar

una amenaza pública significativa.

El Covid-19 se ha comportado como una pandemia única en este siglo. Afecta a

adultos sanos y a personas mayores con algunos problemas de salud. La infección se

produce según una tasa de aumento exponencial muy por encima del SARS o el MERS.

Una de las grandes preocupaciones que se ha generado, desde el inicio de esta pandemia,

radica en la posibilidad de que los centros de salud sean abrumados por la acumulación

de pacientes. Según la OMS (2020), esta enfermedad supone un peligro inminente de
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incremento acelerado en las solicitudes de atención hospitalaria. Por eso, es importante

desarrollar herramientas que permitan proyectar factores como: características de las

personas, duración de períodos hospitalarios requeridos y número de las personas diag-

nosticadas con Covid-19. Todo eso, con el fin de contar con la información pertinente

para tomar decisiones adecuadas en el manejo de la pandemia.

Según Huang et al. (2020), el descubrimiento del Covid-19 se hizo efectivo en un

grupo de pacientes con síndromes de dificultad respiratoria aguda en la ciudad de Wuhan

en China. La diseminación de la enfermedad adoptó dimensiones globales en marzo de

2020. Lu et al. (2020) aclararon que, por el momento, la evidencia sugiere que las

personas mayores y aquellas con problemas médicos subyacentes (como enfermedades

cardiovasculares, diabetes, enfermedades respiratorias crónicas y cáncer) tienen más

probabilidades de desarrollar casos graves a partir de esta afección. Existe una cantidad

significativa de personas en las que la situación se vuelve crítica e incluso mortal.

De acuerdo con la OMS (2020), debe distinguirse terminológicamente la escala en

que una enfermedad puede afectar la población. Un brote epidémico se produce tras

la aparición repentina de una enfermedad infecciosa en lugares y momentos determi-

nados. Para que la situación se considere pandémica, el brote debe afectar a más de

un continente. Además, debe dar lugar a que los casos internos de cada país, más

que importados, sean generados por trasmisión comunitaria. Finalmente, una epidemia

sucede cuando la enfermedad se propaga por un brote descontrolado y temporalmente

continuo.

Según Cheng et al. (2019), las enfermedades infecciosas se adaptan principalmente

a características antimicrobianas y de movilidad; luego adoptan la forma de pandemia o

de epidemia. Entonces, las autoridades de salud pública se ven obligadas a comprender,

tanto la virulencia de las enfermedades, como los factores demográficos y ambientales

que, coadyuvan en el establecimiento de patrones de propagación en espacio y tiempo.

Croner (2004) agrega que en ese proceso resultan relevantes los sistemas de información

geográfica. Usualmente, tales sistemas proporcionan mapas dinámicos para compren-
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der la distribución geográfica de las enfermedades. El mapeo colabora con el trabajo

analítico sobre la frecuencia de casos, la ubicuidad y el grupo espacial de enfermedades,

así como la asociación de enfermedades con factores ambientales, económicos, sociales,

sanitarios, entre otros. Zhen et al. (2010) concluyen que, con tales visualizaciones y ca-

pacidades analíticas, se está llevando a cabo un crecimiento generalizado en los procesos

de control y prevención de la salud pública.

Nykiforuk y Flaman (2009) indican que una de estas aplicaciones remite a la vig-

ilancia de enfermedades infecciosas. Actualmente, esto resulta vital para analizar la

dispersión y la magnitud que una enfermedad puede causar. De hecho, una de las

grandes preocupaciones en otras pandemias (por ejemplo, la propagación mundial de

la influenza aviar H5N1 en 2005-06) fue metodológica: cómo efectuar el rastreo epi-

demiológico. Rappole y Hubalek (2006) indican que, una de las principales razones

para ello, fue la carencia de una herramienta de vigilancia de enfermedades en su etapa

inicial. Eso causaba inaccesibilidad a las poblaciones en riesgo y generaba dificultades

para implementar estrategias de inmunización a escala global.

De acuerdo con la Caja Costarricense de Seguro Social (2021), en Costa Rica, la

mayoría de las víctimas del virus COVID-19 experimentarían una enfermedad respira-

toria leve o moderada, y se recuperarían sin necesidad de un tratamiento especial. Para

el 15 de marzo, Geovisión-UNED (2021), confirmó una cifra total de casos: 227.533.

Para entonces, ya existían casos confirmados en 82 cantones de las 7 provincias; de el-

los, 190.998 eran adultos, 17.231 eran adultos mayores y 19.193 eran menores de edad.

De los casos confirmados, 112.698 eran mujeres y 114.835 eran hombres. Asimismo,

199.645 eran costarricenses y 27.888 eran extranjeros. En ese momento, 196.752 per-

sonas habían recuperado su salud y 3065 habían fallecido. En total, la cantidad de

casos activos sumaba 27.716. Debe destacarse que el 86.47% de los casos confirmados

se registraron como recuperados y la tasa de letalidad del virus en Costa Rica era de

1.34%. De los casos recuperados 97.228 eran mujeres y 99.524 eran hombres. Además,

se estimaba que, de las 507 personas hospitalizadas, 236 estaban internadas en Unidades
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de Cuidados Intensivos. Durante el mes de abril de 2021 se superó la barrera de los

3000 fallecidos en Costa Rica. El único cantón donde aún no registraban fallecidos el

17 de abril, era Turrubares. El estudio de esta enfermedad es muy importante, dada

la cantidad de muertes y el cambio abrupto que ha provocado en la vida cotidiana, no

solo en Costa Rica, sino en todo el orbe.

Por orden del Ministerio de Salud, se impusieron medidas preventivas en numerosas

instituciones; también se implementaron numerosos procedimientos administrativos

para contener la emergencia sanitaria (Rueda, 2021). A pesar de que en aquel mo-

mento Costa Rica tenía avanzado su programa de vacunación contra este virus, se

pronosticaba que gran parte de la población (como la mundial) se mantendría, por

meses o incluso por años, sin acceso a los programas de vacunación. Con la vacunación,

se esperaba que los habitantes mejoraran su capacidad de resistencia y supervivencia a

la enfermedad. También se esperaba que, conforme más personas recibieran la vacuna,

se disminuyera la cantidad de muertes.

En Giuliani et al. (2020) se indica que la propagación de Covid-19 entre los países

y dentro de ellos, no ha seguido un patrón homogéneo. Las causas de tal heterogenei-

dad aún no están claramente identificadas; pero Kandel et al. (2020) explican que los

países tienen diferente manejo de la situación en función de sus habilidades de preven-

ción, detección, estrategias de respuesta, función habilitadora y preparación operativa.

Además, diferentes países han implementado diferentes medidas de cuarentena y con-

trol para prevenir y contener la epidemia, que afecta el movimiento de población, y por

ende, el patrón de propagación del Covid-19. Dada la naturaleza altamente contagiosa

del Covid-19, el patrón espacial de propagación de la enfermedad cambia rápidamente

con el tiempo. Por lo tanto, comprender la dinámica espacio-temporal de la propagación

del Covid-19 en diferentes países, resulta, sin duda, fundamental.

Esta pandemia se presenta como una prueba importante de la creciente demanda

del sector de salud en cuanto al mapeo, análisis y visualización de datos de expansión

de las enfermedades. Como respuesta al crecimiento exponencial de las tecnologías de
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la información, ha habido un fuerte surgimiento de nuevos métodos de vigilancia de

enfermedades transmisibles y la epidemiología en las últimas décadas (López y Blobel,

2007; Reeder et al., 2012; Saran et al., 2020). Según Carpenter (2011), los avances en

la tecnología de la información han evidenciado la necesidad de contar con una tec-

nología geoespacial adecuada para el mapeo de enfermedades infecciosas con potencial

epidémico. Asimismo, ha influido en la vigilancia, la predicción de brotes, la detección

de agrupaciones y el análisis de patrones en el tiempo y en el espacio de la propagación.

La implementación de herramientas, técnicas y plataformas de sistemas de informa-

ción geográfica brindan a la comunidad científica y a los profesionales una amplia gama

de beneficios. Por ejemplo, en el caso del COVID-19 estos beneficios incluyen la visu-

alización, el seguimiento de casos en tiempo real (de casos confirmados e informados),

el seguimiento de contactos, la dirección de propagación y los puntos críticos (Dong et

al., 2020; Franch-Pardo et al., 2020; Nøhr et al., 2014). Probablemente, la aplicación

más conocida de estos sistemas durante esta pandemia, es el panel de control Covid-19

en tiempo casi real; ha sido desarrollado por la Universidad Johns Hopkins (Dong et

al., 2020). La implementación de software para el análisis con sistemas de información

geoespacial computarizado se remonta a mediados de la década de 1960.

Scala et al. (2020) indican que la propagación de Covid-19 ha influido en la intro-

ducción de una gran variedad de modelos epidémicos. Estos han sido generados con

el propósito de identificar mecanismos específicos para el diseño de políticas públicas.

Ballesteros et al. (2020) coinciden en que existe preocupación por la capacidad instal-

ada en centros de salud para atender a las personas que deben ser hospitalizadas por

Covid-19.

La dispersión de epidemias se da por muchos factores; algunos son complejos y

difíciles de medir. Por ejemplo: el caso de los desplazamientos humanos por distintas

regiones dentro y fuera de una ciudad. La incidencia de enfermedades infecciosas varía

entre las ciudades. Algunos factores urbanos que inciden son: el tamaño de la población,

las condiciones socioeconómicas imperantes, la estructura urbana y la conectividad con
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otras ciudades (Dalziel et al., 2018; Tian et al., 2020). Niu et al. (2020), indican que

los modelos predictivos clásicos de series de tiempo, no logran visualizar espacialmente

los focos de Covid-19 en la población.

Es importante determinar números absolutos de esta pandemia para el territorio

costarricense. Además, identificar las áreas geográficas donde se requieren mayores

acciones preventivas. Por ello, se propone un estudio espacio-temporal para analizar

las áreas donde se presentan más personas fallecerían debido a este virus. Este incluye

generar mapeos predictivos con un modelo bayesiano jerárquico para estimar los meses

de abril y mayo de 2021. Este tipo de análisis coadyuva en el proceso de toma de

decisiones para focalizar zonas geográficas. De la misma manera, permite revisar para

estos casos, los procedimientos estadísticos existentes.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo general

Predecir, mediante modelos jerárquicos bayesianos espacio-temporales que incluyen

covariables regionales, la cantidad de personas que fallecerían por Covid-19 durante el

mes de mayo de 2021 a partir de datos históricos por Covid-19 del período de abril 2020

a marzo 2021.

1.1.2 Objetivos específicos

1. Analizar las propiedades de los modelos Bayesianos espacio-temporales con el

método de INLA aplicada a los datos de fallecimientos por COVID-19 en Costa

Rica.

2. Comparar covariables deterministas para predecir los fallecimientos por Covid-19

en Costa Rica en distintos modelos jerárquicos bayesianos.
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3. Aplicar los modelos bayesianos espacio-temporal para explicar las variaciones tem-

porales y espaciales de las personas que fallecerían por Covid-19 según cantón en

Costa Rica.

4. Proponer un modelo espacio-temporal que permite predecir los efectos temporales,

espaciales y su interacción.

1.2 Organización del trabajo

Este trabajo se estructura en cinco capítulos. Tras el capítulo introductorio, en

el segundo se trata la fundamentación teórica necesaria para comprender el análisis

estadístico del trabajo. En esa sección, se incluyen conceptos sobre estadística espacial

y riesgos relativos. El capítulo tres presenta el desarrollo metodológico llevado a cabo

para completar los objetivos del estudio. En el capítulo cuatro se presentan y analizan

los resultados de la simulación de modelos sobre las personas que, de acuerdo con los

datos onficiales con que se cuenta, fallecerián. Finalmente, el último capítulo muestra

las conclusiones y discusiones más relevantes del trabajo. Además de estos capítulos, se

incluye la bibliografía consultada. Hay un apéndice y dos anexos con material relativo

al estudio, aunque no esencial para el cumplimiento de los objetivos.
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CAPÍTULO 2

MARCO DE REFERENCIA

En Desjardins et al. (2020), se indica que los estudios de patrones espaciales y

temporales ayudan a dilucidar los mecanismos de propagación de una enfermedad en

la población. Tales patrones, también sirven para identificar factores asociados con

una distribución geográfica heterogénea. Gomes et al. (2020) estiman que, de man-

era similar, se requiere un análisis espacio-temporal prospectivo para monitorear los

brotes. Dicho análisis permite la detección de conglomerados emergentes activos y del

riesgo relativo para cada sitio afectado durante la epidemia. Por ello, considerando la

situación actual de Covid-19, resulta importante analizar su tendencia y los conglom-

erados espacio-temporales de riesgo de mortalidad en Costa Rica. Esto, con el fin de

definir áreas prioritarias para acciones de vigilancia y control más efectivas.

Casi todos los objetos, eventos o fenómenos pueden ser referenciados en el espacio y

el tiempo. Por lo tanto, el análisis de datos espacio-temporales es de interés en muchos

sectores industriales y de servicios. En consecuencia, durante los últimos años se ha

incrementado la demanda de técnicas de análisis y modelado. Con Körner et al. (2012),

se puede afirmar que las técnicas de análisis difieren de las técnicas clásicas de minería de

datos, debido a las características de los datos y a su complejidad. Una de las principales

diferencias entre los datos espaciales y no espaciales, es la autocorrelación; eso significa

que, los objetos con características similares suelen agruparse en el espacio. Debe

tomarse en cuenta que las características espaciales no necesariamente se distribuyen

de manera uniforme en el espacio (Kargupta, 2009).

El análisis de tales datos es complejo, incluso si solo se consideran en relación con

el comportamiento de los movimientos humanos. Ese fenómeno se ha estudiado por

décadas. La primera clasificación formal de tales restricciones data de 1970 (Häger-

straand, 2005).
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Según Körner et al. (2012), el estudio de datos espacio-temporales permite concen-

trarse en áreas específicas en determinados períodos. Por ejemplo, un análisis del riesgo

de fatalidad permite obtener informacion valiosa. Se elabora a partir de los recuentos

de casos observados dentro de pequeños distritos administrativos o regiones. Ha de

obtenerse de esto, información potencialmente relevante de ciertos antecedentes como

el número de individuos en riesgo. Probablemente sea necesario reconocer y evaluar

algunas covariables, como la distribución regional por edades, las condiciones socioe-

conómicas de la muestra considerada y los niveles ambientales de contaminación. El

problema fundamental para lograr este objetivo es la dificultad detallada por zonas.

Debe tomarse en cuenta la necesidad de estudiar áreas pequeñas geográficamente; pero

eso significa, que la muestra será reducida, lo cual causa un deterioro en la predicción

estdística local. De esto se deriva la necesidad de establecer un balance adecuado en-

tre el tamaño de las areas administrativas estudiadas y los conteos de cada región (los

cuales pueden ser bajos).

Las soluciones clásicas son poco factibles, ya que las muestras (datos) de cada región

son insuficientes para alcanzar la precisión estadística requerida. El problema general

consiste en que, los niveles de agrupación de los datos disponibles no coinciden con los

objetivos del estudio. Por ejemplo, la disponibilidad de datos agrupados por áreas ad-

ministrativas, no siempre permite evaluaciones en el nivel regional deseado. Por eso, los

modelos espacio-temporales permiten un enfoque más adecuado para el estudio de áreas

pequeñas. De esa forma se pueden mejorar las estimaciones locales, lo cual permite la

suavización de las tasas de información requerida para tamaños de muestra locales pe-

queños. Fay y Herriot (1979) indican que dichos modelos espacio-temporales a menudo

se expresan como modelos de efectos mixtos, y se remontan al trabajo de quienes pro-

pusieron el uso de intersecciones aleatorias para agrupar información y proporcionar

tasas estimadas a nivel de los subgrupos.

La propuesta de Fay y Herriot (1979) sirve de base a una considerable literatura

sobre estimación de áreas pequeñas; tales como, las formuladas por Ghosh y Rao (1994)
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o las de Ghosh et al. (1998). Ambas son utilizadas en el análisis de encuestas estadísti-

cas, incluidas las encuestas de salud, como la adapatada por Raghunathan et al. (2007).

La mayoría de los enfoques tradicionales para la estimación de áreas pequeñas no son

espaciales, dichos autores acometen el análisis de datos de subconjuntos con muestras

pequeñas. Asimismo, los métodos espaciales suelen tomar información por igual en

todas las áreas pequeñas, sin tener en cuenta sus ubicaciones espaciales relativas y

suavizando las estimaciones hacia una media global. El mapeo de enfermedades se

refiere a una colección de métodos que extiende la estimación de áreas pequeñas para

utilizar directamente el entorno espacial. Se asume con ello una correlación espacial

positiva entre observaciones. Esencialmente se trata de tomar prestada más las infor-

mación de áreas vecinas, que de áreas lejanas, y se suavizan las tasas locales de acuerdo

con los correspondientes valores locales o vecinos.

Clayton y Kaldor (1987) definieron ese tipo de mapeo como un conjunto de métodos

empíricos bayesianos. Se contruyen a partir de la regresión de Poisson con intersec-

ciones aleatorias definidas con correlación espacial. Se trata de un enfoque jerárquico,

que proporciona un marco conceptual conveniente, el cual induce a una correlación

espacial entre las tasas de enfermedad local estimadas mediante una distribución de

efectos aleatorios condicionalmente autorregresiva (CAR). Besag (1974) asigna las in-

tersecciones específicas del área. De hecho, Besag et al. (1991) ampliaron los modelos

a un entorno completamente bayesiano, empleando en su momento los algoritmos de

la cadena de Markov Monte Carlo (MCMC). El marco resultante es jerárquico y semi-

personalizado para MCMC. Eso permite estimar los efectos de covariables, la predicción

de datos faltantes y la estructura de covarianza espacio-temporal en los modelos.

El suavizamiento está determinado por los datos y la formulación del modelo, tanto

en la configuración espacial, como en la no espacial. Este proceso permite visualizar el

patrón geográfico subyacente de la enfermedad. Esto podría considerarse inapropiado

si lo que se pretende es identificar límites o regiones cambiantes (Banerjee y Gelfand,

2006; Ma et al., 2009).
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2.1 Estadística espacial

Los datos espaciales no solo representan la ubicación geográfica, sino también el

tamaño, la forma y los atributos de un objeto en el planeta; ya ses que se trate de un

bosque, de un lago, de un camino, de una ciudad, etc. Según Khan (2018), la utilización

de datos espaciales se ha incrementado significativamente en las últimas décadas en dis-

ciplinas, como la ciencia geológica, la climatología, las ciencias ambientales, las ciencias

biológicas y la salud pública.

En cuenta a su utilidad y aplicación los datos espaciales son, normalmente, como

otros datos. No obstante, Gelfand (2010) indica que hay algunos procesos que deben

considerarse cuando se utilizan datos espaciales. Por ejemplo, los fenómenos espaciales

pueden considerarse como objetos discretos con límites claros o como fenómenos contin-

uos, que se observan en todas partes; pero no necesariamente tienen límites naturales.

El concepto de objetos espaciales discretos denota ciertas realidades específicas, tales

como un río, una carretera, un país, una ciudad, un sitio de investigación, etc. Los

ejemplos de fenómenos continuos o campos espaciales incluyen la elevación, la temper-

atura y la calidad del aire. Los objetos espaciales generalmente se representan mediante

datos vectoriales.

Los recientes avances en el mapeo de enfermedades incluyen la dimensión temporal.

Eso favorece, en primer lugar, el análisis espacio-temporal de la variación del riesgo de

enfermedad y, en segundo lugar, el análisis conjunto de enfermedades que comparten

factores de riesgo comunes. En esa labor, se emplean modelos jerárquicos bayesianos que

dividen el riesgo de enfermedad en dos componentes espacio-temporales. Usualmente,

se considera un componente compartido y uno específico que calibra el diferencial, por

ejemplo, entre las enfermedades. Richardson et al. (2006) advierten la necesidad de

incluir las frecuencias absolutas de cada región en tiempos distintos. No obstante, la

medición puede resultar poco eficaz; por eso en tales situaciones, se considera óptimo

el uso de probabilidades.
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El mapeo de enfermedades tiene como objetivo principal determinar el riesgo de

enfermedad subyacente, el cual parte de los datos epidemiológicos dispersos y se repre-

senta, generalmente, en un mapa de color suavizado. Esta metodología suele basarse en

la inferencia bayesiana y ser aplicada al estudio de las enfermedades no infecciosas de

baja incidencia, cuya distribución de casos está estructurada espacialmente (y eventual-

mente, de manera temporal). Coly et al. (2021) señalan que, en las últimas décadas, el

mapeo de enfermedades ha mejorado y ampliado su ámbito de acción en: la integración

de la dimensión temporal y el tratamiento de los datos faltantes. Es preciso tomar en

cuenta varios aspectos a priori (covariables ambientales y de población, supuestos sobre

el reparto y la evolución del riesgo) y lidiar con la sobredispersión. En el contexto de

una enfermedad contagiosa, el resultado de un caso primario puede generar además,

efectos secundarias de la patología en una vecindad espacial y temporal cercana. Esto

puede resultar en una sobredispersión local y en mayores dependencias espaciales y

temporales debidas a la transmisión directa e indirecta.

El análisis bayesiano se basa en el cálculo de la distribución de probabilidad pos-

terior de los parámetros del modelo. Obaromi (2019) indica que la distribución de

probabilidad posterior es la distribución de probabilidad condicional de los parámetros

desconocidos, dados los datos observados y ponderados por la información previa. El

modelado bayesiano depende de la capacidad de calcular distribuciones posteriores, a

fin de proporcionar estimaciones sobre todos los parámetros del modelo correspondi-

ente. Las distribuciones posteriores son fáciles de calcular. Las distribuciones con un

conjugado a priori suelen tener una distribución posterior que sigue una distribución

estándar.

2.2 Manejo del proceso espacial

En el análisis estadístico espacial, el conocimiento de un proceso sirve para predecir

los patrones espaciales que podrían surgir. La probabilidad de que cualquier patrón

observado sea el resultado de este proceso, se identifica mediante un análisis de una o
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más de sus componentes. En contraste, Unwin (1996) indica que el análisis exploratorio

de datos espaciales sirve para examinar una distribución observada e intenta inferir el

proceso que la produjo. El objetivo suele ser el de encontrar patrones en los datos que

son significativos, en relación con el conocimiento de dominio existente de los investi-

gadores. Por lo tanto, una región dada, D, se divide en S unidades de área, denominadas

(W1, W2,. . . , Ws) y la respuesta resumida en la unidad Ws es ys. Ahora se puede

describir el modelo de regresión como:

ys = XT (s)β + e(s) (1)

donde X(s) es la variable predictora en la unidad Ws, β es el coeficiente de regresión y

e(s) es el residual en la s-ésima unidad de área.

A la ecuación 1 se le conoce como modelo de regresión lineal múltiple. Si se obtiene

un valor alto de R2 ajustado, se puede usar este modelo para hacer predicciones. Pero

si el R2 ajustado es bajo, primero se debe averiguar la razón y con base en esto realizar

la modificación. Algunas posibilidades son: que la respuesta y las covariables no están

fuertemente correlacionadas.

Este modelo requiere covariables adicionales o las mediciones de unidades de área

adyacentes, que pueden tener alguna información, que no puede ser capturado por los

regresores. En el caso de que se modifique el modelo, para el ρ(s) se debe ir separando

el residuo en términos espaciales, y efectos aleatorios no espaciales (s). Por lo tanto, se

tendría un modelo conocido como modelo espacial a nivel de área:

ys = XT (s)β + ρ(s) + e(s) (2)

Debe tenerse en cuenta que los principales tipos de datos vectoriales son puntos,

líneas y polígonos. En todos los casos, la geometría de estas estructuras de datos consta

de conjuntos de pares de coordenadas (x, y). Los puntos son el caso más simple; cada
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punto tiene un par de coordenadas y n variables asociadas.

La geometría de las líneas es un poco más compleja, pues se refiere a un conjunto de

una o más polilíneas (series conectadas de segmentos de línea). Las líneas se representan

como conjuntos ordenados de coordenadas (nodos). Los segmentos de línea reales se

pueden calcular conectando los puntos; es decir, la representación de una línea es muy

similar a la de una estructura multipunto. La principal diferencia, radica en que el orden

de los puntos es importante, ya que se debe saber qué puntos deben estar conectados.

Un polígono se refiere a un conjunto de polilíneas cerradas. La geometría es muy similar

a la de las líneas, pero para cerrar un polígono el último par de coordenadas coincide

con el primer par. Varios polígonos se pueden considerar como una sola geometría.

2.2.1 Distancia y vecindario

Las etapas del análisis continúan con una definición y caracterización de la estruc-

tura espacial y temporal de una variable regional en estudio. Según Alvarado (2011),

el objetivo debería ser el de estimar una función apropiada. Ha de servir para calcular

la correlación espacio-temporal de la variable regionalizada, y luego comparada con la

hipótesis de variabilidad. Respecto al análisis con datos coordenados, este se debe llevar

a cabo con el índice del vecino más cercano: NNI = d(NN)/d(ran).

El análisis del vecino más cercano mide la extensión o distribución de una variable

en estudio en un espacio geográfico. El resultado de tal medición proporciona un valor

numérico, el cual describe la medida en que un conjunto de puntos está agrupado o

espaciado uniformemente. En investigaciones espaciales se emplea ese método para

determinar si la frecuencia con la que una variable, observada espacialmente, es compa-

rable con otras ubicaciones. Según Charlton (2009), así se puede proporcionar un valor

numérico para la agrupación de un fenómeno geográfico. Eso permite que dicho valor

sea comparado de forma más precisa con otros lugares. Esta estimación compara la

distancia entre los puntos más cercanos y la distancia media aleatoria. Alvarado (2011)

señala la importancia de notar que, si el resultado es igual a 1, la distribución se ajusta
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a Poisson; si es mayor que 1, existe tendencia a la dispersión y si es menor que 1, existe

tendencia a la agregación.

En el método del vecino más cercano promedio, si el índice es menor a 1, la distribu-

ción se agrupa; pero si el índice es mayor a 1, existe una tendencia a dispersarse. Según

Aziz et al. (2012), el método del vecino más cercano medio es muy sensible, por lo que,

un pequeño cambio en la distribución del uso del espacio puede provocar variaciones en

los cálculos respectivos.

En cuanto a los datos espaciales, es de esperar que las mediciones de unidades de

área que están cerca unas de otras, tiendan a ser más similares que las que están alejadas.

Por eso, se requiere construir una matriz de vecindad, W, para definir la relación entre

unidades de área. Algunos enfoques comunes para considerar las unidades de área como

vecindario son:

• Límite compartido: dos unidades de área, digamos Ws y Ws′ , se dice que son

vecindarios si comparten bordes comunes, vértice o ambos.

• Distancias centroides: se fija el número de vecinos, k, o la distancia, d, más allá de

la cual no hay influencia espacial directa entre unidades espaciales. Para k dado,

todas las k unidades más cercanas, basadas en la distancia del centroide, de Ws

se llaman vecinas de él. Por otro lado, si la distancia, d, es un criterio importante

de influencia espacial, una celda, Ws′ , se llama vecino de Ws si la distancia entre

ellos es menor que d. Por lo general, las entradas de la matriz de vecindad, W ,

son binarias: W (s, s0) = 1 si las celdas Ws y W0 son vecinas y 0 en caso contrario.

2.2.2 Índice I de Morán y C de Geary

La correlación de datos se estima según varía en los ejes de coordenados X e Y, una

región en intensidad y frecuencia según las variables en estudio. Por ello, la prueba I

de Morán, según Anselin (2010), establece el tipo, la intensidad y el rango de patrón

espacial, midiendo el grado de autocorrelación de una distribución. Este es un índice
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general, que muestra si el patrón está agrupado, disperso o al azar. A cada punto

agregado se le asigna una cantidad de intensidad y se necesita alguna variación de los

valores para la medición de esta métrica. Ord y Getis (2010) indican que los puntos que

tienen valores similares se expresan en los valores altos de Morán I, que son positivos

o negativos. Los valores del índice de Morán varían entre +1 y -1. Los valores que

se aproximan a +1 demuestran la agrupación y los valores que se aproximan a -1

demuestran la distribución aleatoria de los patrones de datos.

Antes de incorporar efectos espaciales aleatorios en el modelo, Banerjee et al. (2014),

señalan que es necesario comprobar si existe alguna asociación espacial entre unidades

de área de vecindario o no. El índice de Morán es una estadística popular que mide la

fuerza de la asociación espacial entre unidades de área. De acuerdo con Getis y Ord

(2010), el I de Morán se define como:

I =
n
∑

s

∑ ′
sW (s, s′)(ys − y)(ys′ − y)

(
∑

s ̸=s′)
∑

s(ys − y)
(3)

donde I ∈ (−1, 1), pero no estrictamente. Significativamente diferente de cero, los

valores de I representan una fuerte asociación espacial y si I está cerca de cero, entonces

no hay asociación espacial en los datos.

2.2.3 Semi-variograma

La separación entre los puntos de datos se especifica mediante la distancia de re-

traso. Los cálculos de semivariograma pueden comparar puntos de datos en todas las

direcciones o en direcciones específicas. En este caso, se representa un vector con mag-

nitud y orientación. La búsqueda del número N(h) de puntos de datos en un conjunto

fijo h se realiza especificando una vecindad alrededor de h. Fanchi (2010) agrega que

la orientación del vector con magnitud h se especifica mediante el ángulo θ. La ori-

entación del conjunto puede incluirse en el análisis dividiendo la distribución de áreas

de las propiedades en un número finito de sectores, como cuatro cuadrantes u ocho
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octantes.

2.3 Modelo condicional autorregresivo

Los modelos jerárquicos bayesianos se utilizan normalmente en el contexto del

mapeo de enfermedades. Aquí se modela la superficie de riesgos mediante una combi-

nación de datos de covariables disponibles y un conjunto de efectos espaciales aleatorios.

De acuerdo con Lee (2011), estos efectos aleatorios se incluyen para modelar cualquier

sobredispersión o correlación espacial en los datos de la enfermedad. Los efectos aleato-

rios se modelan típicamente mediante una distribución previa condicional autorregresiva

(CAR), y se han propuesto varias especificaciones alternativas.

El mapeo de enfermedades también se puede utilizar para definir la disparidad

geográfica de enfermedades, para detectar agrupaciones de enfermedades y producir

mapas de enfermedades. Algunos autores, como Wakefield (2006), han realizado un

buen número de revisiones estadísticas sobre el mapeo de enfermedades. El modelo

principal y central empleado para un mapeo univariante de enfermedades es el modelo

de Besag, York y Mollie (BYM) (Besag et al., 1991). Ese modelo es un tipo de modelo

de efectos mixtos lineales generalizados, que tiene dos efectos espaciales aleatorios; uno

que está desestructurado espacialmente y modelado usando un a priori normal y otro,

un efecto aleatorio estructurado espacialmente que es modelado por un a priori autor-

regresivo condicional intrínseco (ICAR). Un desafío notable en los análisis espaciales

es el problema de la autocorrelación espacial. El modelado de las interfaces espaciales

que surgen en los datos referenciados espacialmente, se lleva a cabo normalmente inte-

grando la dependencia espacial en la estructura de covarianza, ya sea de forma explícita

o indirecta a través de modelos autorregresivos.

Los dos modelos autorregresivos comúnmente utilizados son el CAR y el modelo

autorregresivo simultáneo (SAR). De acuerdo con Clayton y Kaldor (1987), el CAR

para estimaciones bayesianas, es una técnica utilizada en el mapeo de enfermedades
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utilizado para suavizar el riesgo relativo. Dicho modelo proporciona cierta contracción

y suavización espacial de la estimación bruta del riesgo relativo. Eso proporciona una

estimación más estable del esquema del riesgo subyacente de enfermedad, que la pro-

porcionada por las estimaciones brutas. Esta técnica toma prestada información de

áreas vecinas que no sean áreas lejanas; también suaviza las tasas locales hacia valores

vecinos locales. Eso disminuye la varianza en las estimaciones asociadas y permite el

efecto espacial de las diferencias regionales en las poblaciones estatales. El CAR se uti-

liza regularmente para describir la variación espacial de cantidades de interés en forma

de agregados sobre subregiones. Estos modelos se han utilizado para analizar datos en

diversas disciplinas, como la demografía, la economía, la epidemiología y la geografía.

El objetivo general de tales modelos espaciales es mostrar y cuantificar las relaciones

espaciales presentes entre los datos. Ha de hacerlo en términos específicos, determinar

cómo las cantidades de interés difieren de las variables explicativas, así como identificar

grupos de puntos calientes. Según Rue (2005), los modelos CAR son una clase de

estimaciones aleatorias basadas en el teorema Gauss-Márkov. Los modelos CAR se

han aplicado ampliamente en estadísticas espaciales para modelar datos observados;

también para modelar variables latentes (no observadas) y efectos aleatorios que varían

espacialmente (Cressie et al., 2005; Pettitt et al., 2002).

El modelo CAR fue presentado por Besag (1974) y el modelo jerárquico por Be-

sag y Kooperberg (1995). Estos modelos CAR producen dependencia espacial en la

estructura de covarianza, como una función de una matriz vecina W, y regularmente,

un parámetro de correlación espacial desconocido fijo. Los CAR y los ICAR se utilizan

ampliamente como distribuciones previas para los efectos espaciales aleatorios estruc-

turados en modelos bayesianos. El modelo ICAR, el más simple de las CAR a priori,

es el modelo intrínseco sugerido de BYM, que se da como:

ϕ|ϕi N(
ρ
∑n

j=1Wiϕj∑n
j=1W1ϕj

,
1

τ(
∑n

j=1 Wij)
) (4)
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aquí i = 1, ..., n donde el parámetro, τ , es la precisión condicional. La precisión es

comparativa con el número de unidades vecinas, mientras que la expectativa condicional

de θi es la media de los efectos aleatorios en las unidades de área vecinas. La formulación

de precisión aquí es funcional, porque esperaría que la precisión fuera mayor cuando

tiene más áreas vecinas y, por lo tanto, más información para estimar el valor de θi.

Estos grupos de distribuciones condicionales concuerdan con la distribución normal

multivariante, y con una media vectorial cero. La matriz de precisión impropia viene

dada por Q = τ(diag(W1)−W ), con W1, como un vector que comprende el número de

vecinos para cada una de las unidades de área.

Una limitación de este modelo es la falta de un parámetro para regular la fuerza de

la autocorrelación espacial; si multiplica θ por 10, entonces la precisión τ , disminuiría,

pero la estructura espacial no cambia. Según Obaromi (2019), eso implica que el modelo

intrínseco solo es práctico en circunstancias donde la autocorrelación espacial en los

datos es fuerte. Sin embargo, no es práctico para situaciones en las que existe una

autocorrelación espacial débil o moderada en el área de estudio, ya que el modelo

tendría una tendencia a producir una superficie de riesgo estimada, demasiado suave

en estos casos.

2.4 Modelo simultáneo autorregresivo

El SAR es útil para ordenar varias clases de dependencia entre datos, que tienen

soporte discreto en un espacio de interés. De acuerdo con Hooten et al. (2020), a

menudo, estos modelos se especifican jerárquicamente como modelos de regresión de

efectos mixtos, con una estructura de primer orden, que es controlada por un término

de regresión lineal convencional, y por una una estructura de segundo momento inducida

por efectos aleatorios correlacionados.

En su forma general, los modelos SAR se asemejan a los CAR. Pueden incluso

ser equivalentes; pero a menudo se parametrizan de manera diferente. Es importante
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destacar que los modelos SAR pueden ser especificados mediante una regresión, que

sería simultánea de un proceso espacial discreto. Por lo tanto, permiten construir mod-

elos estadísticos para procesos con propiedades gráficas direccionales, que pertenecen a

mecanismos de generación de datos. Más comúnmente, los modelos SAR se han uti-

lizado para explicar la estructura entre los datos, con apoyo espacial en aplicaciones

que involucran ecología, epidemiología, sociología y ciencias ambientales.

2.5 Modelos de Poisson y modelos binomial negativos

El uso de un modelo de Poisson, se justifica, usualmente, como una aproximación a

un modelo binomial cuando la enfermedad es rara (es decir, la probabilidad binomial es

pequeña). Wakefield (2004) señala que en caso de probabilidades pequeñas, el análisis

debe concentarse en los modelos de Poisson. Con ello se consigue determinar y analizar

un enfoque binomial. Esto permite eludir la llamada falacia ecológica, es decir, la

tendencia de las correlaciones obtenidas sobre ajuste agregado (por ejemplo, regional).

Como se sabe, dicha falacia tiende a exagerar ciertas correlaciones, que se obtendrían

si los datos permitieran el ajuste de modelos basados en casos individuales de riesgo.

Waller y Carlin (2010) indican en este caso, que el modelo de Poisson en su forma más

básica, con efectos aleatorios espaciales:

Yi ∼ Poisson(Eiθi) (5)

Este parámetro medio se puede vincular con los predictores:

log(θi) = α + βx+ ui + vi (6)

Lo anterior sirve como base para la estimación del riesgo relativo, lo cual proporciona

la tasa global de enfermedad observada por región. Tómese recuentos de casos de

enfermedad como Yi, para un conjunto de regiones i = 1, ..., I , dividiendo nuestro
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dominio de estudio D. Waller y Carlin (2010) agregan, que aún existe discusión sobre el

resultado esperado de Ei con i = 1, ..., I . Indican que se deben modelar los conteos como

variables aleatorias de Poisson o binomiales en modelos lineales generalizados, utilizando

una función de enlace log o logit, respectivamente. En algunos casos, también se puede

haber observado valores de covariables xi específicas de la región con los parámetros

asociados β, y α es el intercepto. ui indica el efecto espacial aleatorio estructurado

capturado y vi el efecto no estructurado.

Otros datos incluyen el número local de individuos en riesgo ni, o un número local de

casos esperados bajo algún modelo nulo de transmisión de la enfermedad (por ejemplo,

riesgo constante para todos los individuos), también denominado Ei. Se asume que los

valores de ni (alternativamente, Ei) son fijos y conocidos.

El riesgo de referencia, estimado y definido anteriormente, es conocido como es-

tandarización interna. Puede ser engañoso, ya que se sigue concibiendo en el Ei como

conocido, aunque aun dependen de la estimación del riesgo relativo rr. Sin embargo,

dado que el impacto de esta elección, se desvanece dentro de un número creciente de

regiones I, y teniendo en cuenta que la definición de rr solo sirve para establecer la gran

intersección β0 relativamente poco significativa, esto parece una preocupación menor.

Además, se puede estandarizar aún más los riesgos y expectativas para tener en cuenta

la variación espacial en la distribución de factores de riesgo conocidos (como la edad),

en lugar de ajustar dichos factores de riesgo en las covariables específicas de la región.

Waller (2004) proporciona una descripción general de los mecanismos y argumentos a

favor y en contra de la estandarización en la epidemiología espacial.

Por su parte, la distribución binomial negativa suele emplearse, también en datos

de conteo sobredispersados. Esta distribución representa estrictamente el número de

éxitos antes de un fracaso. Puede considerarse una distribución de beta-poisson, que

es definida por dos parámetros (ubicación y escala). La distribución binomial negativa
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aplicada en Besag y Kooperberg (1995) se define como:

Yit ∼ NegBin(Eiθit) (7)

Su similitud con Poisson radica en que, cuando el modelo tiene un parámetro de

dispersión de 1, la distribución binomial negativa es equivalente a una distribución de

Poisson. Estudios como Madden et al. (2021), y Rohleder y Bozorgmehr (2021) han

empleado este tipo de distribución en el estudio de Covid-19 mediante el algoritmo de

INLA, que se explica más adelante.

2.6 Comparación de modelos

El análisis de comparación, y la selección del mejor modelo para el estudio, resulta

una tarea compleja. Una información valiosa, que debe ser considerada en la selección

de modelos son las siguientes: el error cuadrático medio (MSE) de las estimaciones

de los parámetros, los valores de y ajustados y el riesgo relativo (θ), la raíz del error

cuadrático medio (RMSE), el número de parámetros efectivos (pD), la desviación media

(D(θ)) y el criterio de información de desviación (DIC).

El seleccón de los modelos utilizados en esta investigacón ha sido realizada a aprtir

de los criterios de información: el criterio de información de desviación (DIC), criterio de

información de Watanabe-Akaike (WAIC) y la ordenada predictiva condicional (CPO).

Spiegelhalter et al. (2002) definen el DIC como:

DIC = D(θ) + 2pD (8)

El WAIC fue propuesto por Watanabe (2010). Tanto el DIC como el WAIC miden

la bondad de ajuste de un modelo bayesiano al tiempo que tienen en cuenta su com-

plejidad en términos del número de parámetros efectivos involucrados en el modelo.
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Por regla general, el modelo con menor valor DIC y WAIC es el que presenta el mayor

rendimiento; es decir, el mejor equilibrio entre desviación y complejidad. Gelman et al.

(2013) explican que estos criterios analizan valores esperados y variabilidad respectiva-

mente, comparados con la distribución posterior de los modelos. Como último criterio

de selección, se emplea la CPO cuya aproximación se obtiene con el muestreo de la

distribución posterior:

CPOit =
T∑T

i=1 p(yi|θt)−1
(9)

donde T representa la cantidad de iteraciones en el muestreo de la distribución poste-

rior. Otros estudios espacio-temporales (Jalilian y Mateu, 2021; Sutanto et al., 2021)

han considerado varios criterios de información para analizar modelos. Pettit (1990) in-

dica que los valores pequeños de CPOit indican posibles valores atípicos, observaciones

influyentes y de alto apalancamiento.

2.7 Riesgos relativos

La función de riesgo relativo espacial es una herramienta útil para describir la

variación geográfica en la incidencia de enfermedades (Hazelton, 2017). Siguiendo a

Knorr-Held (2000), las razones del riesgo relativo se deben estimar en cada cantón,

calculando los efectos espaciales aleatorios estructurados y no estructurados. Feked-

ulegn et al. (2010) indican que, en estudios epidemiológicos de esta índole estadística,

se prefiere el uso de estimaciones de riesgos relativos por encima de otras razones de

probabilidades. El fin, en estos casos, consiste en evaluar probabilidades posteriores, ya

que se ocupa de la temporalidad, y también de una medida más intuitiva de la carga

de mortalidad. Por lo tanto, los riesgos relativos estimados sirven para el análisis de

las medias posteriores.

Las estimaciones de efectos espaciales y temporales aleatorios, así como su interac-

ción, permiten asignar un riesgo relativo a cada unidad espacial, temporal o espacio-
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temporal. Estos riesgos relativos se obtienen tomando, de manera exponencial, los

parámetros espacio-temporales en cada uno de los modelos. Aquí se incorporan los ca-

sos estudiados para el i-ésimo cantón asumiendo una distribución binomial negativa con

media µi,t · (i = 1, 2, ..., n; t = 1, 2, ..., t). El índice i representa los diferentes cantones

(espacio) y el índice t representa los diferentes meses/años (tiempo):

Oi,t = NegBin(µi,t) (10)

donde:

µi,t = Ei,t · θi,t (11)

donde Ei,t, son los casos esperados en el cantón i-ésimo y θi,t es el riesgo relativo (rr)

logarítmico medio, como sigue:

rri,t = eθi,t (12)

que se modela de la siguiente manera:

log(θi,t) = α + Ui + Si +Gt + Tt + δi,t + βj ·Xi,t,j +Ψi,t (13)

Se calcula el modelo de estimación del efecto espacio-temporal: α es la intersección,

Ui representa el efecto aleatorio no estructurado espacialmente y Si representa el efecto

aleatorio estructurado espacialmente. La fórmula final representa el modelo al que se

agregó la variable explicativa, donde Xi,t,j representa el valor de la variable j en el

t-ésimo periodo del i-ésimo distrito; βj es el coeficiente de regresión correspondiente a

la variable j; Ψi,t representa el efecto aleatorio de acuerdo con He et al. (2020).

Para las estimaciones respectivas, se emplea la razón estándar de mortalidad (SMR)

que funge como razón o porcentaje que aproxima el aumento o la disminución de la
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mortalidad en este caso del coronavirus con respecto a la población general. Este índice

se obtiene de la división de los casos observados Oi,t entre los esperados Ei,t (Moraga,

2018).
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CAPÍTULO 3

MARCO METODOLÓGICO

El objetivo central de esta investigación es la modelación y predicción de la cantidad

de personas que fallecerían por Covid-19 en cada cantón. Se realiza dicha labor desde

una perspectiva espacial y temporal, que requiere aproximaciones bayesianas, debido a

que los datos oficiales solo tienen conteos bajos e incluso nulos en algunos cantones.

Se procede con un análisis exploratorio de los datos espaciales. Posteriormente,

se determinan las características de la estructura espacial y temporal con los mode-

los seleccionados para el estudio. Dichos modelos han sido escogidos a partir de un

concienzudo estudio bibliográfico previo; y se ajustan de manera pertinente con los

datos disponibles. Finalmente, se genera una predicción espacio-temporal empleando

el modelo seleccionado.

3.1 Fuente de datos

Los datos para realizar el estudio se desprenden del programa de Geovision, que es

una plataforma donde se presentan los datos sobre casos de Covid-19 en Costa Rica.

Se encuentra administrada y facilitada conjuntamente por el Ministerio de Salud y la

Universidad Estatal a Distancia (UNED), Geovisión-UNED (2021). De ahí se obtienen,

por cantón y por distrito, datos sobre personas que han contraído el virus.

La variable de respuesta de los modelos es el resultado de la cantidad mensual de

fallecidos en Costa Rica (según los datos oficiales con que se cuenta) por cantón hasta

el mes de marzo de 2021. Las covariables predictoras incluidas de la base de Geovision

son: la cantidad de personas positivas acumuladas hasta este mismo mes de marzo del

2021.

Los datos socioeconómicos que fungen como covariables adicionales, fueron recolec-

tadas de bases de datos facilitadas por el Centro Centroamericano de Población de la
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Universidad de Costa Rica CCP (2021) y el Programa de las Naciones Unidas para el

Desarrollo (PNUD) PNUD (2020). Dado que solo se cuenta con esos datos, en este

estudio debe asumirse que las covariables socioeconómicas son constantes en el tiempo.

De la base de Proyecciones Distritales de Población de Costa Rica 2000-2050 se

extrae la variable de cantidad de población por cantón según los grupos de edad proyec-

tados para el 2021. La covariable para el modelo se estima a manera de proporción

de las personas adultas mayores (65 o más años) respecto a la población total de cada

cantón. Del Censo Nacional de Población y Vivienda de Costa Rica 2011 se extrae

la proporción de población urbana por cantón en Costa Rica. Del Informe Atlas de

Desarrollo Humano Cantonal de Costa Rica 2020 de la Universidad de Costa Rica y del

Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD), publicado en noviembre

de 2020, se obtiene el Índice de Desarrollo Humano (IDH) correspondiente al 2018 y

por cantones de Costa Rica.

El distrito antiguo de Río Cuarto se ha convertido, recientemente, en cantón. Al

emplear los datos socioeconómicos, se imputan (por datos faltantes) los valores distri-

tales al cantón de Río Cuarto. Además, se resta ese valor distrital al cantón de Grecia,

ya que era el cantón al cual pertenecía Río Cuarto cuando era un distrito.

Desde el 2017 hay, oficialmente, 82 cantones en Costa Rica. Pero muchos archivos,

datos e índices cantonales son presentados oficialmente como si todavía existieran solo

81 cantones; o con nombres antiguos. Por ello, en este trabajo ha sido necesario ajustar

varios nombres cantonales en los datos empleados. Dado que el IDH de 2018 para el

cantón de Río Cuarto en el informe de la PNUD no fue estimado, fue necesario imputar

el mismo valor del IDH del cantón de Grecia al cantón de Río Cuarto.

Los datos disponibles sobre el número diario de casos nuevos y de muertes en difer-

entes regiones, ya han sido analizados en un número considerable de estudios. Lo mismo

sucede con el análisis de la estructura de autocorrelación temporal y espacial subya-

cente en la propagación de Covid-19. En tal sentido, Kang et al. (2020) utilizan el I

de Morán, en la estadística espacial, con varias estimaciones de vecinos más cercanos.
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Determinan una asociación espacial significativa de Covid-19 en el número diario de

casos nuevos en las provincias de China. Por su parte, resulta ejemplificador para este

estudio, que Gayawan et al. (2020) utilicen un modelo de Poisson cero inflado para es-

tudiar el número diario de nuevos casos de Covid-19 en el continente africano. Gross et

al. (2020), también resultan ejemplificadores cuando estudian la propagación espacio-

temporal de Covid-19 en China y la comparan con otras regiones del mundo. Concluyen

que hay relación entre la movilidad y migración humana desde Hubei con la propagación

de Covid-19. Danon et al. (2020) combinan los datos del censo de 2011, para capturar

el tamaño y el movimiento de la población en Inglaterra y Gales. Sujath et al. (2020)

modelan y pronostican la propagación de los casos de Covid-19 en India. Lo hacen

mediante regresión lineal, con perceptrón multicapa y con autorregresión vectorial.

La selección de las covariables es muy problemática, por lo que la mayoría de estu-

dios aplican variables distintas. Asimismo, las técnicas estadísticas varían de acuerdo

con el estudio. Un factor determinante en la selección del proceso estadístico es la

disponibilidad de información. A pesar de que en Alamo et al. (2020) se indica que hay

muchas organizaciones nacionales e internacionales brindando datos abiertos sobre el

número de casos confirmados y de muertes, debe tenerse presente que dicho acceso suele

estar delimitado al país y a la región. En determinados casos puede estar restringido

por razones de diversa índole: políticas, estructurales, institucionales, legales, etc.

El uso de ciertas covariables es incierto en numerosos estudios existentes. Una

de las covariables más aceptadas en modelos epidemiológicos de incidencia de casos

es la SIR (Ratio estándar de incidencia, por sus siglas en inglés). Pero el uso de esta

covariable no es exclusivo, podrían utilizarse otras (Bastos y Cajueiro, 2020; Peng et al.,

2020a). El SMR, según Everitt y Skrondal (2015), es una covariable de estudio popular

para modelos epidemiológicos de mortalidad. Es definida como la razón de mortalidad

estándar. Una estimación simple del riesgo es el SMR, que aproxima al riesgo relativo

igual al número observado de casos dividido por los casos esperados. Se implementa

cual covariable principal en el estudio para analizar los distintos modelos, aunque en



29

un primer análisis se compara con otras posibles covariables. Es decir, se compara con

un modelo nulo y otro modelo con los fallecidos del mes anterior a los estudiados. De

esa forma se pueden comparar los criterios de información y establecer si resulta mejor

el uso del SMR.

Varios estudios han implementado variables socioeconómicas como el IDH y el

Índice Multidimensional de la Pobreza (de Souza et al., 2021; Henao-Cespedes et al.,

2021; Liu et al., 2020). En el caso de estudios sobre Covid-19, también se implemen-

tan variables ambientales, como es el caso de Briz-Redón (2021). Debido a eso, se

emplean variables relacionadas como velocidad del viento, exposición solar y temper-

atura. Se emplean en el estudio los datos ambientales por cantón descargados de la

plataforma de MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) utilizando el

paquete MODISTools y MODIS en el software estadístico de R.

En estudios previos dicha base de datos ha sido empleada para estudios bayesianos

espacio-temporales, como es el caso de Militino et al. (2018) y Villandré et al. (2021).

Los datos de MODIS (2021) son extraídos de los satélites TERRA y AQUA. TERRA

MODIS y AQUA MODIS registran toda la superficie de la tierra aproximadamente cada

1 o 2 días, para lo cual se adquieren datos en 36 bandas espectrales o grupos de longi-

tudes de onda. En este trabajo también se emplea el Índice de Vegetación de Diferencia

Normalizada (NDVI), el cual refleja el crecimiento de la vegetación y está estrechamente

relacionado con la cantidad de radiación activa absorbida fotosintéticamente (Weier y

Herring, 2000).

Con Rouse (1974), se entiende que de los datos se pueden extraer información

sobre patrones de datos infrarrojos, como el infrarrojo cercano (NIR) y el infrarrojo

medio (MIR). Según MODIS, el índice de vegetación mejorado (EVI), minimiza las

variaciones del dosel y el suelo y mejora la sensibilidad en condiciones de vegetación

densa. Finalmente, se ha empleado aquí el índice de temperatura de la superficie

terrestre (LST) y emisividad, los cuales se obtienen de MODIS por separado de día y

de noche. Dentro de las variables de interés intrínsecas en este índice está el vapor de
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agua de la columna atmosférica y la temperatura de la superficie del aire en el límite

inferior. Hernández-González (2019) emplea en su estudio espacial la covariable EVI

extraída de MODIS, aunque esta no resultó significativa dentro de su modelo bayesiano.

Esos índices sirven como covariables ambientales. Dada su disponibilidad mensual, son

variables predictoras en el estudio que se logran implementar para el modelo en términos

mensuales y espaciales.

Dentro de las limitaciones con las covariables socioeconómicas, se tiene que solo

se lograron recuperar en términos espaciales (según cantón) y parcialmente en el caso

temporal donde se tiene la información en términos anuales. Para los modelos, también

se analizaron los casos positivos de cada mes como covariables. Un resumen de las

covariables estudiadas se puede observar en el cuadro 3.1.

Cuadro 3.1. Covariables analizadas para el modelo final
Categoría Covariable

Porcentaje adulto mayor
Socioeconómica Índice de Desarrollo Humano (2018)

Porcentaje urbano
Índice de vegetación mejorado (EVI)

Infrarrojo medio (MIR)
Ambiental Infrarrojo cercano (NIR)

Índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI)
Índice de temperatura de la superficie terrestre (LST) de día

Índice de temperatura de la superficie terrestre (LST) de noche
SMR mes anterior

Pandémica Casos positivos del mes anterior
Casos positivos de 2 meses anterior

Fallecidos del mes anterior

Debe tenerse en cuenta que estos datos a menudo presentan información incom-

pleta e inexacta; lo cual, como es sabido es una de las limitaciones considerables

en cualquier análisis y modelado realizado sobre los datos disponibles (Langousis y

Carsteanu, 2020). Este estudio no está exento de tales limitaciones ya que, con re-

specto al comportamiento del coronavirus y a sus efectos en las poblaciones humanas,

la información continúa siendo limitada. Además, los datos sobre muchas variables
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relevantes, como el movimiento y la interacción de la población, y el impacto de las

políticas de cuarentena y distanciamiento social, no están disponibles ni se miden con

precisión. Cualquier análisis como el presente estudio solo proporciona una descripción

aproximada e imprecisa de la dinámica espacio-temporal subyacente de la pandemia.

3.2 Modelos propuestos

Inicialmente se consideró la distribución Poisson como la más adecuada basado

en los datos de bajos conteos como lo más adecuada según los criterios de selección

utilizados para el estudio. Investigaciones como Gayawan et al. (2020); Jalilian y Ma-

teu (2021); Polo et al. (2020); Sartorius et al. (2021), han aplicado modelos espacio-

temporales con distribución Poisson en sus estudios. Aunque en Costa Rica todavía no

parecen existir estudios de esta índole, sí existen investigaciones con patologías similares

que requirieron la implementación y comparación de modelos Poisson, empleando con-

teos bajos (Chou-Chen y Alvarado-Barrantes, 2018). Esos estudios utilizan la misma

estructura de modelos jerárquicos, pero con diferentes métodos de estimación y estruc-

turas de covariables.

Un análisis más exhaustivo lo realiza Briz-Redón (2021), al estudiar un total de

12 combinaciones con variables ambientales para determinar el impacto de elección de

los resultados de los modelos. No obstante, al final del presente estudio, se emplea la

distribución binomial negativa; apoyado en numerosos artículos, como los de Jaya y

Folmer (2021) y Saavedra et al. (2021). Dichos autores han implementado esa distribu-

ción para el análisis especio-temporal, comparando la distribución contra otras como la

Poisson.

Cuando se dispone de información temporal, es posible construir modelos espacio-

temporales que incluyen efectos aleatorios espaciales y temporales, así como efectos de

interacción entre el espacio y el tiempo. Un modelo espacio-temporal resulta separable

cuando la estructura de covarianza espacio-temporal puede descomponerse como un
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término espacial y temporal. En Fuentes et al. (2008) se advierte que esto a menudo

significa que la covarianza espacio-temporal puede escribirse como un producto de Kro-

necker de una covarianza espacial y temporal. WIKLE et al. (1998) indican que las

estructuras de covarianza no separables no permiten un modelado separado de las co-

varianzas espaciales y temporales.

En este trabajo se asume que el número de nuevos casos diarios de Covid-19 ob-

servados en el cantón (i = 1, ..., 82) del mes (t = 1, ..., 12), denotado por Oit. Además

si Eit denota el número de casos esperados en la región i en el mes t, y rrit el riesgo

relativo en lugar y tiempo con conteos bajos en numerosas regiones que en la mayoría

de los casos tienen cero o pocos fallecidos. Para efectos de este estudio, se procede a

adaptar parte de la metodología de análisis seguida por Rodrigues (2017) y Briz-Redón

(2021), que son estudios que a su vez adoptan la metodología de estudios previos como

Knorr-Held (2000) y Blangiardo et al. (2013).

Inicialmente se procedió a analizar si los modelos mantienen una mejor predicción

con el término SMR del mes anterior como mejor covariable o el número de fallecidos

del mes anterior. Además, se incluyó el término offset para modelar la variable depen-

diente como una variable discreta. Por último, se analizó también un modelo nulo para

determinar si las covariables anteriores aportan mejora a las estimaciones (Cuadro 3.2).

Todo lo anterior se realizó comparando tanto una distribución Poisson como la binomial

negativa (BN). Todo esto se estimó ya con una estructura de efectos aleatorios, donde la

parte estructurada se estima con el ICAR tipo "rw2" y asumiendo BYM. Por su parte,

el efecto aleatorio no estructurado se especifica con el modelo "iid".

Luego se procedió a determinar la distribución que estimaba los criterios de infor-

mación más bajos para el modelo final. En este caso se presentaba como principales

posibilidades la Poisson, la Negativa Binomial y sus versiones de cero inflado. A pesar de

que R-INLA permite una gran cantidad de distribuciones de probabilidad se probaron

las más acordes al caso generando dos modelos separados por distribución empleando el

SMR del mes anterior en uno (Cuadro 3.3). Para esta parte se determinó de acuerdo a
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Cuadro 3.2. Covariables principales analizadas para estimar el número de fallecidos
por Covid-19

Distribución Covariable
Poisson Nulo
BN Nulo
Poisson SMR (mes anterior)
BN SMR (mes anterior)
Poisson Fallecidos (mes anterior)
BN Fallecidos (mes anterior)

los criterios de información proseguir el estudio con una distribución binomial negativa

(nbinomial). La definición de la distribución y en los siguientes modelos se basó en un

análisis de las estimaciones del DIC, el COP y el WAIC, aunque también se analizó

para estos casos el RMSE.

Cuadro 3.3. Tipos de distribuciones de la variable de respuesta analizados en los
modelos estadísticos analizados mediante R-INLA

Nombre en R-INLA Distribución de verosimilitud
poisson Poisson
nbinomial Binomial Negativa
zeroinflatedpoisson1 Poisson cero-inflado
zeroinflatednbinomial1 Binomial Negativa cero-inflado

El objetivo del ajuste de estos modelos ha sido encontrar el modelo con los mejores

rendimientos y predicciones. Como siguiente paso general para definir el modelo final,

se ha procedido a seleccionar las covariables del modelo final. Las covariables analizadas

son: SMR del mes anterior al periodo de fallecidos, casos positivos por Covid-19 del

mes anterior al periodo de fallecidos, casos positivos por Covid-19 de 2 meses anterior al

periodo de fallecidos, porcentaje de adultos mayores por cantón, IDH por cantón, por-

centaje urbano por cantón, EVI mensual, MIR mensual, NIRmensual, NDVI mensual,

LST de día mensual, LST de noche mensual.

Algunas de las covariables seleccionadas en este paso mejoran el ajuste del modelo

final. Se ha evaluado la correlación entre covariables. Hay variables que, probablemente,
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mantienen elevadas correlaciones con el SMR del mes anterior. Por eso, se ha analizado

cada covariable por separado junto con el SMR del mes anterior. Una vez definidas

las covariables que mejoraron el ajuste según criterio de información se ha procedido a

agregarlas.

De las covariables, para adicionar al modelo final, solo resultó significativo el por-

centaje urbano por cantón. Una vez definida esta parte resultó relevante determinar el

tipo de interacción. Como muestra el Cuadro 3.4, es importante tener en cuenta que el

término de interacción se puede definir de varias formas distintas. Para este caso, las

matrices Is e It representan la matriz de identidad del efecto no estructural espacial y

temporal, respectivamente. Por su parte, las matrices Rs y Rt denotan la matriz de no

identidad con un efecto espacial y temporal estructurado específico, respectivamente.

Cuadro 3.4. Tipos de interacción espacio-temporal considerados en términos de la
estructura del efecto espacial y temporal

Tipo de interacción espacio-temporal Matriz identidad
I Is⊗It
II Is⊗Rt

III Rs⊗It
IV Rs⊗Rt

Fuente: Knorr-Held (2000)

Respecto a las interacciones, se ha tomado el criterio de Knorr-Held (2000), según el

cual es necesario indicar que la interacción de tipo I se puede considerar como covariables

independientes no observadas para cada combinación de región y período (i, j), y sin

ninguna estructura. La contribución al riesgo en las regiones vecinas o en períodos

de tiempo consecutivos aún puede ser altamente correlacionados, debido a los efectos

principales. En la interacción de tipo II cada región tiene una estructura de evolución

específica que es independiente de la de las regiones vecinas. La estructura de evolución

de cada región puede tener tantas formas como el propio efecto principal temporal.

De la misma forma que antes, esto no significa que cada región tenga una evolución

independiente de las vecinas, ya que pueden compartir un efecto principal temporal

común. La independencia solo afecta la desviación de la tendencia global.
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La interacción de tipo III, de manera similar, supone que la interacción tiene una

estructura espacial para cada período, independiente de los períodos adyacentes (sus

vecinos en el tiempo). Al igual que el efecto de agrupamiento espacial, esto se estima

típicamente con una distribución CAR para cada período. La inclusión de un término

espacial de heterogeneidad adicional, como el de BYM, produce un término que tiende

a la interacción de Tipo I. Se considera que cada región específica puede tener una ligera

desviación de la tendencia global, pero que es probable que esta desviación sea similar

a la de las regiones vecinas y, al mismo tiempo, independiente de la de la anterior o

posterior período de tiempo.

La interacción de tipo IV surge, finalmente, cuando se supone que las desviaciones

de las tendencias globales están correlacionadas con sus vecinos, tanto en el espacio

como en el tiempo. Esto puede modelar factores ocultos, cuyos efectos exceden los

límites de una o más regiones, y también persisten durante más de un período de

tiempo. Los cuatro tipos de interacción son adecuados para modelar diferentes tipos

de fenómenos, principalmente según su alcance. (Gilks, 1996; Knorr-Held, 2000)

Para formular los modelos se toman en cuenta los 12 modelos empleados por Briz-

Redón (2021), y adaptados de Knorr-Held (2000). Esto se muestra en el cuadro 3.5.

Donde se estiman dichos modelos con el SMR del mes anterior al periodo de fallecidos

como covariable. En los modelos µ denota la intersección del modelo y xj (j = 1, ..., 4)

representa las covariables, ui y vi representan el efecto espacial aleatorio estructurado

y no estructurado del modelo. Por su parte, γw(t) y ϕw(t) el efecto temporal aleatorio

estructurado y no estructurado, y finalmente, δi(t) el efecto espacio-temporal aleatorio.

El primer modelo (M1) solo incluye el efecto fijo de cada una de las variables

consideradas en el estudio. En M2 se procedió a incluir SMR. Estos primeros dos

modelos asumen errores independientes que no poseen información espacio-temporal.

En M3 y M4 se implementa un modelo espacio-temporal sin interacción. Es decir, se

estiman por separado los efectos regionales y temporales. También los efectos espaciales

(ui y vi), que son modelados mediante BYM de Besag et al. (1991) y Besag y Kooperberg
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Cuadro 3.5. Descripción de los 12 modelos principales que se consideraron para la
comparación en cuanto a la especificación del logaritmo del riesgo rela-
tivo

Modelo Descripción
M1 µ+ log(Eit) +

∑4
j=1 βjXjit

M2 µ+ log(Eit) +
∑5

j=1 βjXjit

M3 µ+ log(Eit) +
∑5

j=1 βjXjit + ui + vi + γw(t) + ϕw(t)

M4 µ+ log(Eit) +
∑5

j=1 βjXjit + ui + vi + γt + ϕt

M5 µ+ log(Eit) +
∑5

j=1 βjXjit + ui + vi + γw(t) + ϕw(t) + δiw(t) (I)
M6 µ+ log(Eit) +

∑5
j=1 βjXjit + ui + vi + γw(t) + ϕw(t) + δiw(t) (II)

M7 µ+ log(Eit) +
∑5

j=1 βjXjit + ui + vi + γw(t) + ϕw(t) + δiw(t) (III)
M8 µ+ log(Eit) +

∑5
j=1 βjXjit + ui + vi + γw(t) + ϕw(t) + δiw(t) (IV)

M9 µ+ log(Eit) +
∑5

j=1 βjXjit + ui + vi + γt + ϕt + δit (I)
M10 µ+ log(Eit) +

∑5
j=1 βjXjit + ui + vi + γt + ϕt + δit (II)

M11 µ+ log(Eit) +
∑5

j=1 βjXjit + ui + vi + γt + ϕt + δit (III)
M12 µ+ log(Eit) +

∑5
j=1 βjXjit + ui + vi + γt + ϕt + δit (IV)

Fuente: Briz-Redón (2021)

(1995), respectivamente. Los efectos temporales aleatorios se establecen mensualmente.

Briz-Redón (2021) explica que este modelo asume que la distribución condicional del

efecto estructurado espacialmente en la región (ui) es equivalente a:

ui|uj ̸=i ∼ Normal

(
1

Ni

n∑
j ̸=i=1

wijuj,
σ2
u

Ni

)
(14)

donde Ni es el número de vecinos que tiene la región i, wij es el elemento (i, j) de la

matriz estandarizada por filas. En este caso, dado que se trabaja con 82 cantones, la

dimensión de la matriz es de 82 × 82, la cual representa la matriz de vecindad para

las regiones. Debe tenerse en cuenta que si las regiones i y j son vecinos, entonces

wij = 1/Ni; de no serlo wij = 0. Por último, σ2
u representa la varianza del efecto

estructurado espacialmente. En el CAR, para el efecto espacialmente no estructurado

sobre las regiones (vi), se considera un a priori gaussiano independiente y con igual

distribución. Aquí su σ2
u representa la varianza del efecto desestructurado espacialmente
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del modelo:

vi ∼ Normal(0, σ2
v) (15)

Respecto a los dos efectos temporales, el efecto estructurado temporalmente (γt) se

modeló mediante un recorrido aleatorio de segundo orden y con un componente de

varianza σ2
γ.

γt|γt−1, γt−2 ∼ Normal(2γt−1 + γt−2, σ
2
γ) (16)

Se emplea, también un a priori gaussiano independiente y con distribución similar:

ϕt ∼ Normal(0, σ2
ϕ) (17)

Luego, se ajustan modelos espacio-temporales, entre los cuales se contabiliza la in-

teracción espacio-tiempo mediante BYM (Modelos 5 a 8) y de Besag (Modelos 9 a 12)

(ICAR). En particular, se emplearon las cuatro estructuras espacio-temporales prop-

uestas por Knorr-Held (2000). Cada una de estas estructuras consiste en especificar el

término espacio-temporal no separable del modelo, según una combinación concreta de

un efecto espacial estructurado y no estructurado con un efecto temporal estructurado

y no estructurado. La combinación de estos efectos se realiza mediante el producto de

Kronecker de las dos matrices, las cuales representan respectivamente el efecto espacial

y el efecto temporal elegidos. La calidad del modelo se evalúa analizando los criterios

de información a través del DIC, WAIC y el COP estimado, y revisando el RMSE.

Al final, se ofrece una predicción de los meses siguientes con el modelo final. Para

la predicción, fue necesario modelar mes a mes. Primero se realiza la predicción de

abril de 2021. Con los coeficientes estimados del mes de abril se determina el SMR

para ese mismo mes. Con los datos estimados de fallecidos en abril de 2021 se procede

al análisis de los fallecidos del mes de mayo de 2021 utilizando el modelo final. Para la
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comprobación se adaptan pasos de validación de Moraga (2021), quien logró generar un

estudio espacio-temporal mediante el cual determina la precisión y falta de covariables

posibles.

3.3 Softwares y códigos empleados

Los estudios estadísticos se realizan mediante el software estadístico R. El paquete

más relevante en este estudio fue R-INLA (Rue et al., 2009). Los paquetes adicionales

empleados son: maptools (Bivand y Lewin-Koh, 2021), tmaptools (Tennekes, 2021),

broom (Robinson et al., 2021) gpclib (Peng et al., 2020b), raster (Hijmans, 2021), de-

vtools (Wickham et al., 2021b), mapproj (McIlroy, 2020), tidyr (Wickham, 2021b),

plyr (Wickham, 2011), dplyr (Wickham et al., 2021a), ggplot2 (Wickham, 2016), ggth-

emes (Arnold, 2021), forecats (Wickham, 2021a), readxl (Wickham y Bryan, 2019), sf

(Pebesma, 2018), scales (Wickham y Seidel, 2020), rgdal (Bivand et al., 2021), spdep

(Bivand y Wong, 2018), tmap (Tennekes, 2018), tidyverse (Wickham et al., 2019),

magick (Ooms, 2021), plotly (Sievert, 2020), gridExtra (Auguie, 2017), RColorBrewer

(Neuwirth, 2014), lattice (Sarkar, 2008), sqldf (Grothendieck, 2017), ggpubr (Kassam-

bara, 2020), goftest (Faraway et al., 2021), leaflet (Cheng et al., 2021), xlsx (Dragulescu

y Arendt, 2020), egg (Auguie, 2019), grid (R Core Team, 2021), doParallel (Corporation

y Weston, 2020), furrr (Vaughan y Dancho, 2021), MODISTools (Tuck et al., 2014),

corrplot (Wei y Simko, 2021), PerformanceAnalytics (Peterson y Carl, 2020), MLmet-

rics (Yan, 2016) y GGally (Schloerke et al., 2021). Parte de la limpieza y confección de

la base, también se ha realizado en Microsoft Excel. El programa R resulta necesario

para llevar a cabo la mayor parte del análisis estadístico. El código empleado para

el estudio se encuentra disponible en: https://github.com/zamoraricardo15/Statistics-

master-final-graduation-project.
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3.4 Algoritmo INLA

En este trabajo, la implementación de los modelos se realiza mediante el método de

Aproximación de Laplace Integrada Anidada (INLA). Es un método computacional que

permite estimar las distribuciones marginales posteriores de los parámetros involucrados

en cada modelo. El algoritmo de INLA fue introducido por Rue et al. (2009) como un

algoritmo determinista específicamente para inferencias bayesianas. Lindgren y Rue

(2015) indican que INLA está enfocado al desarrollo de modelos gaussianos latentes,

proporcionando resultados precisos para un tiempo de cálculo más eficiente que los

modelos de Monte Carlo y las Cadenas de Markov.

El paquete R, recientemente desarrollado, también es denominado R-INLA. Se está

convirtiendo en un paquete cada vez más utilizado para la inferencia bayesiana. Carroll

et al. (2015), indica que el software INLA se ha promocionado como una alternativa

rápida a MCMC. Se utiliza para aplicaciones de mapeo de enfermedades, y sirve para

realizar análisis bayesianos, sin tener que utilizar métodos de muestreo posterior. A

diferencia de los algoritmos MCMC, que se basan en la simulación de Monte Carlo,

el paquete INLA permite análisis bayesianos mediante la estimación numérica, por lo

que no requiere cálculo iterativo extenso. El marco bayesiano con estimación MCMC

implica largas duraciones de cálculo en el contexto de estudios de simulación intensivos

y requiere computación paralela para realizar los análisis. En la mayoría de los casos,

la estimación bayesiana que utiliza la metodología INLA lleva mucho menos tiempo en

comparación con la estimación que utiliza MCMC. (Martins et al., 2013; Rue et al.,

2009)
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CAPÍTULO 4

ANÁLISIS DE RESULTADOS

En esta sección se resumen los resultados proporcionados por cada uno de los mod-

elos estadísticos ajustados en cada uno de las etapas antes mencionadas. Primero, se

evalúa la calidad de los modelos para determinar el tipo de modelo, luego el tipo de

interacción, y por último, las covariables.

Figura 4.1. Representación gráfica de fallecidos por Covid-19 en Costa Rica durante el
período abril 2020 - marzo 2021

La figura 4.1, muestra los casos de personas fallecidas por esta enfermedad. Se

muestran varios picos en la tendencia especialmente en los meses de setiembre y octubre

de 2020, y diciembre y enero. Dado que existen dos muertes registradas por coronavirus

durante el mes de marzo de 2020. Cabe resaltar que, para efectos de estudio, ambos

datos han sido imputados en el análisis. Durante la pandemia, se ha manifestado un
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gran interés por analizar los datos relativos a ella de forma acumulativa. En este estudio,

el análisis respectivo se ha hecho con datos separados de cada mes en estudio.

Debido a que la mayor parte de la población se concentra en la parte central del

país, resulta esperable que los fallecidos se concentren en los cantones centrales. Un

análisis estadístico descriptivo de ello se brinda en el Apéndice A y en el Anexo A de

esta investigación. El cantón de Turrubares aun no presentaba fallecidos hasta el mes

de marzo de 2021. En el mismo mes los cantones con mayores números de fallecidos

son San José con 396 fallecidos registrados, seguido de Alajuela con 215 fallecidos y

Desamparados con 181 muertes por esta enfermedad.

4.1 Covariable principal

Para el análisis de la covariable principal se emplean, en los modelos de prueba

por separado: el SMR del mes anterior, su offset, los fallecidos del mes anterior y el

modelo nulo. La figura 4.2 muestra el SMR calculado para el mes de marzo de 2021

en los distintos cantones. El SMR más elevado fue de 8.17 en el cantón de Dota, en

la provincia de San José. El cantón de Turrubares al no contar con fallecidos tiene el

SMR nulo. Existen numerosos cantones distribuidos por el país donde el SMR para el

mes de marzo también es cero. Cabe resaltar que el criterio para estimar este valor fue

determinado de manera mensual y cantonal. Por ello, se denota también que el SMR

más elevado fue de 44.29 y ocurrió en el cantón de Guatuso durante el mes de junio de

2020. El SMR para Costa Rica durante el mes de marzo de 2021 está disperso por el

país, lo que indica, a su vez, que el riesgo de mortalidad también está distribuido de

manera heterogénea en el país.

El cuadro 4.6, muestra los valores DIC, WAIC y COP en distintos enfoques, para

modelar el número total de fallecidos por coronavirus en Costa Rica en función del

tiempo y del cantón. De acuerdo con los criterios de información, el modelo que mejor

describe esta estructura es el que emplea el SMR del mes anterior bajo una distribución
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Figura 4.2. Representación gráfica del SMR por cantones en Costa Rica durante el mes de
marzo de 2021

binomial negativa. Tiene un DIC de 2966.91, un WAIC de 2973.32 y un COP de 1487.82.

Esto es relevante, ya que, al menos inicialmente, indicaría que existe una estructura

autorregresiva. Además, se estimaron los coeficientes de raíz del error cuadrático medio

(RMSE) para cada uno de los modelos, con el fin de analizar los ajustes en los mismos.

El RMSE permite analizar comparativamente las diferencias entre los valores observados

y los predichos. La diferencia entre el modelo nulo y el que emplea el número de

fallecidos del mes anterior con distribución binomial negativa, no puede considerarse

significativa. De hecho, este último modelo con fallecidos del mes anterior presenta un

RMSE menor al de SMR del mes anterior. Para los siguientes modelos considerados

más adelante, se emplea el SMR del mes anterior como covariable principal.
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Cuadro 4.6. Criterios de información para los modelos con distintas covariables
Covariable Distri. DIC WAIC COP RMSE
Sin covariable Poisson 3200.33 3281.13 1643.57 6.94
Sin covariable BN 2975.99 2978.96 1490.28 6.96
SMR mes anterior Poisson 3161.70 3241.01 1626.28 6.98
SMR mes anterior BN 2966.91 2973.32 1487.82 7.02
Fallecidos mes anterior Poisson 3192.89 3284.28 1645.79 6.94
Fallecidos mes anterior BN 2977.51 2982.18 1491.79 6.91

4.2 Distribución del modelo

Una vez definida la covariable principal del modelo, resulta importante definir la

distribución (Cuadro 4.7). Según los criterios de información, la distribución que mejor

describe la variabilidad de la variable de respuesta es la binomial negativa. El DIC de

esta distribución es de 2966.91, un WAIC de 2973.32 y un COP de 1487.82. El RMSE

es de 7.02, aunque no es el menor, muestra un valor bajo. La distribución de Poisson,

así como los algoritmos de Poisson cero-inflado y los de binomial negativa cero-inflado

tienen valores bajos, pero para los siguientes procedimientos se decide proseguir con la

distribución binomial negativa.

Cuadro 4.7. Criterios de información para los modelos con distribuciones y compen-
sación (offset) diferentes

Distribución DIC WAIC COP RMSE
poisson 3161.70 3241.01 1626.28 6.98
nbinomial 2966.91 2973.32 1487.82 7.02
zeroinflatedpoisson1 3142.55 3217.31 1614.65 6.98
zeroinflatednbinomial1 2969.26 2975.40 1488.98 7.02

4.3 Análisis de covariables

Varias relaciones entre las covariables presentes se pueden leer en la figura 4.3. Los

valores numéricos de las correlaciones que se muestran en la gráfica revelan un nivel

significativo y moderado de asociación positiva entre distintas variables, pero muestran
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poca correlación con el SMR, lo que puede colaborar al final con la predicción del

modelo. Para las covariables se denota una correlación y separación clara para denotar

que las variables socioeconómicas, es decir: el IDH, el porcentaje de adultos mayores y

el porcentaje urbano presentan fuertes correlaciones positivas entre sí. Por otro lado, se

muestran las covariables ambientales con una situación similar, donde los coeficientes

extraídos de MODIS presentan altas correlaciones. Por último, están el SMR, los

fallecidos del mes anterior, los casos positivos para el mes anterior y el de dos meses

anterior al período de fallecidos. Se muestra aquí una correlación alta, especialmente

entre casos positivos de meses anteriores.

Las covariables permiten explicar gran parte de la variabilidad presente en un mod-

elo espacio-temporal. El resumen de estos resultados se muestra en el cuadro 4.8. Los

modelos fueron estimados utilizando la covariable específica, sumada al SMR del mes

anterior. Las covariables se consideran significativas si con su adición al modelo logran

mejorar significativamente el DIC de 2966.91, el WAIC de 2973.32 y el COP de 1487.82,

estimados del modelo inicial que tiene solo el SMR del mes anterior.
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Figura 4.3. Representación gráfica de la correlación de las covariables predictoras
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Cuadro 4.8. Criterios de información para los modelos con SMR del mes anterior y
cada una de las covariables

Covariable DIC WAIC COP RMSE
Porcentaje adulto mayor 2967.17 2973.58 1487.94 7.02
IDH 2964.64 2970.97 1486.62 7.02
Porcentaje urbano 2960.62 2967.59 1484.72 7.00
EVI 2968.47 2975.34 1488.98 7.02
MIR 2968.49 2974.93 1488.71 7.02
NIR 2967.58 2974.39 1488.46 7.02
NDVI 2968.12 2975.41 1489.03 7.02
LST Día 2967.85 2974.05 1488.24 7.02
LST Noche 2966.83 2973.37 1487.88 7.02
Positivos mes anterior 2954.06 2960.33 1481.74 6.99
Positivos 2 meses anterior 2939.60 2945.84 1474.68 6.96

Primero, los términos ambientales extraídos del paquete MODIS, parecen entor-

pecer y disminuir la calidad del modelo según el DIC, WAIC y COP. En este caso, el

modelo sin estas covariables resulta mejor. Por su parte, están las covariables socioe-

conómicas, en este caso, resulta peculiar notar que realmente existe ganancia en el IDH

y el porcentaje urbano, tanto en el caso del DIC, WAIC y COP. Lo mismo ocurre con

las covariables de casos positivos de ambos meses anteriores.

Cuadro 4.9. Criterios de información para los modelos con interacción entre covari-
ables y SMR del mes anterior

Variable DIC WAIC COP RMSE
Positivos+Positivos 2 2928.88 2937.19 1470.06 6.83
Positivos+Positivos 2+% urbano+IDH 2921.89 2930.36 1466.44 6.83
Suma Positivos+% urbano+IDH 2936.81 2944.02 1473.48 6.96
% urbano+IDH 2961.69 2968.93 1485.38 7.00

En la figura 4.9 se agregan varias covariables al SMR del mes anterior. Uno de

los problemas que presentan las covariables de casos positivos, es el hecho de que se

encuentran altamente correlacionadas entre sí y con las covariables de fallecidos. Con

respecto al efecto de cada covariable sobre la propagación de Covid-19, pueden incluirse

los casos positivos del mes anterior; también los casos positivos de dos meses anterior al
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periodo en estudio. Inclusive, puede incluirse la suma de ambas como una covariable.

Sin embargo, la inclusión de esas covariables al modelo final, no resulta óptima, pues

ambas producen un efecto fijo medio nulo sobre la variable de respuesta, que en este

caso es el número de fallecidos. Al probar modelos con estas covariables sumadas al

SMR, el efecto fijo sobre la predicción de fallecidos indica un efecto nulo. Por ello, no se

consideran estas covariables en el modelo final. El IDH adicionado a porcentaje urbano

parece no mejorar tampoco los criterios de información, por lo que, se decide incluir

para el modelo final únicamente el procentaje urbano y el SMR del mes anterior.

4.4 Modelos según efectos espacio-temporales

El cuadro 4.10 muestra que el modelo 6, donde se incluyen efectos temporales aleato-

rios de orden mensual, presenta los mejores ajustes según el DIC, WAIC y COP. En

este modelo se presentan las interacciones de orden II (estructurada en el tiempo, pero

no estructurada en el espacio). Nuevamente, los ajustes de otros modelos se presentan

prometedores y con diferencias poco significativas con el modelo 6. Se considera este

último como el adecuado para ajustar el modelo final. Algunos modelos con ajustes

cercanos son el modelo 4, que también presenta efectos temporales mensuales, así como

el modelo 3 y 5. Asimismo, el modelo 9, que presenta efectos temporales aleatorios

a nivel anual y una interacción espacio-temporal de tipo I, también parece presentar

resultados similares.

Se omiten los resultados del modelo 7 y 11 que presentaron una interacción de

tipo III (estructurada en el espacio pero no estructurada en el tiempo). Esos modelos

presentan dificultades en el proceso de convergencia. Los modelo 8 y 12 poseen una

interacción espacio-tiempo tipo IV (estructurada tanto en el espacio como en el tiempo)

y muestran valores WAIC y COP poco confiables (junto al RMSE); de hecho, el modelo

8 no converge. Se decide tomar como base el modelo 6 con interacción tipo II. Esto

debido a que presenta mejores criterios de información: un DIC de 2925.58, un WAIC

de 2934.76 y un COP de 1476.69.



48

Cuadro 4.10. Criterios de información para los 12 modelos evaluados con diferentes
tipos de efecto espacio-temporal

Modelo DIC WAIC COP RMSE
M1 3067.02 3067.40 1533.70 7.05
M2 3030.80 3036.95 1518.71 8.69
M3 3006.31 3012.01 1506.23 7.45
M4 2960.11 2967.56 1484.70 7.00
M5 2960.36 2967.73 1484.79 7.00
M6 2925.58 2934.76 1476.69 6.91
M7 NA NA NA NA
M8 NA NA NA NA
M9 2969.92 2977.05 1489.40 7.02
M10 3853.66 3838.53 1977.16 5.24
M11 NA NA NA NA
M12 4203.00 179043.08 29147.42 2.71e+18

4.5 Análisis del modelo final

La estimación mediante INLA devuelve un modelo ajustado. En él se evidencia la

necesidad de analizar los márgenes posteriores de los parámetros. También los valores

de intensidad del proceso espacial, presente en el efecto aleatorio espacialmente estruc-

turado con ICAR y el efecto aleatorio no estructurado. Las estimaciones a posteriori

de los efectos se presentan en el cuadro 4.11.

Cuadro 4.11. Resultados de efectos fijos para el modelo final
Efectos media sd 0.025q 0.5q 0.975q moda kld
Intercepto -0.391 0.115 -0.521 -0.425 -0.082 -0.484 0.011
SMR anterior 0.000 0.022 -0.045 0.001 0.040 0.002 0.000
% urbano -0.002 0.003 -0.006 -0.003 0.004 -0.005 0.004

El intercepto de -0.391 presenta un intervalo de credibilidad del 95% de (-0.521,

-0.082). La covariable SMR del mes anterior presenta un efecto nulo en la cantidad de

fallecidos con una media posterior, que tiende a cero; y un intervalo de credibilidad del

95% igual a (-0.045, 0.040). En el caso del procentaje urbano por cantones, la media pos-

terior es de -0.002 con un intervalo de (-0.006, 0.004). Eso indica un aporte marginal a la



49

predición. El modelo final estimado, implica que las covariables no resultan adecuadas

para predecir la variable respuesta. El modelo incluye efectos espacio-temporales de la

interacción tipo II donde el efecto aleatorio del espacio y tiempo cobra mayor relevancia

al ser las covariables poco ut́iles para predecir.

Figura 4.4. Representación gráfica de los marginales posteriores del intercepto (superior),
el SMR del mes anterior (inferior izquierdo) y el porcentaje urbano (inferior
derecho) en el modelo final

La figura 4.4 muestra las gráficas de la distribución posterior de los coeficientes

del intercepto y las covariables. La distribución de los marginales posteriores, figuras

4.4, 4.5 y 4.6, muestra que las covariables tienen poca relación, dada la proximidad

del pico de las distribuciones a cero. La excepción, en tal caso, sería la distribución

de porcentaje urbano. Los gráficos muestran que el parámetro SMR (mes anterior) se

ajusta, por ser simétrico (tiene media y moda similar).
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Cuadro 4.12. Resultados de precisión de hiperparámetros para el modelo final
Precisión media sd 0.025q 0.5q 0.975q moda
Observaciones BN 7.46 1.49 5.03 7.29 10.88 6.93
Cantón (iid) 2412.55 2557.53 210.53 1653.71 9205.86 582.10
Cantón (espacial) 3170.07 4072.09 320.74 1951.43 13454.47 820.12
Temporal estruct. 24375.47 27510.52 2169.17 16141.98 96241.52 5924.09
Temporal no estr. 20941.51 21317.80 1631.35 14651.14 77879.31 4542.65
Espacio-temporal 2783.30 2792.22 247.29 1966.71 10196.05 691.49

Las medidas de precisión de los hiperparámetros (cuadro 4.12) representan la inversa

de la varianza del correspondiente efecto aleatorio. Es decir, un parámetro menor

denota una mayor varianza. Al mismo tiempo refleja que dicho efecto tiene una mayor

contribución a las variaciones relativas del riesgo. En el modelo se muestra la mayor

contribución del efecto estructurado temporalmente, en relación con los riesgos relativos

mensuales; posteriormente y en menor medida, contribuye al efecto espacial según el

cantón.

La inclusión de efectos espacio-temporales ayuda a comprender cómo la enfermedad

se ha extendido por el territorio en estudio. Específicamente, las estimaciones de efectos

espaciales y temporales aleatorios y su interacción permiten asignar un riesgo relativo a

cada unidad espacial, temporal o espacio-temporal bajo análisis. Estos riesgos relativos

se obtienen exponenciando los parámetros espacio-temporales que describen la expre-

sión (rit) del modelo. La Figura 4.8 muestra los riesgos relativos a lo largo del tiempo

en términos de los efectos temporales aleatorios estimados.

El riesgo relativo representado por el componente estructurado del efecto temporal

aleatorio, captura la evolución de la pandemia en Costa Rica. El riesgo relativo era

cercano a 0, a principios de abril de 2020, alcanzó un pico en marzo de 2021. Este hecho

también se puede verificar comparando las estimaciones de los parámetros de precisión

asociados a cada uno de los efectos aleatorios incluidos en los modelos, que se muestran

en el cuadro 4.10.

La figura 4.5 muestra los mapas de los efectos aleatorios estructurados espacial-
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Figura 4.5. Representación gráfica de los valores aleatorios estructurados espacialmentes y
no estructurados

mente y no estructurados. Algo relevante que nos muestran ambos gráficos, es el hecho

de que existe un patrón no constante del efecto aleatorio estructurado espacialmente.

Esto permite concluir que la estimación del modelo no logra cubrir por completo estas

intensidades. Lo cual apunta a que el modelo puede estar afectado por otros fac-

tores (covariables) espaciales que no han sido identificados e incluidos en el modelo.

Además, el efecto aleatorio no estructurado muestra varias ubicaciones con alto valores

que modifican la intensidad del proceso en ubicaciones individuales independientemente

del resto. Los mapas muestran que existe variación residual estructurada espacialmente

y no estructurada.

Conviene señalar en este punto que una falta de información, alguna omisión por

parte de los organismos que deben brindarla y otros factores de tal índole, tendrán

siempre un efecto negativo sobre los procesos investigativos, la aplicación de modelos y
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la obtención de resultados reales.

Los mapas con riesgos relativos se muestran en la Figura 4.6 (marzo 2021) y el

Anexo A (todos los meses estudiados en el modelo). La intensidad en la aparición de

fallecidos por coronavirus es baja en la mayoría de los cantones. Existe una separación

significativa entre cantones con grandes centros poblacionales y cantones menos pobla-

dos. Los riesgos relativos más bajos se encuentran en Abangares y Turrubares. Los

más elevados han estado en el cantón de Mora y Santa Ana, es decir, hay cantones con

riesgos relativos altos. La distribución espacial no se mantiene constante, ni homogénea.

Figura 4.6. Representación gráfica de la media de riesgo relativo de coronavirus durante el
período marzo 2021 por cantones en Costa Rica

Los límites de intervalos de credibilidad del 95% muestran la incertidumbre de

estas predicciones. Debe tenerse en cuenta que, la formulación de riesgo relativo fue

formulada con base en el modelo final. La inspección visual de las estimaciones de

los riesgos relativos mensuales tiende a ser difícil. Un RR superior a 1 significa que la

media posterior de los riesgos específicos del cantón, es mayor que el riesgo de incidencia

promedio en los cantones de Costa Rica.
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Figura 4.7. Representación gráfica de la media, y sus límites (inferior y superior) de la
estimación de fallecidos por coronavirus durante el período abril 2021 por can-
tones en Costa Rica

4.6 Predicción de abril y mayo para 2021

Las figuras 4.7 y 4.8 muestran, respectivamente, la predicción para los meses de abril

y mayo del 2021. Esta predicción (cuyos datos provienen de fuentes oficiales) indica que

las medias con más fallecidos pronosticados, tienden a concentrarse en el centro del país;

así también unos pocos cantones "periféricos". El Anexo B muestra gráficamente las

predicciones por cantón según provincia, y los cuadros con las estimaciones predichas

comparadas con los casos confirmados en Costa Rica, tanto para abril como para mayo

de 2021. Dicho anexo permite determinar, además, que la predicción es acertada en 28

casos para el mes de abril comparando los intervalos del límite inferior y superior con el

valor de ocurrencia real. En el caso de mayo, hay 17 predicciones correctas. Teniendo

en cuenta que Costa Rica tiene 82 cantones, las predicciones podrían mejorarse (como
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se explica más adelante).

Figura 4.8. Representación gráfica de la media, y sus límites (inferior y superior) de la
estimación de fallecidos por coronavirus durante el período Mayo 2021 por
cantones en Costa Rica

Resulta complejo determinar las razones por las cuales las predicciones no coinciden

con la realidad en numerosos casos. Una probable, ha de estar relacionada con la poca

cantidad de periodos disponibles para ajustar el modelo. En este caso, se ha dispuesto

de 12 periodos únicamente, a partir de los cuales se busca la predicción de 2 períodos

futuros. A esto se debe agregar que en algunos cantones presentan casos nulos de falle-

cidos. Pese a que se trata de un aproximación con métodos bayesianos probabilísticos,

el algoritmo cuenta con pocos períodos para pronosticar la información. El modelo pre-

senta algunos problemas, especialmente al predecir casos nulos, así como los cantones

mayor cantidad de fallecidos. La carencia de datos suficientes y precisos, así como la

falta de una metodología estándar, inciden de forma relevante, en la acertabilidad del

modelo. Además, pese a la inexistencia de una correlación alta poco evidente entre las
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covariables en el modelo final, puede haber un problema de multicolinealidad.

Cabe señalar que los modelos bayesianos pueden generar conclusiones incongru-

entes, debido a su tratamiento de los parámetros como variables aleatorias y su uso de

información subjetiva para establecer supuestos sobre estos parámetros. Otro problema

con la serie, es la gran variabilidad de fallecidos entre meses. Esto complica la predic-

ción, especialmente en los cantones con más fallecidos, pero que presentan periodos

con volatilidad, variando de meses con casos nulos hasta meses con varias decenas de

fallecidos.
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CAPÍTULO 5

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En esta última sección se presentan las conclusiones del trabajo. Se incluyen las

reflexiones finales, se discuten brevemente los resultados y se sugieren lineamientos para

futuras investigaciones del tema.

Ha sido posible generar aquí un modelo final de estimación bayesiana espacio-

temporal, con el fin de abordar estadísticamente los casos de fallecimiento por Covid-19

en los cantones de Costa Rica. Un problema importante que se presenta en el mod-

elo final, es que la covariable (SMR del mes anterior) presenta un efecto nulo sobre

la estimación del modelo. Esto puede ser debido a multicolinealidad. Este modelo ha

servido para mostrar que los niveles de asociación entre las covariables predictoras y la

variable de respuesta son significativos. Aun así, dentro de las estimaciones se aprecia

de manera significativa que existen covariables faltantes que expliquen la variabilidad

de la variable de respuesta, lo cual afecta la exactitud de la predicción del modelo. En

tal sentido, también ha debido insistirse a lo largo del trabajo, en la probable falta de

exactitud y precisión de los datos, la cual incide, a todas luces en la adecuación de los

cálculos con la realidad.

En estudios futuros, sería recomendable analizar las diferencias entre las cadenas

de Márkov y el INLA en modelos espacio-temporales. Múltiples modelos en este estu-

dio son adaptados de referencias que, en algunos casos, simularon modelos empleando

cadenas de Márkov, no INLA. Un ejemplo relevante es el caso de Knorr-Held (2000),

que propone varias formas de distribución previa en los modelos espacio-temporales.

Este estudio también adaptó modelos de estudios que emplearon INLA, como el

de Briz-Redón (2021). Rodrigues (2017) también emplea INLA, así como distintas

covariables para ajustar el modelo. En el presente trabajo se ha utilizado el SMR en

forma analoga a lo que hace Moraga (2021), pues ha demostrado ser una covariable
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adecuada en investigaciones de esta índole.

Se ha planteado una combinación de SMR, junto con algunas covariables presentes

en diversos estudios a los que se ha hecho referencia. Más que predecir, en la mayoría

de tales estudios se ha procurado ajustar los modelos, a fin de estimar riesgos relativos

en el período de análisis.

En esta línea de investigación se requiere evaluar si el algoritmo de INLA propuesto

por Rue et al. (2009) resulta apropiado o no, para los casos de ajuste de modelos

espacio-temporales con conteos bajos o limitaciones en los datos. Probablemente, las

estimaciones con este algoritmo resulten menos precisas que las obtenidas mediante el

método de cadenas de Márkov.

El presente estudio ha enfrentado diversas limitaciones, entre las que se cuenta de

forma primordial el acceso a información precisa. Probablemente, una eventual mejora

en la disposición y acceso a los datos, una mayor cantidad de períodos disponibles,

así como una mejoría en la definición metodológica establecida podrían, entre otros

factores, resultar en una mejora del rendimiento predictivo de los modelos ajustados.

Cabe resaltar que el subregistro de casos asociados con el Covid-19, también es

una situación que afecta la calidad de la información disponible. La forma en que

se miden los casos positivos y los fallecidos por esta enfermedad ha sido objeto de

discusión, ya que cabe establecer más certeza cuando una persona fallece por esta

condición. La controversia sobre el conteo de fallecidos ha tenido una connotación

global. Finalmente, la intensidad con que ha afectado la calidad de los datos disponibles

al presente estudio resulta difícil de cuantificar, pero puede considerarse significativa.

Este punto pudo haber afectado directamente los resultados que ha arrojado el modelo

final. Esto también puede un punto por tener un cuenta en futuras investigaciones, ya

que la calidad y veracidad de los datos puede incidir directamente en los resultados y

conclusiones de un trabajo.

Fue difícil seleccionar, entre muchos, el método adecuado para hacer este trabajo.
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La literatura existente es muy amplia. Ofrece diversas vías para investigar las procesos

bayesianos espacio-temporales. Un aspecto importante que debería ser considerado en

futuros estudios, es el que la tasa de detección de casos y fallecimientos se ha mantenido

lejos de una detección completa desde el inicio de la pandemia Covid-19.

En Costa Rica, un problema importante es el acceso a la información veraz y de-

bidamente actualizada; en ocasiones debe enfrentarse una notable falta de calidad en

tal sentido. En este estudio, fue necesario ajustar numerosos datos, debido a que su

registro se realiza por año. Algunas variables no se ajustaban por cantones, sino que

obedecían a otro tipo de división administrativa. En el futuro, se pueden considerar

otras covariables regionales, ambientales y socioeconómicas.

Al contar con poca variabilidad temporal, por falta de datos, la dificultad de con-

vergencia de algunos modelos fue significativa. Eso podría tener un impacto sobre

los resultados, de eventuales estudios que estimen coeficientes variabilidad espacial y

temporal.

En esta investigación, se emplearon, modelos iniciales para determinar la mejor

covariable principal. Para explicar las variaciones espaciales y temporales del riesgo

relativo de los fallecidos por cantones en Costa Rica, también se consideraron: la mejor

distribución de probabilidad, la inclusión de covariables adicionales y los 12 modelos

espacio-temporales. Se emplearon criterios de información (DIC, WAIC y COP) para

determinar los mejores modelos. A pesar de las limitaciones de los datos y la com-

plejidad e incertidumbre en la propagación de Covid-19, los modelos logran captar

tendencias temporales y espaciales en menor medida.

El modelo que mejor se ajustó a los requerimientos establecidos, fue el modelo

con SMR del mes anterior y el procentaje urbano por cantones (como covariables).

Dicho modelo presenta, además, una estimación estructurada en el tiempo, pero no

estructurada en el espacio; también ofrece un modelo aleatorio independiente (iid). El

modelo final emplea una distribución binomial negativa. Al comprar las predicciones

contra los valores reales para los meses de abril y mayo de 2021, el algoritmo logra
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predecir correcta y respectivamente, 28 y 17 de los 82 cantones del país.

Respecto al porcentaje urbano, este trabajo resulta coincidente con otros estudios

en cuanto a la inclusión de la covariable de marras. Covariables similares han resultado

esenciales en otros modelos espacio-temporales bayesianos de ciertos estudios. Por ejem-

plo, Hu et al. (2018) emplearon promedio de residentes por comunidad, para analizar

el crimen urbano en la ciudad de Wuhan en China. En el caso epidemiológico, por

ejemplo, para Madden et al. (2021) y Jaya y Folmer (2021), los tamaños y densidades

poblacionales resultaron esenciales en el estudio espacio-temporal del Covid-19.

Resulta peculiar y contradictorio, el hecho de que el modelo final tuviera un SMR

del mes anterior con un valor que aproximara a cero; pero que según los criterios de

información sería el modelo que mejor se ajusta a los datos. Ciertamente, la opción

de emplear distintos modelos afecta el ajuste de los datos espacio-temporales. Puede

evocarse, en tal sentido, a Briz-Redón (2021), quien analiza ciertas investigaciones con

distintos procedimientos. En su conclusión advierte sobre ciertas contradicciones que

se presentan al enfrentar estadísticamente esta temática, y sospecha de la metodología

que suele emplearse en tal labor.
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APÉNDICES

A Análisis inicial de datos exploratorios

El Covid-19 se ha extendido rápidamente por todo el mundo desde el 2019 y ha

afectado la vida de muchas personas y naciones. Comprender la propagación de este

virus en función de patrones espacio-temporales permitirá a las agencias planificar y

utilizar mejor los recursos. La pandemia de Covid-19 llegó a Costa Rica en marzo de

2020, y durante abril del mismo año se empezaron a registrar los primeros fallecidos.

El valle central, que es el núcleo y la zona más poblada del país, ha resultado ser el

área más afectada, como se logra apreciar en la figura 9.9.

Figura 9.9. Representación gráfica de fallecidos por Covid-19 por cantón en Costa Rica
hasta marzo 2021

Para este estudio los casos de Covid-19 se agregan según el mes epidemiológico,

analizando los casos desde abril de 2020 hasta marzo de 2021. En la figura 9.9, se
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puede ver la conformación cantonal del país. La figura 9.10, muestra que con el tiempo

la cantidad de fallecidos por cantón debido al Covid-19 comienza a crecer. Sin embargo,

necesitaremos utilizar un análisis geoespacial más localizado para comprender las rela-

ciones temporales. Se puede observar que la distribución de las personas que perecieron

por cantón de Covid-19 a lo largo de los meses está sesgada a la derecha. Inicialmente,

en el mes de abril de 2020, la mayoría de los catones tenían cero fallecidos, pero esto ha

cambiado con los meses, y hasta marzo de 2021, únicamente el cantón de Turrubares

aun no tenía fallecidos.

Figura 9.10. Representación gráfica de la distribución de fallecidos por Covid-19 a través
del tiempo

Inicialmente, resulta adecuado analizar, mediante el mapa de coropletas, la dis-

tribución de las tasas de Covid-19 a nivel cantonal. Los mapas de coropletas, utilizados

para visualizar la distribución espacial de los fallecidos de Covid-19 en los cantones de

Costa Rica, se elaboran a lo largo de los meses. La figura 9.11, muestra la expansión de

los fallecidos por el coronavirus; cómo empieza en el centro del país y en cantones en el
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Figura 9.11. Representación gráfica de rupturas personalizadas

norte del país. Se nota que el virus se ha expandido, principalmente, cobrando víctimas

que se ubican cada vez más en el centro y el norte del país. Paulatinamente, en julio de

2020 aparecen cantones de la zona sur y del Caribe del país con personas fallecidas. En

este caso, para permitir una base común de comparación de las cantidades de fallecidos

por Covid-19 a lo largo del tiempo, se debe utilizar un esquema de clasificación común

para las tasas de Covid-19. La clasificación de mapas con los mismos intervalos de clase,

permite comparaciones más fáciles, y con ello, la interpretación a largo plazo.

Para dar cuenta de estas rupturas personalizadas; es decir, para guiar la especifi-

cación de los puntos de corte, primero se han estudiado las estadísticas descriptivas de

las tasas de Covid-19 a lo largo de los meses. De abril 2020 hasta marzo 2021, se puede

apreciar que el intervalo es de 0 a 400 fallecidos. Un tono más oscuro de rojo indica una

cantidad de fallecidos de Covid-19 más alta. Se puede observar que los fallecidos de

Covid-19 parecen originarse en la parte central del país y en menor medida en el norte,
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extendiéndose radialmente hacia afuera en todas direcciones a los cantones vecinos con

el tiempo. Para marzo de 2021, los fallecidos por Covid-19 seguían encontrándose más

concentrados en los cantones cercanos a la ubicación de origen.

Figura 9.12. Representación gráfica de rupturas naturales

Ahora se pueden observar patrones espaciales para todos los meses, gracias a la

clasificación de rupturas naturales en la figura 9.12. Los casos de Covid-19 parecen

extenderse radialmente desde los cantones ubicados en el centro de Costa Rica y el

norte del país, utilizando un esquema de clasificación común como en la figura 9.11.

El análisis de datos preliminares mediante mapas de coropletas resulta deficiente;

dadas las limitaciones de tales mapas para representar datos geoespaciales de una man-

era estadísticamente sólida. Por lo tanto, los métodos de análisis geoespacial localizado

se utilizarán en la siguiente sección, solo para detectar estadísticamente conglomerados

espaciales, valores atípicos, puntos calientes y puntos fríos relativos a los fallecidos por

Covid-19 en Costa Rica.



80

Existen varios métodos para determinar la matriz de vecinos más cercanos. Para

este estudio se evalúa el método de Queen y Rook. Basado en la matriz de vecinos de

Queen, que hay 82 unidades de área, correspondientes a los cantones de Costa Rica y

la unidad de área más conectada tiene 13 vecinos. Hay 5 unidades de área con solo

dos vecinos y en promedio se tiene 5,097561 vecinos. Por su parte la matriz de Rook,

identifica también 82 cantones, pero en este análisis, la unidad de área más conectada

tiene 12 vecinos, 6 cantones con dos vecinos y una media de 4,829268 vecinos.

Un problema que presentan las matrices de ponderación basadas en la contigüidad,

es que el número de vecinos en el conjunto de datos no es consistente. Eso podría

deberse a las variaciones en los tamaños de los cantones en el país. Una matriz de peso

más apropiada podría estar basada en la distancia. Hay dos matrices principales de tal

índole: la fija y la adaptativa.

Son apropiadas las matrices adaptativas basadas en la distancia. Se ajustan a sí

mismas en función de la densidad de datos. Podrían ser relevantes, porque la densidad

poblacional de los cantones de Costa Rica varia en relación con las áreas respectivas.

En el caso de la distancia fija hay dos regiones sin vecinos. El número medio de

enlaces que utilizan la medición de distancia fija es 17,53659, el cual resulta más alto

que el de las mediciones de Rook y Queen. El cantón más conectado tiene 37 vecinos.

Se puede observar en la parcela que, utilizando el método de distancia fija, las regiones

con un mayor número de cantones más pequeños ubicados en el área tienen un mayor

número de vecinos. La distancia mínima requerida para un municipio relativamente

aislado, que tenga al menos un vecino, es mucho mayor que la distancia entre vecinos

de un municipio ubicado en alguna región más densa.

Eso indica que los cantones de Costa Rica están espaciados de manera irregular, y

por ello, varía el tamaño de los polígonos. En otras palabras, el uso de una distancia

mínima puede no ser ideal, ya que da como resultado disparidades significativas en el

número de vecinos. Esto puede producir variaciones siginificativas en la estimación de

los datos cuando son escasos; inversamente puede enmascarar variaciones locales sutiles
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donde los datos son densos.

Se estima aquí una matriz de peso estandarizada por filas. Está basada en los

17 vecinos más cercanos. Los pesos se asignan a cada cantón vecino. Se realiza la

estandarización, porque el grado de conexión de un área (suma de pesos de vecinos)

depende del número de sus vecinos si la matriz de ponderaciones no está estandarizada.

Esto revela heterogeneidad entre cantones. Su análisis sirve posteriormente, para cal-

cular la autocorrelación espacial global. Sus condiciones se establecen con una prueba

de hipótesis:

• ho = Los patrones geográficos se distribuyen aleatoriamente

• h1 = Los patrones geográficos no se distribuyen aleatoriamente

Figura 9.13. Representación gráfica del Índice de Morán y sus p-valores

Se emplea un valor crítico = 0.05 para analizar la hipótesis calculando las estadísti-

cas I de Moran globales. Esta prueba ayuda a analizar si existe disociación o similitud
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entre valores. Del mapa de la figura 9.13 se infiere que existe un agrupamiento espacial

de los fallecidos de Covid-19 en el centro del país durante marzo de 2021. Para hacer

esto, se emplea un análisis geoespacial localizado utilizando el análisis I de Moran local

y el análisis Gi * de Getis-Ord local. Se continúa utilizando la matriz de ponderación

espacial adaptativa basada en la distancia.

Figura 9.14. Representación gráfica del Índice de Morán y sus p-valores

En las figuras 9.13 y 9.14, las áreas azules (I local de Moran positivo) indican

autocorrelación local espacial positiva. En cambio las áreas rojas (I de Moran local

negativo) indican autocorrelación local espacial negativa. La figura 9.14 (coropleta

local de Morán), muestra evidencia de valores I de Morán locales positivos y negativos

al inicio y al final del período de tiempo epidemiológico que se está estudiando. No

obstante, para interpretar si los valores tienen significancia estadística, es más útil

considerar las estadísticas locales de Morán con sus valores p correspondientes.

Se puede observar que, desde los primeros meses, existen valores I de Morán locales
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relativamente altos y positivos en los cantones centrales del país. Dichos valores son

estadísticamente significativos. Se infiere, por lo tanto, la existencia de una autocor-

relación local, la cual resulta significativa y positiva para la cantidad de fallecidos de

Covid-19 en estas áreas, y sugiere una agrupación de cantones.

Figura 9.15. Representación gráfica del diagrama de dispersión del Índice de Morán

Cuando se estudia con el diagrama de sacatterplot de Morán (figura 9.15), se apre-

cian mejor los municipios que son estadísticamente significativos y su autocorrelación.

Con base en este análisis desde el primer mes hasta el último, existe una gran agrupación

de cantones; Desamparados es atípico. Hay un patrón de agrupamiento en términos de

fallecimientos de Covid-19; y sugiere que estos cantones son puntos críticos potenciales

para los casos de esta enfermedad.

Se puede observar, además, la dirección y la magnitud de la autocorrelación global

a través de un diagrama de dispersión de Morán. También se ve la pendiente de la

regresión lineal de los valores rezagados de las tasas de Covid-19, en contraste a las
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frecuencias originales; eso resulta equivalente a la puntuación del I de Morán.

Figura 9.16. Representación gráfica del diagrama de dispersión del Índice de Morán

Mediante estos diagramas de dispersión, se muestran las autocorrelaciones negati-

vas y positivas de cada municipio con la tasa de Covid-19. Pero se necesitan análisis

complementarios para comprender su importancia estadística. No es fácil señalar las

relaciones estadísticamente significativas de estos gráficos. La cartografía de conglom-

erados LISA (figura 9.16) podría ayudar a visualizar fácilmente todo esto en un mapa.

A partir de las gráficas de clúster de LISA, se visualiza la autocorrelación y si existe

un clúster o un valor atípico. Los colores indican autocorrelaciones: alto-alto implica un

clúster de autocorrelación positiva; bajo-bajo es un clúster de autocorrelación positiva;

bajo-alto un valor atípico de autocorrelación negativa; y alto-bajo: un valor atípico de

autocorrelación negativa.

El análisis Gi * de Getis-Ord podría resultar más interesnate que el análisis Morán

I local, pues permite identificar áreas de puntos calientes y puntos fríos en términos de
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fallecimientos por Covid-19. En este caso, vuelve a ser necesario el uso de la matriz de

peso adaptativa basada en la distancia obtenida.

Figura 9.17. Representación gráfica del diagrama de dispersión del Índice de Morán

Los gráficos de la figura 9.17 muestran los puntos calientes y fríos de fallecidos

por Covid-19 en el Costa Rica. Los cantones en rojo son las áreas de puntos calientes

y los que están en azul son las áreas de puntos fríos. La oscuridad de los colores

representa la intensidad de los valores Gi. Como tal, en el gráfico se muestra, de

manera similar, que hay un punto caliente (rojo) en el centro del país. Los puntos

fríos, en cambio, se encuentran fuera de la zona central del país. Con esto, se puede

identificar la propagación espacio-temporal de los fallecidos por el virus a partir del

centro del país. Además, existen signos de conglomerados espaciales en términos de

fallecidos de Covid-19.
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ANEXOS

En esta sección se presentan los resultados extraídos de los modelos corridos para de-

terminar la estructura final del modelo. Además, se encuentra la matriz de correlación

entre covariables y los gráficos de predicción.

A Acumulación de fallecidos por Covid-19 en Costa Rica

Figura 10.18. Representación gráfica de la acumulación de fallecidos por Covid-19 en
Costa Rica durante el período abril 2020 - marzo 2021
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Figura 10.19. Representación gráfica de la acumulación de fallecidos por cantón en Costa
Rica durante el período marzo 2020 - marzo 2021

Figura 10.20. Representación gráfica de la correlación de covariables predictoras (dendo-
grama y mapa de calor)
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Figura 10.21. Representación gráfica de la matriz de correlación de covariables predic-
toras
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B Predicciones de fallecidos por cantón para abril y mayo 2021
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Figura 10.22. Representación gráfica del riesgo relativo de coronavirus durante el período
abril 2020 - marzo 2021 por cantones en Costa Rica
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Figura 10.23. Predicción de fallecidos por coronavirus durante el período abril 2020 -
mayo 2021 para los cantones de la provincia de Guanacaste
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Figura 10.24. (Continuación) Predicción de fallecidos por coronavirus durante el período
abril 2020 - mayo 2021 para los cantones de la provincia de Guanacaste
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Figura 10.25. Predicción de fallecidos por coronavirus durante el período abril 2020 -
mayo 2021 para los cantones de la provincia de San José
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Figura 10.26. (Continuación) Predicción de fallecidos por coronavirus durante el período
abril 2020 - mayo 2021 para los cantones de la provincia de San José
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Figura 10.27. (Continuación 2) Predicción de fallecidos por coronavirus durante el
período abril 2020 - mayo 2021 para los cantones de la provincia de San
José
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Figura 10.28. Predicción de fallecidos por coronavirus durante el período abril 2020 -
mayo 2021 para los cantones de la provincia de Alajuela
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Figura 10.29. (Continuación) Predicción de fallecidos por coronavirus durante el período
abril 2020 - mayo 2021 para los cantones de la provincia de Alajuela
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Figura 10.30. Predicción de fallecidos por coronavirus durante el período abril 2020 -
mayo 2021 para los cantones de la provincia de Cartago
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Figura 10.31. Predicción de fallecidos por coronavirus durante el período abril 2020 -
mayo 2021 para los cantones de la provincia de Heredia
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Figura 10.32. (Continuación) Predicción de fallecidos por coronavirus durante el período
abril 2020 - mayo 2021 para los cantones de la provincia de Heredia
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Figura 10.33. Predicción de fallecidos por coronavirus durante el período abril 2020 -
mayo 2021 para los cantones de la provincia de Puntarenas
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Figura 10.34. (Continuación) Predicción de fallecidos por coronavirus durante el período
abril 2020 - mayo 2021 para los cantones de la provincia de Puntarenas
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Figura 10.35. Predicción de fallecidos por coronavirus durante el período abril 2020 -
mayo 2021 para los cantones de la provincia de Limón
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Cuadro B.1. Comparación de valores predichos contra valores confirmados del mes
de abril de 2021

Cantón Fallecid.
confir-
mados

Predicc.
abril
2021

Límite
inferior

Límite
superior

Intervalo

Abangares 0 6.03 2.36 12.41
Acosta 1 0.50 0.06 1.66 Sí
Alajuela 25 0.55 0.29 0.95
Alajuelita 4 0.72 0.32 1.38
Alvarado 1 1.77 0.35 4.75 Sí
Aserrí 2 0.43 0.11 1.05
Atenas 1 1.24 0.33 3.04 Sí
Bagaces 0 0.52 0.06 1.67
Barva 4 0.45 0.11 1.16
Belén 1 2.06 0.64 4.70 Sí
Buenos Aires 2 3.68 1.70 7.00 Sí
Cañas 0 1.98 0.67 4.39
Carrillo 3 1.23 0.41 2.74
Cartago 4 0.75 0.34 1.43
Corredores 3 3.86 1.88 7.11 Sí
Coto Brus 2 0.34 0.05 1.01
Curridabat 5 0.54 0.21 1.13
Desamparados 13 0.32 0.15 0.59
Dota 0 9.42 3.04 20.99
El Guarco 0 0.52 0.12 1.36
Escazú 0 0.77 0.30 1.58
Esparza 1 1.93 0.71 4.11 Sí
Flores 0 1.96 0.58 4.55
Garabito 0 0.46 0.08 1.37
Goicoechea 9 0.64 0.29 1.20
Golfito 2 1.82 0.65 3.91 Sí
Grecia 3 0.74 0.29 1.51
Guácimo 5 1.52 0.58 3.14
Guatuso 1 3.07 1.00 6.86 Sí
Heredia 5 0.23 0.09 0.48
Hojancha 0 3.25 0.55 9.14
Jiménez 2 1.83 0.36 4.93 Sí
La Cruz 1 0.82 0.15 2.27 Sí
La Unión 5 0.47 0.19 0.96
León Cortés Castro 0 0.68 0.05 2.53
Liberia 0 1.29 0.52 2.65
Limón 7 2.39 1.19 4.36
Los Chiles 0 1.44 0.45 3.27
Matina 2 1.33 0.46 2.92 Sí
Montes de Oca 3 1.00 0.37 2.12
Montes de Oro 0 3.97 1.26 8.95
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Cuadro B.2. (Continuación) Comparación de valores predichos contra valores con-
firmados del mes de abril de 2021

Cantón Fallecid.
confir-
mados

Predicc.
abril
2021

Límite
inferior

Límite
superior

Interva.

Mora 2 0.49 0.10 1.34
Moravia 4 0.80 0.29 1.70
Nandayure 0 0.48 0.04 1.92
Naranjo 1 0.50 0.12 1.28 Sí
Nicoya 1 0.96 0.34 2.07 Sí
Oreamuno 0 0.60 0.15 1.48
Orotina 2 1.59 0.41 3.93 Sí
Osa 2 2.41 0.94 4.96 Sí
Palmares 1 0.44 0.08 1.24 Sí
Paraíso 2 0.19 0.03 0.55
Parrita 2 5.75 2.33 11.64
Pérez Zeledón 20 2.65 1.28 5.02
Poás 2 1.12 0.31 2.69 Sí
Pococí 5 1.04 0.48 1.97
Puntarenas 6 0.81 0.36 1.59
Puriscal 2 0.72 0.18 1.83
Quepos 3 2.11 0.76 4.51 Sí
Río Cuarto 0 0.97 0.11 3.07
San Carlos 11 0.83 0.39 1.54
San Isidro 1 1.94 0.63 4.34 Sí
San José 24 0.46 0.25 0.80
San Mateo 1 0.95 0.04 4.01 Sí
San Pablo 1 1.07 0.30 2.58 Sí
San Rafael 4 0.59 0.18 1.37
San Ramón 3 0.59 0.21 1.25
Santa Ana 3 0.39 0.11 0.92
Santa Bárbara 2 1.01 0.29 2.39 Sí
Santa Cruz 5 0.49 0.13 1.20
Santo Domingo 4 0.77 0.24 1.76
Sarapiquí 2 1.06 0.40 2.22 Sí
Valverde Vega 1 0.69 0.09 2.17 Sí
Siquirres 5 2.03 0.88 3.99
Talamanca 5 1.83 0.71 3.78
Tarrazú 1 0.62 0.06 2.11 Sí
Tibás 12 0.46 0.17 0.95
Tilarán 1 0.85 0.13 2.49 Sí
Turrialba 2 0.93 0.33 2.02 Sí
Turrubares 0 0.90 0.04 3.93
Upala 2 0.49 0.12 1.22
Vázquez de Coronado 3 0.37 0.11 0.85
Zarcero 1 13.51 6.13 25.98
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Cuadro B.3. Comparación de valores predichos contra valores confirmados del mes
de mayo de 2021

Cantón Fallecid.
confir-
mados

Predicc.
mayo
2021

Límite
inferior

Límite
superior

Intervalo

Abangares 1 10.62 3.36 25.00
Acosta 1 0.53 0.04 2.03 Sí
Alajuela 56 0.50 0.23 0.95
Alajuelita 9 0.65 0.25 1.36
Alvarado 1 2.34 0.34 7.19 Sí
Aserrí 6 0.43 0.09 1.19
Atenas 8 1.52 0.31 4.21
Bagaces 1 0.60 0.05 2.18 Sí
Barva 10 0.44 0.08 1.29
Belén 3 2.67 0.67 6.87 Sí
Buenos Aires 11 4.81 1.87 10.31
Cañas 0 2.47 0.67 6.20
Carrillo 5 1.47 0.40 3.69
Cartago 17 0.83 0.32 1.77
Corredores 5 4.89 2.03 10.03 Sí
Coto Brus 0 0.36 0.04 1.23
Curridabat 22 0.49 0.16 1.14
Desamparados 36 0.26 0.11 0.53
Dota 1 16.64 4.22 42.41
El Guarco 2 0.57 0.10 1.68
Escazú 10 0.75 0.25 1.69
Esparza 5 2.39 0.72 5.69 Sí
Flores 12 2.55 0.60 6.68
Garabito 2 0.44 0.06 1.49
Goicoechea 28 0.59 0.24 1.21
Golfito 1 2.57 0.74 6.25 Sí
Grecia 15 0.74 0.24 1.69
Guácimo 0 1.92 0.61 4.46
Guatuso 3 3.87 0.99 9.87 Sí
Heredia 42 0.19 0.06 0.42
Hojancha 0 4.44 0.54 14.26
Jiménez 0 2.56 0.38 7.80
La Cruz 2 0.96 0.13 3.03 Sí
La Unión 10 0.44 0.15 0.99
León Cortés Castro 0 0.90 0.04 3.80
Liberia 15 1.59 0.53 3.66
Limón 7 2.87 1.24 5.78
Los Chiles 10 1.67 0.41 4.28
Matina 1 1.59 0.44 3.94 Sí
Montes de Oca 8 1.11 0.34 2.63
Montes de Oro 1 5.07 1.27 13.03
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Cuadro B.4. (Continuación) Comparación de valores predichos contra valores con-
firmados del mes de mayo de 2021

Cantón Fallecid.
confir-
mados

Predicc.
mayo
2021

Límite
inferior

Límite
superior

Interva.

Mora 4 0.45 0.07 1.38
Moravia 16 0.83 0.25 1.96
Nandayure 1 0.47 0.02 2.20 Sí
Naranjo 13 0.51 0.10 1.46
Nicoya 10 1.00 0.29 2.41
Oreamuno 7 0.66 0.13 1.83
Orotina 5 1.98 0.39 5.52 Sí
Osa 4 2.67 0.86 6.16 Sí
Palmares 15 0.47 0.07 1.47
Paraíso 10 0.18 0.02 0.60
Parrita 6 8.77 2.89 20.14 Sí
Pérez Zeledón 39 3.63 1.47 7.75
Poás 10 1.27 0.28 3.45
Pococí 23 1.26 0.50 2.64
Puntarenas 9 0.81 0.30 1.76
Puriscal 3 0.76 0.14 2.19
Quepos 6 2.52 0.74 6.08 Sí
Río Cuarto 0 1.19 0.09 4.31
San Carlos 33 0.89 0.36 1.84
San Isidro 6 2.09 0.55 5.25
San José 79 0.38 0.18 0.71
San Mateo 0 1.22 0.03 5.84
San Pablo 10 1.14 0.25 3.09
San Rafael 10 0.59 0.15 1.53
San Ramón 11 0.62 0.18 1.48
Santa Ana 9 0.35 0.08 0.92
Santa Bárbara 8 1.18 0.27 3.16
Santa Cruz 19 0.56 0.12 1.56
Santo Domingo 19 0.79 0.20 2.01
Sarapiquí 7 1.26 0.39 3.00
Valverde Vega 0 0.85 0.07 3.05
Siquirres 5 2.53 0.92 5.57 Sí
Talamanca 4 1.99 0.64 4.62 Sí
Tarrazú 0 0.76 0.05 2.95
Tibás 17 0.39 0.13 0.90
Tilarán 0 0.99 0.11 3.31
Turrialba 8 1.15 0.33 2.80
Turrubares 0 1.22 0.03 6.01
Upala 6 0.50 0.10 1.44
Vázquez de Coronado 10 0.33 0.09 0.85
Zarcero 0 21.69 7.86 48.43
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