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Resumen

La presente investigacién se avoca a proponer un modelo Espacio Temporal para
la prediccion de la Tasa de Incidencia de la Malaria en el Departamento de Loreto
en funcién al nivel de precipitaciones, a la zona geografica del area a analizar y su
evolucién en el tiempo de manera que podamos realizar un mapeo de la tasa de
incidencia de la enfermedad que sea interpretable con respecto a las variaciones
en la intensidad de precipitaciones pluviales y épocas del afio dado que nuesira
base bibliografica nos sefala una clara relacién causal de éstas variables.

Para esto hemos recurrido al Modelamiento Bayesiano mediante modelos Log-
Poisson para las distribuciones a priori, con variantes en su estructura asociada a
las variables sefialadas, los cuales seran comparados con el Criterio de Minima
perdida de Informaciéon (DIC) a fin de establecer el mas 6ptimo, recurriendo al
método MCMC para la obtencion de los intervalos de Credibilidad para los
parametros que han de utilizarse en el modelo.

Palabras Clave: Riesgo Relativo, Métodos MCMC, Modelos Log-Poisson,
Intervalos de Credibilidad.
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INTRODUCCION

El presente trabajo de investigacion pretende dar luces sobre el

modelamiento en un espacio temporal de la incidencia de la malaria en el Pertl.

La malaria, conocida también como paludismo o terciana, es una
enfermedad febril producida por un parasito del genero plasmodium que se

transmite por mosquitos del género anopheles.

Por lo regular la malaria se presenta en la regién selva y en la costa norte
del pais. Tiene un comportamiento endémico y epidémico en determinadas
épocas del afio, incluso de manera ciclica. Estas regiones se caracterizan por sus
altas temperaturas y humedad relativa que presentan pocas variaciones diarias
debido a las frecuentes precipitaciones pluviales, lo que favorece Ila

sobrepoblacion de mosquitos y la transmision de la enfermedad.

La Malaria cobra cada vez mayor Importancia en la salud pablica peruana
por su elevada tasa de incidencia, sobre todo en las regiones de la selva
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amazoénica y de la selva central. Ello se debe a sus variaciones climatolégicas y

ecolégicas y a los movimientos de las poblaciones humanas.

La Malaria se distribuye aproximadamente en el 75% del drea geografica
del Pais. Se han llegado a notificar casos de esta enfermedad en las regiones de
la costa, en los valles interandinos de la vertiente occidental y oriental y en la selva

amazdnica.

Durante el 2005 se reportaron aproximadamente 87 mil 564 casos de
malaria a nivel nacional de los cuales el 82.9% (72 mil 611) correspondieron a la
malaria vivax, con un indice de plasmodium vivax acumulado (IVA) de 2.6 por
cada 1000 habitantes. El 17.1% de casos (14 mil 953) correspondieron a la
malaria falciparum, con un indice de Plasmodium falciparum acumulado (IFA) de

0.54 por cada 1000 habitantes.

Comparado con los ltimos cuatro afios, se observo un ligero aumento en el
narhero de casos (80 mil por afio). En el 2005 se registréd un 7% mas de casos de
malaria que en el 2004. En los (ltimos afios la malaria se ha presentado con
mayor incidencia en la selva. Durante el 2005 la mayoria de casos se registraron
en la selva amazobnica (76.5% del total) y en la selva central (17.1%). 28
Direcciones de Salud notificaron casos de malaria vivax y 10 de ellas reportaron
malaria falciparum. Esta enfermedad se presento en 105 provincias y 375 distritos,

con una poblacién en riesgo de 9 millones de habitantes. El area comprometida
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con la transmisién de la malaria vivax involucro a 197 distritos en condicion de

bajo riesgo, 83 en mediano riesgo, 68 en alto riesgo y 27 en muy alto riesgo.

Tres Direcciones de Salud que notificaron caso de malaria vivax estuvieron
clasificadas en el nivel de alto riesgo, 8 en mediano riesgo y 13 en bajo riesgo. En
relacion a la malaria falciparum, solamente Loreto estuvo en el nivel alto de riesgo

de transmision.

La region amazénica fue la regién méas afectada en los Gltimos cuatro afios.
La enfermedad se presenté con mas frecuencia en Loreto, que reporto el 61.8%
de la malaria del pais. El 60% de los casos fueron notificados desde los distritos
de lquitos, Punchana, San Juan Bautista y Belén.

La regién de la costa norte, desde Lambayeque hasta tumbes, reporto en el
aitimo afo solamente el 1.2% del total de casos a nivel nacional, cifra similar a la

de los uitimos 4 afios.

En menor Magnitud -con un comportamiento epidémico ciclico y un
predominio. al 100% de malaria vivax- se presento esta enfermedad en las
direcciones de Salud de la selva central {Ayacucho, Cusco y Junin), donde las
tareas de prevencién y control resultaron dificiles debido a las caracteristicas
geogréficas de la zona. Andahuaylas, Pasco (Oxapampa) y Cajamarca
(Contumaza) reportaron brotes de malaria vivax que tuvieron importancia local en

el transcurso del 2005. Los casos de malaria falciparum que se presentaron en
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las direcciones de salud de Madre de Dios y Jaén fueron reportados desde la

misma ciudad de Jaén.

Nuestro tipo de Investigacion es experimental de manera que podamos
determinar como algunas variaciones de efectos aleatorios van evolucionando en
el tiempo mediante un modelo dinamico de incidencia de precipitaciones.
Tenemos como objetivo obtener un modelo que, relacionando las precipitaciones y
el area geografica, nos permita establecer Riesgos Relativos de Incidencia de
Malaria en el departamento de Loreto en un determinado momento, dado que toda
nuestra revisién bibliografica nos muestra evidencia de una importante relacién

causal entre estas variables.

La importancia de este estudio es que nos permite establecer un 'mapeo
adecuado de la enfermedad en el departamento de Léreto, de manera que se
fundamente en las relaciones geogréficas, climatoldgicas y temporales que
influyen en la incidencia de la enfermedad. Por otro lado se propone un
modelamiento original y simple como precedente a otros modelos Bayesianos que
mediante el método MCMC permitan obtener resultados para la toma de

decisiones.
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CAPITULO |
MARCO TEORICO

1.1 Conceptos Generales
1.1.1 Modelamiento e Inferencia Bayesiana

El Desarrollo de la Inferencia Bayesiana se basa en la verosimilitud de los
datos. La verosimilitud es la distribuciéon conjunta de los datos evaluada en los
valores muestreados. Se puede también considerar como una funcién
descriptora de la dependencia de los paréameiros en los valores muestreados.
Entonces podria haber 2 interpretaciones para esta funcién. En efecto el
principio de verosimilitud por el que las observaciones entran en juego a través
de la funcién de verosimilitud y solo mediante esta, es una parte fundamental

del Paradigma Bayesiano.

Segun Lawson, A (2008) el paradigma bayesiano implica que la informacion
contenida en la data estd totalmente expresada por esta funcién de

verosimilitud. Mas aun, el principio de verosimilitud implica que un evento que
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no haya ocurrido no tendria efecto en una inferencia, ya que si un evento no
realizado afecta a la inferencia, entonces es que existe alguna informacién no

contenida en la funcién de verosimilitud.
1.1.2 Modelos de Verosimilitud

La verosimilitud para la data {y;} , i =,2,...m esta definida por

L(y18) =T, f(v:18) (1.1)

Donde 8 es un vector p dimensional 8 = {6,,6,,6s, ... Bp} y f(].) es una

funcion de masa(densidad) de probabilidad. La asuncién hecha aqui es que los
valores “muestrales” de y dados los parametros son independientes, y a partir
de aqui es posible tomar el producto de las contribuciones individuales, desde
gue la data es asumida condicionalmente independiente. Nétese que en
aplicaciones espaciales (Lawson, A : ibid.,pp 102-105) los datos pueden no ser

incondicionalmente independientes y estarian en efecto correlacionados.

Esta Independencia condicional es una asuncién fundamental e importante
para muchas aplicaciones de mapeo de enfermedades. La log-verosimilitud es

también muy usada en el desarrollo del modelo y es definida como:

I(y16) =Ln(L(r]8)) = 2, Ln (f(%:]8)) (12)
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1.1.3 Correlacién Espacial

En aplicaciones espaciales es usual encontrar que exista correlacién entre
unidades espaciales. Esta Correlacion Geografica es relativa a la idea basica
de que localizaciones cercanas en el espacio usualmente tienen valores
similares de variables resultantes mientras que localizaciones lejanas son
usualmente diferentes. Esta correlacién Espacial (autocorrelacion como es
llamada a veces) debe tenerse en cuenta en anélisis espaciales. Pueden tener
impacto en la estructura y forma del modelo de verosimilitud, tal y como lo
sefiala Lawson, A (2008)

Upton y Fingleton (1985) la definen como la “propiedad de un conjunto de
datos situados en un mapa geografico que muestran un patrén de
organizaciéon”. Sin embargo, esta definicibn no estd exenta de una cierta
subjetividad, ya que la expresion “patron de organizacion® puede recibir
diversas interpretaciones. Los propios autores tratan de acotar el concepto a
través de las siguientes aproximaciones al concepto: “la variacién espacial
sistemética de los valores leidos a lo largo de un mapa’, o “patrones en los
valores registrados en diferentes localizaciones”. Si valores relativamente altos
(bajos) de la magnitud elegida en una determinada localizacién vienen
acompafiados de valores relativamente altos (bajos) de la misma magnitud en
las localizaciones vecinas, puede hablarse de la existencia de correlacion

positiva. Si, por el contrario, valores relativamente altos (bajos) van
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alternandose geograficamente con valores relativamente bajos (altos) de la

misma magnitud en localizaciones adyacentes, la correlacion seré negativa.
1.1.4 Independencia Condicional

En algunas circunstancias es posible considerar la independencia
condicional de la data dados los parametros de los niveles altos de la jerarquia.
Por ejemplo en ejemplos de datos de recuento y, de la i-&sima area podria
pensarse que son independientes de otros resultados, dada la informacién del

modelo de pardmetros.

En el caso simple de dependencia en el vector de parametros 0, tenemos

que condicionando en los parametros puede permitirse que y; |6 sea asumida
como una contribucién independiente.

Esto simplifica los casos en que la dependencia solo existe incondicionada
(efectos no observados pueden inducir dependencia) Esto sucede a menudo
en el mapeo de Enfermedades en donde los factores de confusién que tienen
una expresiéon espacial podrian 0 no ser medidos en un estudio y su exclusién
podria dejar una correlacién residual en la data. Nétese que ésta aproximacién
de correlaciéon no es completamente tomada en cuenta para efectos espaciales
como lo pueden ser los efectos de correlacion residual luego de la inclusiéon de

confusiones.
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Estos efectos podrian ser debido a confusiones no observadas ©
desconocidas. Alternativamente podrian deberse a la correlacion intrinseca del
proceso. Por lo tanto la asuncion de independencia condicional debe solo ser
valida si es que Ia correlacion fuese representada en algun lugar dentro del

modelo, tal y como lo menciona Lawson A. (2008)

La idea de incluir la correlacion espacial en el nivel jerarquico superior a la
verosimilitud es una asuncién fundamental usualmente usada en modelos
Bayesianos de salud en areas pequeias. Esto significa que la correlacién
aparece en la distribucién a priori mucho mas que en la verosimilitud en si. A
menudo los parametros son dados asi como la priori y se asume que la

independencia condicional se aplica en la verosimilitud.

1.1.5 Distribuciones Conjuntas con Correlaciones

Existen situaciones donde la correlacion espacial puede ser incorporada
incluyendo una distribucién conjunta de la data. Por ejemplo si un proceso
espacial continuo es observado en lugares de medicibn (tales como
contaminantes del aire, concentracion de los quimicos del suelo, calidad del
agua) entonces a menudo un Proceso Espacial Gaussiano (PEG) sera
asumido. Este proceso asume que cualquier realizacion del proceso es Normal
Multivariado con covarianza espacialmente definida, deniro de esta
especificacion. Por lo tanto, si estos datos fueran unos datos de salida

observados, luego la densidad conjunta debe incluir correlacion espacial.
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[0]y.0,8] = &6« exp(-0p") (1.12)
Donde:

=Yy +ta B =Xe+p (1.13)



Un ejemplo si la data de verosimilitud es Poisson, y existe un parametro de

riesgo relativo comun con una distribugién priori gamma singular:

p(8ly) xL(yle)g(e)

Donde g(B) es gamma con parametros a,8 es decir G(a,B) ¥

L(y|8) = [121(ei8)"exp (—&;8)

Una notacién compacta para este modelo es:
y; 18 ~ Poisson(e;8)

0 ~G(a,pB)

Esto nos lleva a una distribucién posterior de parametros fijos o, de

[0y} a.8] = L(y|6,a.B)p(8)/C

donde C = [ L(y|0,a,8)p(8)d0

(1.6)

(1.7)

(1.8)

(1.9)

(1.10)

(1.11)

En este caso la constante C puede ser calculada directamente y esto nos lleva

a ofra distribucion Gamma:
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Alternativamente, cabe considerar datos discretos de resultado donde la
correlacién es explicitamente modelada. Los modelos autologisticos y Poisson
fueron desarrollados para datos de latices con correlacién espacial incluida por
la adiccidn en una vecindad espacial (Besag y Tantrum 2003) En esta
aproximacion la normalizacién de la verosimilitud es computacionalmente
prohibitiva y un recurso que se hace a menudo es una aproximaciéon de la

verosimilitud. (Andrew B. Lawson 2008)

1.1.6 Distribuciones Aprioris

Todos los parametros dentro de los modelos Bayesianos son estocasticos y
con distribuciones de probabilidad apropiadas asignadas. Por lo tanto un valor
Unico del parametro es simplemente una realizacion posible de los valores
posibles del parametro, probabilidad que esta definida por la distribucién a
priori.

La distribucién a priori es una distribucién asignada al parametro antes de
ver los datos. Note también qué la decodificacién de distribuciones aprioris es
que proveen datos adicionales para un problema y asi es que pueden usarse
para mejorar estimacién o identificaciébn de parametros. Para un tnico

parametro 0 la distribucién priori puede ser denotada por g(6), mientras que

para un vector de parametros 0, la distribucion pripri conjunta es g(0).
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1.1.7 Prioris Impropias

Es posible que una distribucién priori pueda ser impropia. La Impropiedad
es definida como la condicion de‘integracién de la distribucion priori de la

variable aleatoria 6 sobre su rango (2) no sea finita:

Jp9(6)do= = (1.3)

Una distribucion priori es impropia si su constante normalizadora es infinita.
Mientras la impropiedad es una limitacion para cualquier distribucién priori, no
es necesariamente el caso que una priori impropia nos lleve a la impropiedad
de la distribucién posterior. La distribucion posterior puede ser a menudo
propia incluso con la especificacion de una priori impropia. (Andrew B. Lawson

2008)

1.1.8 Prioris No Informativas

A menudo las distribuciones prioris son asumidas con la condicién de que
no haran una fuerte preferencia sobre lfos valores de las variables. Estas son
algunas veces es conocidas como distribuciones prioris vagas, o de referencia
o plana o no informativa. Usualmente cuando tienen una forma relativamente
plana acercandose a una preferencia uniforme para diferentes valores de las

variables.
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Esto tiende a significar que para cualquier andlisis posterior las prioris
posteriores tendran un impacto pequerio comparado con la verosimilitud de la
data. Las prioris de Jeffrey fueron desarrolladas en un esfuerzo por encontrar

tales prioris de referencia.

La decision de una priori no informativa puede ser hecha a menudo con

algin entendimiento general del rango y del comportamiento de la variable.

Por supuesto que algunas veces és importante ser informativos con las
distribuciones prioris. La ldentificabilidad es un asunto relativo a la habilidad de
distinguir entre parametros dentro de un modelo paramétrico. En particular, si
un rango restringido puede ser asumido para permitir que un namero de
variables sean identificadas, entonces puede ser importante especificar

distribuciones que proveeran tal soporte.

Por ultimo si la verosimilitud tiene poco o nada de informacién sobre la
separacion de los parametros entonces la separacién o identificacién puede
solo venir de una especificacién priori. En general si una distribucion priori
propia es asumida para los parametros, entonces ellos estan identificados en la
distribucion posterior. Sin embargo cuan identificados se encuentren

dependera de la variabilidad asumida. ( Andrew B. Lawson 2008)
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1.1.9 Distribucién Posterior

La distribucién priori y la verosimilitud proporcionan dos fuentes de
Informacién acerca de algin problema. La verosimilitud informa acerca del
parametro via la data, mientras que la distribucion priori informa via priori
creencias y asunciones. Cuando hay una gran cantidad de datos, es decir, el
tamano de muestra es grande, la verosimilitud contribuird mas a la estimacion
del riesgo relativo. Cuando la data obtenida es pobre, la distribucidn priori
dominara el analisis. (Andrew B. Lawson 2008)

El producto de la verosimilitud con la distribucion priori es llamada la
distribucion posterior. Esta distribucién describe el comportamiento del
parametro luego de que la data es observada y las asunciones prioris fueran

hechas. La distribucion posterior se define por:

p(8ly) = L(v|6)g(®)/C | (1.4)
Donde g(8) es la distribucién conjunta del vector de parametros 6.
Alternativamente esta distribucion puede ser especificada como Ia

proporcionalidad:

p(0ly) « L(y108)g(® (1.5)
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Un ejemplo si la data de verosimilitud es Poisson, y existe un parametro de

riesgo relativo comun con una distribucién priori gamma singular:

p(8ly) x L(v|8)g(®)

Donde g(0) es gamma con parametros a,8 es decir G(a,B) y

L(y18) = [T, (ei6)"exp (—e;8)

Una notacion compacta para este modelo es:
Yi lg~ Poisson(e;0)

6~G(a,p)

Esto nos lleva a una distribucién posterior de parametros fijos a,g de

[0 (i} a.8] = L(y|6,a.B)p(8)/C

donde C = [ L(y|6,a,B)p(@)de

(1.6)

(1.7)

(1.8)

(1.9)

(1.10)

(1.11)

En este caso la constante C puede ser calculada directamente y esto nos lleva

a otra distribucién Gamma:
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[0ly.aB]= %‘;;53“*“1exp(—93*) (1.12)

Donde:
a=yyi+a B=Ye+p (1.13)

1.1.10 Distribucién Predictiva

La distribucion posterior resume nuestra comprension sobre los parametros
dada la data observada y juega un rol importante en el modelamiento
bayesiano.

Sin embargo podemos incluso examinar otras distribuciones relacionadas
que son a menudo utilizadas cuando es requerida la prediccién de nuevo datos
(futuros). Definase una nueva observacién de y como y*. Podemos determinar

la distribucion predictiva de y* de dos formas. En general la distribucion

predictiva es definida como:

p(y*ly) = JL(y*|6)p(8ly)de (1.14)

Aqui la prediccién esta basada en la marginalizacién sobre los parametros

en la verosimilitud de los nuevos datos L(y* |6) usando la distribucién posterior

25



p(e | y) para definir la contribucién de la data observada en la prediccién. Esta

es denominada la distribucién predictiva posterior.

Una variante de ésta definicion usa la distribucion priori en lugar de

distribucién posteriori:

p(y*ly) = [ L(y*|8)p(B)d0 (1.15)

Esto hace hincapié en la prediccién basado en la distribucién priori {(antes
de observar la data). Notese que esta distribucion es solo la distribucion

marginal de y* (Andrew B. Lawson 2008)

1.1.11 Intervalo de Credibilidad

El Intervalo de Credibilidad del (1-a)% para un parametro 0 se calcula
tomando los valores centrales(alrededor de la moda) que den una probabilidad
(1-0)% en la distribucion Final. Graficamente se interpreta como un corte
horizontal a la distribucion posterior de manera que el area comprendida entre
la funcién de distribucién y dicho corte sea de (1-0); los puntos de corte seran
los limites superior o inferior del intervalo ¢ de los intervalos en caso de formas

bimodales. (H. S. Migon and Gamerman 1999)
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La interpretacidn teérica de estos intervalos es que existe una probabilidad
de (1-a) de que el pardmetro 6 se encuentre en el intervalo muy diferente a la
interpretacién con el Intervalo de Confianza ampliamente utilizado con el

Enfoque Clasico en el que se trabaja con errores del Tipo | y Il
1.1.12 Modelamiento Bayesiano Jerarquico

En el modelamiento Bayesiano el pardmetro tiene una distribucion. Esta
distribucién controla la forma del parametro y es especificada por el
investigador basado en, usualmente, en sus creencias prioris concerniente a su
comportamiento. En el contexto de mapeo de enfermedades es usual asumir
una distribucién priori para 6 en un modelo de verosimilitud Poisson. (Andrew

B. Lawson 2008)

El modelado Jerarquico consiste en que la distribucion priori del modelo tiene
parametros gobernando su comportamiento los cuales pueden asumir valores
pero usualmente el investigador no tiene' establecidos valores con certeza para
estos parametros. El investigador requiere estimar estos parametros a partir de
la data por lo que se les asignan distribuciones denominadas hiperprioris, las

cuales contendran parametros denominados como hiperparametros.
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1.1.13 Modelo Lineal Dindmico Normal

El Modelo Lineal Dindmico normal general es definido para un vector de

observacion Y, evaluando para el caso usual escalar.

Sea Y: es un vector de observacion (rx1), para t=1,2,....

Donde presenta la siguiente estructura

Yt = F;;et + Vi Vt"“N(O, Vt)

et = Gtet._l + Wi Wt~N(O, Wt)

O también de ia siguiente manera:
(Ye/B)~N(FB, V)

6./ et—1)"‘N (GiBe—1, Wp)
Para cada tiempo t, donde:
- F; es una matriz conocida de (nxr)
- G s una matriz conocida de (nxn)

-V, es una matriz varianza conocida de (rxr)

- W, es una matriz varianza conocida de (nxn)
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Donde ia secuencia de errores v,y wgson interna y mutuamente
independientes, definiendo la distribucibn de muestro para y, dado un
parametro 9,. Ademas los y, son independientes de todas las observaciones y

los valores de los pardmetros. (Mike West and Jeff Harrison 1997)

- F, es una matriz de diseio de valores conocidos de variables

independientes
- 8, es el estado
- u,=Fb.esla rebuesta media de un nivel
- v, es el error observacional
- G; es la evolucién, matriz de estados
- w; error con evolucion de varianza W
1.1.14 Simulacion de Parametros via MCMC

Los problemas de inferencia paramétrica bayesiana se centran en la

obtencion de una determinada cantidad a posteriori de interés, que sera
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funcién de los parametros del problema. Si lo que se desea es la inferencia

sobre:

6"(91,92, cene ep.) ce (1_20)

o sobre cualquier transformacion del parametro, g(0) , desde el punto de vista
bayesiano, la formulacion ha de contemplar la informacién muestral, dada por
los datos X= (X1, X2, Xa,...Xn) con funcion de verosimilitud f (x|0), y la eleccién de
la distribucién a priori sobre el parametro I1(6), que recoge la opinion subjetiva

del experto.

La combinacién de ambos ingredientes conduce a la obtencién, via

Teorema de Bayes, de la distribucién a posteriori,

FG) CXIB)
| n(eX(x[8)do
© (1.21)

a(6jx) = « n(6 (x8),

bajo la que se pretende calcular la cantidad a posteriori de interés, que puede

expresarse

Elg{0)lx|= [ g(0In(elx)d0
] ;:f)o e (1.22)

De esta forma puede calcularse, por ejemplo, la media a posteriori, si
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|
|

90 (1.23)
|

o0 cualquier momento a posteriori, para
i

|

o(6) 6} .0

(1.24)
o la probabilidad a posteriori de iun conjunto, para
g(0)=TLiy, (1.25)

El caso es que tanto la otgtencién de la densidad a posteriori, como el
célculo de la cantidad a posteriori, contienen integrales no factibles en la
mayoria de los casos, que se solian resolver mediante diferentes métodos de
integracién numérica hasta qule se empezaron a utilizar los métodos de
simulacion Monte Cario de Caqenas de Markov, MCMC, que permiten simular
una cadena que converjia a :Ia distribucién a posteriori, de manera que
cantidades muestrales obtenidaés a partir de las realizaciones de dicha cadena
converjan a {a cantidad a posterfiori de interes.

f

La creciente rapidez de éélculo de los equipos informaticos actuales
posibilita la implementacion e:fectiva de estos métodos, en concreto, los
investigadores Spiegelhalter, 'i'homas y Best (1999) han desarrollado un

|
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software para la inferencia bayesiana utilizando MCMC, WinBUGS, que hace
‘que complejos métodos de simulacién sean asequibles para los usuarios de la

estadistica bayesiana aplicada a las distintas disciplinas.

Este trabajo pretende también ser precedente del uso y utilidad del
WinBUGS, como herramienta en diferentes problemas de la estadistica

bayesiana aplicada.

1.1.15 Métodos Montecario con Cadenas de Markov ‘

Desde hace aproximadamente 10 afios, los métodos MCMC permiten la
resolucion de problemas que hasta entonces no eran analiticamente tratables y
precisaban distintas aproximaciones numéricas para las integrales implicadas,
que no tenian en cuenta la naturaleza aleatoria del problema, el caréacter

probabilistico de las funciones implicadas.

Estos métodos permiten muestrear la distribucioén a posteriori, aunque ésta
sea desconocida, gracias a la construccidon de una cadena de Markov cuya

distribucién estacionaria sea, precisamente, I1(6 Ix)

Una cadena de Markov es una sucesién de variables aleatorias {X¢ tal que

X1 s6lo depende del estado actual X;, mediante la probabilidad de transicién

de la cadena P (Xe1 | Xy).
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Bajo ciertas condiciones, la probabilidad de transiciéon de la cadena no

depende del instante ‘t, y converge a una distribucién estacionaria®, de
manera que si:

X =

—Z

Con distribucion:

(1.26)

p= T =

=
I =

-

Z

-

g(X,)— =5 JoX)]
1=l

(1.27)
Se trata, por tanto, de simular una cadena de Markov ®, {§®} sobre cuya
distribucion estacionaria sea I1(0 I X), lo que permitira que:

Elg(exi~

N
h aF
N-nl ngel "=§N-m

=]

(1.28)

Donde ‘m’ indica el nimero de realizaciones de la cadena que se desechan

para evitar correlacion (muestra “burn in”), y ‘N’ debe ser suficientemente

grande como para garantizar la convergencia (ver Gilks et al, 1996, o Robert y
Casella, 1999).

Para disefiar la cadena {9V}, se muestreara (mediante simulacion Monte

Carlo) de distribuciones apropiadas (ya que no se puede hacer directamente
de I1(6 | x).
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Cuando las distribuciones utilizadas en la simulacion son las condicionadas
a posteriori de cada parametro con respecto al resto (porque tengan forma
estandar, a diferencia de la distribucién a posteriori) se habla de Muestreo de
Gibbs. Mientras que el Algoritmo de Metropolis-Hastings (que incluye el
muestreo de Gibbs como caso particular) utiliza distribuciones mas generales
para la simulacién de la cadena. Para un tratamiento detallado de estos tipos
de mdestreo, pueden consultarse Gilks et al (1996), Robert y Casella (1999), o
Chen et al (2000).

El siguiente paso es la implementacion informética de estos procedimientos,
que puede llevarse a cabo mediante la programacion especifica de cada

problema tratado, 0 haciendo uso del software.
1.1.16 Criterio de Informacién de Devianza

El criterio de Informacion de Devianza (DIC) es una generalizacién de
modelado jerarquico de la AIC (Criterio de Informacién de Akaike) y BIC
(criterio de informacién bayesiano, también conocido como el criterio de
Schwarz). Es particularmente (til en problemas Bayesiano de seleccion de
modelos donde la distribucion posterior de los modelos se han obtenido por el

método de simulacion Montecarlo con Cadenas de Markov (MCMC).

Al igual que la AIC y el BIC es una aproximacion asintética cuando el
tamafio de la muestra se hace grande. S6lo es vélido cuando la distribucién

posterior es aproximadamente normal multivariada.
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Definimos la pérdida de Informacion como

D(f) = ~2log(p(y}6)) + C (1.29)

Donde y son los datos, 6 son los parametros desconocidos del modelo y

p(y ]9) es la funcién de verosimilitud. C es una constante que se anula en

todos los calculos que comparan los diferentes modelos, y que por tanto no

necesita ser conocido. La esperanza D = E°(D(8)) es una medida de qué tan
bien el modelo se ajusta a los datos, mientras mas grande sea, menor seré el

ajuste.

El namero efectivo de parametros del modeio se calcula como

P, =D~ D(f), Donde 9 es la esperanza de 6. Mientras mas grande sea
éste, mas facil es para el modelo ajustarse a los datos. E! criterio de

informacion de Devianza se calcula como:

DIC =P,~D (1.30)

La idea es que los modelos con menor DIC seran preferibles a los modelos
con mayor DIC. Los modelos estan penalizados tanto por el valor de D, no
solo favorece a un buen ajuste, sino también (en comtin con AIC y BIC) al

nimero efectivo de los parametros.
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Desde que D disminuira a medida que el nimero de parametros en un
modelo de incrementos, p, compensa este efecto, favoreciendo a los modelos

con un menor nimero de parametros.

La ventaja éste sobre otros criterios en el caso de la seleccién del modelo
bayesiano es que el DIC es facilmente calculado a partir de las muestras

generadas por simulacién Montecarlo con Cadenas de Markov.

AIC vy el BIC requieren el calculo de las probabilidades en su maximo valor
de 6, el cual no es facilmente disponible a partir de la simulacién MCMC. Pero
para el célculo de la DIC, simplemente calcular D como el promedio de D(6)
sobre las muestras de 8,y D(8) como el valor de D evaluado en la media de
las muestras de 8 .Luego, el DIC se desprende directamente de estas
aproximaciones.( Spiegelhalter D J, Best N G, Carlin B P y van der Linde A
2002)

1.1.17 Antecedentes Historicos de la Enfermedad

La malaria ha infectado a los humanos durante mas de 50.000 afios, y puede
que haya sido un patégeno humano durante la historia entera de nuestra
especie. De cierto, especies cercanas a los parasitos humanos de la malaria
se han encontrado en los chimpancés, pariente ancestral de los humanos. Se

encuentran referencias de las peculiares fiebres periédicas de la malaria a lo
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largo de la historia, comenzando desde 2700 a. C. en China. El término
malaria proviene del italiano de la edad media: mala aria — "mal aire"; y se le

llamé también paludismo, del latin "palus” (pantano).

Los estudios cientificos sobre la malaria hicieron su primer avance de
importancia en 1880, cuando el médico militar francés Charles Louis
Alphonse Laveran, trabajando en Argelia, observd parasitos dentro de los
glébulos rojos de personas con malaria. Propuso por ello que la malaria la
causaba un protozoario, la primera vez que se identificé a un protozoario como
causante de wuna enfermedad. Por este y ofros descubrimientos
subsecuentes, se le concedid el Premio Nobel en Fisiologia o Medicina en
1907. Al protozoario en cuestion se le llamé Plasmodium, por los cientificos
italianos Ettore Marchiafava y Angelo Celli. Un afo después, Carlos Finlay, un
médico cubano que trataba pacientes con fiebre amarilla en la Habana, sugirio
que eran los mosquitos quienes transmitian la enfermedad de un humano a
otro. Posteriormente, fue el britanico Sir Ronald Ross, trabajando en la India,
quien finalmente demostré en 1898 que la malaria era transmitida por los
mosquitos. Lo probd al mostrar que ciertas especies del mosquito transmitian
la malaria a pajaros y aislando los parasitos de las glandulas salivales de
mosquitos que se alimentaban de aves infectadas. Por su aporte investigador,
Ross recibi6 el premio Nobel de Medicina en 1902, Después de renunciar al
Servicio Médico de la India, Ross trabajé en la recién fundada Liverpool
School of Tropical Medicine y dirigié los esfuerzos por controlar la malaria en

Egipto, Panamd, Grecia y Mauricio. Los hallazgos de Finlay y Ross fueron
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confirmados luego por un comité médico dirigido por Walter Reed en 1900, y
sus recomendaciones implementadas por William C. Gorgas en medidas de
salud adoptadas durante la construccién del Canal de Panama. Este trabajo
salvé la vida de miles de trabajadores y ayudé a desarrollar los métodos

usados en camparias de salud publica contra la malaria.

El primer tratamiento eficaz para la malaria fue la corteza del arbol Cinchona,
que contiene el alcaloide quinina. Este arbol crece en las colinas de los Andes,
en particular en Perd. Los habitantes del Per( usaban el producio natural para
controlar la malaria, y los Jesuitas introdujeron esta practica en Europa
durante los afios 1640, donde fue aceptada con rapidez. Sin embargo, no fue
sino hasta 1820 cuando la quinina, el ingrediente activo, fue extraida de la
corteza y nombrada por los quimicos franceses Pierre Joseph Pelletier y Jean

Bienaime Caventou.

A comienzos del siglo XX, antes de los antibidticos, los pacientes con sifilis
eran intencionalmente infectados con malaria para crear una fiebre, siguiendo
las investigaciones de Julius Wagner-Jauregg. Al controlar la fiebre con
quinina, los efectos tanto de la sifilis como la malaria podian ser minimizados.
Algunos de los pacientes murieron por la malaria, pero el riesgo era preferibie
por encima de la casi segura muerte por sifilis.

A pesar de que en el estadio sanguineo y en el mosquito del ciclo de vida de
la malaria se establecid en el siglo XIX y a comienzos del siglo XX, solo en

1980 se observo la forma latente hepatica del parasito. Este descubrimiento
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explicé finalmente por qué daba la impresion de que algunas personas se
curaban de la enfermedad, para recaer afios después de que el parasito

hubiese desaparecido de su circulacién sanguinea.

1.2 Términos Basicos

1.2.1 Riesgo Relativo

Se define como el cociente entre la tasa de incidencia de la enfermedad, en
este caso la malaria, en una zona de estudio y la tasa de incidencia esperada
sin presencia de comportamiento endémico. Obtener riesgos relativos mayores
a uno indica un alto riesgo en la zona de estudio, por otro lado riesgos menores
a uno indican una caida en la tasa de incidencia esperada lo cual hace que la

zona sea menos riesgosa.

1.2.2 Tasa de Incidencia

Se define como el cociente entre el nimero de enfermos en una zona

determinada entre el nimero de habitantes de dicha zona, interpretable como

la probabilidad bruta de adquirir la enfermedad.
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1.2.3 Malaria

La malaria (mal aire), paludismo (laguna), fiebre intermitente, fiebre de los
pantanos, fiebre palusire, es una enfermedad infecciosa, endéemica en el Per(
producida por protozoarios del género Plasmodium registrando para el Peri
sOlo las especies: P.Vivac con el 99% de las incidencias, P.Faciparum (ver
figura N1.1), con el 0.2% de las incidencias P. Malarie con el 0.8% de las
incidencias y trgnsmitidas por el mosquito del género Anopheles.

Figura N°1.2.3

El mosquito transmisor de la Malaria P.Faciparum

El hombre es el tnico reservorio importante de la malaria humana aunque
los monos de especies superiores pueden albergar el P. malariae. En la
naturaleza los monos se infectan con muchas especies de malaria incluidos el
P. Knowlesi, P. cynomolgi, P. brasilianum, P. inui, P. Schwetzi y P. simiun,

todos los cuales pueden infectar al hombre, pero la transmision habitual no es

comun.
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Los sintomas caracteristicos son fiebre, escalofrios, sudoracién y dolor de
cabeza. Ademas se puede presentar nduseas, vomitos, tos, heces con sangre,
dolores musculares, ictericia, defectos de la coagulacion sanguinea, shock,

insuficiencia renal o hepatica, trastornos del sistema nervioso central y coma.

Como es sabido, tan sélo las hembras de mosquitos son las que se
alimentan de sangre para poder madurar los huevos, y por tanto los machos no
pican y no pueden transmitir enfermedades ya que Gnicamente se alimentan de
néctares y jugos vegetales. La fecundidad de la hembra, asi como la fertilidad
del macho, depende de la temperatura. Para el desarrollo de los huevos
necesitan del agua, otros hidratos de carbono o bien proteinas. Las Hembras
necesitan tomar sangre de vertebrados para permitir la maduracion de los

huevos.
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CAPITULO I}

PLANTEAMIENTO DEL
PROBLEMA

2.1 Identificacion y Determinacion del Problema

Dado que en el Pais la enfermedad de la malaria tiene un relevante
importancia por su naturaleza endémica, especificamente en la amazonia
peruana constituye uno de los mayores focos infecciosos del pais por sus
naturales reservorios de humedad y por los niveles de temperaturas elevadas
que se alcanzan en la zona, los cuales se constituyen en dos condiciones
ideales como habitad del mosquito 'Anopheles' transmisor de la malaria.

Actualmente la incidencia de malaria en la regiébn amazoénica no tiene un
patrén' definido de comportamiento georeferenciado o que se encuentre
fundamentado en los cambios ambientales como es la caida de lluvia. Existe
una necesidad de un mapeo controlado en el tiempo adecuado de los riegos
relativos de la enfermedad para que asi podamos conocer que zonas se

encuentran en niveles de riego altos.
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2.2 Formulacion del Problema
2.2.1 Supuesto Principal

El riesgo relativo de adquirir el virus, causante de la malaria falciparum o
vivax, depende lineaimente de los niveles de intensidad de lluvias (mm/h) y el
efecto de las provincias circundantes, los cuales constituyen informacién a
priori en su proceso de estimacion

Este supuesto se basa en que el Unico medio de transmision de la
enfermedad es la picadura del mosquito del género anopheles el cual se
multiplica en aguas estancadas propias de la regidbn amazonica y cuyos niveles
dependen de las precipitaciones pluviales y de la provincia en estudio asi como
las circundantes, esto se basa en las Investigaciones realizadas por Finlay y

Ross.
2.2.2 Modelo Espacial

En otros estudios de mapeo de enfermedades en un principio se asumié
que la region de interés se ha dividido en n subregiones contiguas, y que Y;
representa el niimero de casos de la enfermedad para cada zonai=1,...., n.
En la literatura clasica, se supone que Y; sigue una distribucion de Poisson
con media r;*e;, donde ¢; es el conteo esperado de la enfermedad y r;

representa el riesgo relativo, es decir:
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y; = Poisson(e;r;) (2.1)

Los conteos esperados es una cantidad conocida sobre la base de factores
de riesgo comunes, y desempefian un papel importante en la normalizacion de
la informacién de las zonas de diferentes caracteristicas. Por lo tanto, las

cantidades desconocidas de interés son los riesgos relativos

Ya esta bien documentado que los mapas de la enfermedad basada en la
estimacion de maxima verosimilitud (MLE) de r;, que se denota aqui por
r;=¥,/e; los ratios en crudo son engarosos por ejemplo cuando la
enfermedad es poco frecuente y/o las zonas son pequefios (Mollie, 19986).

Ademas, las estimaciones de Maxima Verosimilitud no dan cabida a la
dependencia espacial posible. Otro aspecto a considerar es la homogeneidad
dentro de cada é&rea, donde los riesgos individuales se espera que sean

iguales dentro de la zona.

Por lo tanto, es natural que se incluyan una variacién de Poisson extra en el

modelo para que los riesgos relativos estimados tengan en cuenta este efecto.

La literatura sobre la modelizacion de los riesgos relativos es
considerablemente rica. Una referencia clasica es Besag et al. (1991), que
supone que, para el area i, el registro de los riesgos relativos se modela a

través
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log(n) =0 +ﬁxi -+ bi,+ U; (22)

donde a es un intercepto comun para la regiéon entera, x; es el vector de
covariables y u; y b; son términos de efectos aleatorios, tal que u;~N(0,0,) ,

i=12,..,n

LjesiWijbj L )’ i=12,..,n (2.3)

b; . .
—,J#i~N (
bj'] LiesiWij ’TiesiWijbj

donde O, es el conjunto que contiene las zonas adyacentes a i, y Wj; es el
peso que tiene la zona j vecinos en i. La mas simple y utilizada estructura de
vecinos se basa en las zonas adyacentes, donde las regiones vecinas

comparten una frontera comun. Este sera el caso considerado en este trabajo.

Esto implica que Wy=1 si i y j comparten fronteras (i ~j) y 0 en caso
contrario. La distribucion anterior se conoce en la literatura como
autoregresiva condicional (CAR) previa, y puede ser denotado aqui por
CAR(0yp). Referencias adicionales utilizando distribuciones previas CAR para el
mapeo de la enfermedad son Bernardinelli et al. (1995), Best et al. (1999),
Kelsal y Wakefield (2001) y sus referencias. Mejor et al. (1999) investigar la
eleccién de la estructura de vecindad y la especificacion de las distribuciones

hyperpriori.
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Por otra parte, Kelsal y Wakefield (2001) modelé los riesgos relativos a
través de un campo de Gauss al azar donde se deriva la estructura de
correlacion de una superficie permanente de los riesgos subyacentes. Afirman
que esto da lugar a estructuras de correlacién mas realistas a las zonas

adyacentes

Sin embargo con estos antecedentes, nuestro problema es que no existe un
modelo que ademas de captar la correlacion espacial entre las areas del
mapeo geografico, permita también estimar Riesgos Relativos como
componentes estacionales o tendenciales dependientes de la época del
afio o de alguna otra variable correlacionada con la incidencia de la
enfermedad como lo es la caida de lluvias que se relaciona con el hecho de
que los mosquitos tienen mas facilidad de reproduccion cuando hay
abundancia de agua en el caudal de los rios, ademas del clima tropical propio

de la region.

A todo esto tenemos las siguientes preguntas de Investigacion:
¢Sera posible establecer un modelo que nos permita mapear
adecuadamente los Riesgos Relativos de la enfermedad que capte las

estructuras de correlacion espacial y temporal ademéas de su relacion

con las Precipitaciones Pluviales?
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¢El riesgo relativo de adquirir el virus de la Malaria dependeria de la

intensidad de lluvias de la zona y sus éreas circundantes?

¢La incidencia de la enfermedad depende de los niveles de intensidad de

lluvia de la zona y del efecto de las provincias circundantes?

cLas precipitaciones pluviales tienen importancias equivalentes para

todos los meses?

¢los riesgos de adquirir la enfermedad son igual para todas las

provincias del departamento de Loreto?

2.3 Importancia y Alcances de la Investigacion

La importancia de la presente investigacion estd fundamentada por la
relevancia de la enfermedad de la Malaria en la zona en estudio. Y por la
necesidad de sumar esfuerzos confribuir la mejor forma de pronosticar la
precipitaciones a relacionadas a la incidencia de la enfermedad de la Malaria
en esta zona del departamento de Loreto, que califica como zona de Alto
Riesgo para dicha enfermedad, segin los criterios establecidos en el

Programa de Control de Malaria

Esta enfermedad es de facil y rapida transmision, provocada por agentes

patégenos. El ser vivo 0 agente patégeno que las produce recibe el nombre de
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agente etiologico o causal. En algunas ocasiones para que se produzca la
enfermedad es necesaria la intervencién de otro organismo viviente llamado

agente intermediario, transmisor o vector.

Los agentes patdgenos de este tipo de enfermedades generalmente son virus
o bacterias por lo que un modelo que establezca una relacién cuantificable del
efecto del agente intermediario puede ayudar a establecer medidas de control

enfocadas a la prevencién atacando dichos agentes.

La incidencia de enfermedades infecto-contagiosas, es una caracteristica
comln en algunas zonas endémicas del territorio peruano. Por lo tanto, es de
necesidad el desarrollo de modelos apropiados para el Monitoreo, Supervision

y Control de la incidencia de estas enfermedades.

En tal sentido la presente investigacién brinda un aporte sustancias que suma
esfuerzos, para la mejor atencion de la zona de la selva amazénica de Loreto

frente a la enfermedad de la Malaria.
2.4 Limitaciones de la Investigacion

Debido al alto costo que significa realizar un estudio més detallado de todos
los factores potenciales que contribuyen en cada zona a la proliferacion de

ésta enfermedad nuestro modelo es global y adecuado para zonas de extensa
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envergadura por lo que no vamos a obtener un resultado que nos indique a

‘detalle la probleméatica de cada zona.

La informacién de precipitaciones pluviales es disponible puntuaimente por io

que asumiremos que en cada area hay niveles de liuvia muy similares.
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CAPITULO HI
METODOLOGIA

3.1 Propuesta de Objetivos

3.1.1 Objetivo General

e Obtener un modelo Espacio-Temporal que establezca una relacién
entre ia enfermedad y las Precipitaciones Pluviales en el departamento

de Loreto

3.1.2 Objetivos Especificos

¢ Determinar el nivel de Riesgo Relativo mensual por provincia.

o Estimar la incidencia de la enfermedad mensual para las provincias

o Estimar la importancia de las lluvias en cada mes

o Estimar el efecto mensual de las provincias circundantes en cada

provincia.
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3.2 Sistema de Hipétesis

3.2.1 Hipotesis General

o El riesgo relativo de adquirir el virus, causante de la malaria falciparum
o vivax, depende lineaimente de los niveles de intensidad de liuvias
(mm/h) y el efecto de las provincias circundantes, los cuales constituyen

informacién a priori en su proceso de estimacion

3.2.2 Hipé6tesis Especificas

o El riesgo relativo en una provincia especifica depende de la intensidad
de lluvia y sus areas circundantes respectivas

¢ laincidencia de la enfermedad depende de los niveles de intensidad de
lluvia de la zona y del efecto de las areas circundantes.

e Existen diferencias entre Ios niveles de importancia de las lluvias para
cada mes.

o Los efectos mensuales de las provincias circundantes son diferentes y

tienen una estructura definida

3.3 Operacionalizacién de Variables

Nuestras variables a analizar son las siguientes:
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Yi: NGmero de casos reportados de Incidencias de malaria en la regién i

durante el mest
Xit: Intensidad de lluvias en mm en la region i durante el mes t
et valor estimado del nimero de casos reportados en el area i en el mes t

Ri: Riesgo Relativo en el dreaien el mest

3.4 Tipo y métodos de investigacion

3.4.1 Tipo de Investigacion

El tipo de investigaciéon es experimental para poder determinar la naturaleza
de algunas variaciones de efectos aleatorios que van evolucionando con el
tiempo mediante un modelo Dinamico.

3.4.2 Metodologia de la Investigacion

Este tipo de investigacion es aplicada dado que esta interesada en la
aplicacion de los conocimientos en modelacion dindmica bayesiana para

determinar las precipitaciones en la zona de la selva amazobnica de Loreto lo

cual es la solucidén de un problema practico importante.
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El aporte metodoldgico de la presente investigacion es el permite que
algunas de las variaciones de efectos. aleatorios vayan evolucionando con el

tiempo de acuerdo a un modelo dinamico.

Asi mismo, el cambio enfoque del problema causado por la combinacion de
conteos de malaria (por distrito) con la precipitacion (por estacion) esta
parcialmente resuelto por la interpolacion de toda el area a través de un

proceso de Gauss.

Se realizara el modelamiento con diferentes modelos para investigar cual es
aquel que mejor pueda pronosticas la precipitaciones relacionadas con la
incidencia de la enfermedad de la Malaria en la selva amazénica del

departamento de Loreto.

3.5 Diseilo de Investigacion

3.5.1 Modelo Espacio Temporal

Proponemos una generalizacién espacio-temporal de las prioris en el modelo
(2) tal que, entre otras cosas, permite que B, y b;; evolucione suavemente en el

tiempo:

log(rie) = Bexic + by (3.1)
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Bt = Br-1+wr,  w~N(0,75) (3.2)

para i= 1..,, ny t = 1., T. Como puede ser facimente reconocida, esta
estructura se parece a un modelo lineal generalizado dinamico (West et all

1985).

Modelamos los términos de efectos aleatorios by, ya sea como independientes
e idénticamente distribuidos normalmente con media cero y varianza

o, by~N(0; 62) 0 como un CAR (c?).
Ademas los o? pueden ser también independientes e idénticamente
distribuidos como una gamma inversa con parametros (fijos) a y ¢, 62~Gl(a,c)

parat=1.., T, o log(e?) =log(oZ_,) + & con g ~N(0, 62).

Por lo tanto, tenemos las cuatro distribuciones prioris siguientes,

M1:bit~N(0,02) y o¢~I1G(a,c) (3.9
M2: bit~CAR(6?) vy 62~I1G(a,c) (3.5)
M3: bit~N(0,02) y log(a?) = log(cZ 1) + & (3.6)
M4: bit~CAR(6?) y log(o?) = log(oZ.,) + & (3.7
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Esta claro que los modelos M1 y M3 son muy similares. Se permite que los
efectos aleatorios varien independientemente a priori con varianzas que
también varian independientemente en M1 pero evoluciona suavemente en el
tiempo en M3. Iguaimente, se permite que modelos M2 y M4 sean también
similares, pero ahora, se asume que los efectos aleatorios siguen una priori
espaciaimente estructurada y la variabilidad de estos efectos permite que

cambien con el tiempo.

A diferencia de los trabajos anteriores, nuestra estructura de modelado
permite que los datos hablen, siempre que cualquier estructura en la evolucién

de la variabilidad de los efectos sea aparente.

3.5.2 Inferencia Posterior

Es obvio, en nuestro contexto, que y;: Y xi; son mal alineados, ya que x;
representaria la precipitacién en el distrito i, mientras la Unica informacion
disponible es la precipitacién para varios puntos fijos (estaciones) en la regién
en estudio (el departamento de Loreto). Sin embargo, asumimos, en esta

seccién, que la covariable x;; €8 conocida para toda el area i y en el tiempo t.

Digamos que sea 6 el vector de parametro que contiene todas las cantidades

desconocidas del interés. Mas exactamente:
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8 = (B.b,62,13,02) (3.8)

donde
B = (Bs B2 Bas . Br)s (3.9)
b = (b by by, s bemy) (3.10)
by = (byt, bay by, . bye) para t=1.., Ty (3.11)
6? = (0?,0%,063,03,.0%) (3.12)

Para la ilustracién los objetivos consideran M4 modelo como definido
anteriormente. Por el teorema de las Bayes, la distribucién posterior de 6 es

proporcional a la priori por la funcién de probabilidad, que es:

T n
p@ly.z) x [ IIexp(Bwa +ba)" exp {—cu exp{Feri + by)}

t=]i={

3
x [T [P, D ptblodiplof oty o))

t=Il

X p{Ga)p(5)p(o?). (3.13)

donde Y ={Yitti=1..,nt=1.., Ttyx={Xti=1.,n t=1.., T} Ahora
estamos listos para adjudicar distribuciones prioris a los parametros del

modelo en el tiempo t=0.

Para adjudicamos una distribucién priori normal con media cero y con el
varianza grande (fija). Para los parametros de varianza usamos distribuciones
aprioris gamma inversas con parametros fijados en algunos valores
convenientes.
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Claramente, la distribucién posteriori es analiticamente sin solucién. Sin
embargo, varios algoritmos de Monte Carlo con Cadenas de Markov ha sido
propuestos ya para simular P(0/y,x). Mas expresamente, dirigimos una
simulacion de Gibbs (Gelfand y Smith, 1990) un algoritmo basado en las
distribuciones posteriores llenas de condicionales para cada uno de los

parametros.

Excepto los pardmetros de escala: 13,13, 0% y o? cuyas distribuciones

sobrecondicionadas son distribuciones gamma inversas, todo que las demas
tienen distribuciones sobrecondicionadas posteriores desconocidas. Sin
embargo, ellas son logaritmicamente céncavas y uno podria usar, por ejemplo,
el método de rechazo adaptado (Gilks y Wild, 1992) para obtener muestras de
ellos. Usamos el software la version 1.42 de WinBugs (Spiegelhalter y en.,
2002) para realizar toda la inferencia posterior para modelos M1, M2, M3 y

M4.

3.5.3 La Importancia de las precipitaciones pluviales y Efecto de las

Areas circundantes

En la Ecuacién 3.1 del presente Capitulo se definen los parametros :y by
como la importancia de las precipitaciones pluviales y el efecto de las areas
circundantes respectivamente, los cuales luego de ser estimados se utilizan
para describir el comportamiento asi como la interaccion entre las

precipitaciones y la estructura de correlacién con las provincias circundantes.
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El parametro B; que se define como la importancia de las precipitaciones en
el mes t nos permitira observar la evolucién de la influencia de las lluvias sobre

los riesgos relativos y por ende la incidencia de la Enfermedad.

El parametro b que se define como el efecto de las areas circundantes en
el mes t para el area i nos permitira observar la evolucién de la influencia de las

areas sobre los riesgos relativos.

El modelado permite describir con detalle las relaciones importantes en la
estructura del disefio, el cual se basa en la informaciéon de investigaciones

sobre el comportamiento de la enfermedad, establecida por Finlay y Ross.

3.6 Poblacion y Muestra

En el presente estudio nuestra unidad poblacional sera la regién o provincia i
de una poblacién de provincias que conforma el departamento de Loreto

De esta poblacion de regiones gracias a la informacién otorgada por el
departamento de Epidemiologia del Ministerio de Salud asi como del banco de
datos de monitoreo de lluvias que posee el Senahmi hemos de tomar una
muestra de datos mensual de la incidencia de malaria asi como el volumen de
caidas de lluvia en diversos puntos de cada provincia de Loreto durante el

Periodo Enero-Diciembre 2009.
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Esta muestra nos servird para obtener la funcién de verosimilitud de nuestro
modeio para que conjuntamente con la probabilidad priori nos permitan
obtener predicciones de la enfermedad en algin tiempo determinado en la

region i

Figura N°3.6

Puntos de Monitoreo de las Precipitaciones Pluviales

Por el Senahmi
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se presentaran los resultados obtenidos al ajustar mediante el
enfoque bayesiano los modelos considerando los criterios DIC y D; asi como
también la seleccién del mejor modelo y la estructura desarrollada con el paquete
estadistico de software libre OpenBugs del modelo seleccionado. Se presentaran
las tablas de estudio por Provincia del comportamiento de los Riesgos Relativos,
asi como los Intervalos de Confiabilidad para las estimaciones de la incidencia de

Maliaria y de los parametros del modelo.

4.1 Analisis de Datos

A partir de la informacién de Incidencias de la enfermedad, la caida de lluvias para

cada area en cada mes hemos modelado mediante cuatro estructuras diferentes

en cuanto al comportamiento del efecto de las areas circundantes.
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Podemos observar un alto nimero de incidencias en las Provincia de Maynas y
Alto Amazonas las cuales tienen una baja densidad poblacional a comparacién de
las provincias de Ucayali, Requena y Mariscal Ramoén Castilla lo cual sugiere la
inclusion en el modelo de informacién poblacional de cada provincia a través de la
variable ez como el nlimero de casos esperado ponderado con la cantidades
poblacionales actuales.

Figura N°4.1

Puntos de Monitoreo de las Precipitaciones Pluviales
Por el Senahmi

s

Grafico N°4.1.1

Numero de Incidencias de Malaria por Provincia
en el departamento de Loreto
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Grafico N°4.1.2

Intensidad de Precipitaciones por Provincia

en el departamento de Loreto
{En milimetros por hora)
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En cuanto al nivel de lluvias para todas las provincias observamos un
comportamiento correlativo especialmente en los meses de Junio, Julio, Agosto y
Septiembre.

4.2 Comparacion de Modelos Ajustados

En la seccibén 3.5.1 se especifico los cuatro modelos a tener en cuenta para el

mapeo de la enfermedad:
M1:bit~N(0,02) y of~I1G(a,c)
M2: bit~CAR(c?) y cZ~1G(a,c)
M3: bit~N(0,02) ¥ log(e?) = log(c?.,) + &

M4: bit~CAR(0?) vy log(o?) =log(ol.1) + &
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Manteniendo todos estos una estructura similar. En el Cuadro N°1 se muestra la
comparacion de Ajuste de los cuatro modelos de los cuales se procede a elegir
Cuadro N°4.2
Comparacion del Ajuste de los Modelos sencillos (sin CAR) y

complejos (con CAR) con los criterios DIC y pD

S T SV S

3

i ! |
| Modelo Dbar | Dhat ! DIC

| ; , L
{Modelo 1 549.6? 477.3% 621.3%' 71.76%
:EModelo 2 1053§ 1046, 1080} 17.08%
Modelo3 | 547.7) 475,2% cszo.1;i 7243,
Modelod | 578.4 650.3 506.5. 71861

Elaboracion: Propia
al modelo 4 como el modelo que mas se ajusta a la informacion debido a que tiene
el mas bajo valor de DIC sin afectar el valor de pD (nimero aproximado de

parametros del modelo)

4.3 Estimacion de La Incidencia de Malaria

Utilizamos el modelo 4 para estimar el nimero de incidencias de la enfermedad,
para esto recurrimos al software WingBugs que nos permitira simular los
parametros mediante el Método Montecarlo con Cadenas de Markov con un total
de 100000 iteraciones podemos establecer los Intervalos de Credibilidad para el

Numero de Incidencias de la enfermedad.
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En el cuadro B.1.1 del Anexo se observa que para el mes de Enero del afio 2009
se espera que se produzcan 507 casos de Malaria en la Provincia de Alto
Amazonas con una desviacién de airededor de 23 casos y podemos establecer
un Intervalo de credibilidad del 95% con limite inferior y superior de 462 y 553
Infectados. Asimismo en la Provincia de Loreto se espera que se produzcan 134
casos de Malaria con una desviacion de alrededor de 12 casos y podemos
establecer un Intervalo de credibilidad del 95% con limite inferior y superior de 107
y 156 Infectados. En la provincia de Maynas, en donde se detecté la mayor
cantidad de Infectados, se espera que se produzcan 3120 casos de Malaria con
una desviacion de alrededor de 59 casos y podemos establecer un Intervalo de
credibilidad del 95% con limite inferior y superior de 3004 y 3237 Infectados, a su
vez en la provincia de Ucayali en donde se detecté el menor numero de
Infectados, se estima que se produzcan 5 casos de Malaria y un intervalo de
credibilidad al 95% con limite inferior y superior de 1 a 10 infectados.

En la provincia de Requena se espera que se produzcan 233 casos de Malaria
con una desviacién de alrededor de 20 casos y podemos establecer un Intervalo

de credibilidad del 95% con limite inferior y superior de 194 y 276 Infectados.

En cuadros B.1.2 y B.1.3 del Anexo para los meses de Febrero y Abril
observamos como nuesfras estimaciones captan la caida en la Incidencia de
Malaria en la provincia de Maynas en Febrero, asi como la tendencia a

incrementarse en el mes de Abril.
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También podemos observar como para la provincia de Ucayali las estimaciones
mantienen a un nivel de credibilidad del 95% casos de 1 a 10 infectados. Por otro
lado en los meses de Abril y Mayo se observa que nuestras estimaciones captan
nuevamente el incremento de Incidencias de la enfermedad en la provincia de

Maynas, asi como el incremento en la Provincia de Alto Amazonas.

Estos resultados mensuales nos permiten con ayuda del software WingBugs
realizar mapeos de la lncidehcia de la enfermedad para la estimacion de la Tasa
de Incidencia Mensual del Nimero de Incidencias en cada provincia del
Departamento de Loreto y monitoreo como se muestran en los Gréficos B.2.1
B.22yB.2.3.

En el Grafico 4.3 que se muestra las series temporales del Numero de Incidencias
por provincias y los respectivos intervalos de confiabilidad. Podemos observar en
que hay mayores cantidades de Incidencias de Malaria en Zonas con baja
densidad poblacional como son las provincias de Alto Amazonas, Loreto y Maynas
como focos Geograficos de la Enfermedad en especial en la provincia de Maynas
en donde las Incidencias llagan hasta los 3500 infectados mientras que en las
demas provincias el nimero de incidencias oscilan entre los 0 y 300 infectados
Por lo que podemos decir que en las provincias de Alto Amazonas y Maynas se
observan un gran ntmero de Incidencias, en la provincia de Loreto y Requena se
observan niveles relativamente moderados, mientras que en las provincias de

Ucayali y Ramon Castilla las cantidades de Incidencias son Bajas.
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Grafico N°4.3

Intervalos de Confiabilidad para el nimero de Incidencias de la Enfermedad para
la provincia de Alto Amazonas
(Enero-Diciembre 2009)
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4.4 Estimacién de Riesgos Relativos

El riesgo Relativo es un Indicador que compara la tasa de Incidencia de la
enfermedad con la tasa de incidencia esperada en la zona de estudio. En nuestra
estructura modelar se relacion6 esta tasa directamente con los efectos de las
areas circundantes asi como también los efectos de las Precipitaciones pluviales.
Es asi como mediante el sofiware Wingbugs podemos establecer los niveles de
Riesgo Relativo con un notable nivel de certeza.

Se observa en el cuadro B.3.1 del anexo que en el mes de Enero del 2009 en las
provincias de Alto Amazonas, Loreto, Maynas y Requena los riesgos relativos
obtenidos por simulacién no son menores a 1 con un nivel de confiabilidad Mayor
al 95% por lo que se clasificarian como zonas de Alto Riesgo de contraer la
enfermedad, mientras que en las provincias de Ucayali y Ramén Castilla estos
riesgos Re[ativos no superan la unidad coh un nivel de Confiabilidad del 95% por
1o que se clasifican como Zonas de Bajo Riesgo de Adquirir la Enfermedad.

Se observa en el cuadro B.3.2 del anexo que en el mes de Febrero del 2009 en
las provincias de Alto Amazonas, Loreto, Maynas y Requena los riesgos relativos
obtenidos por simulacién no son menores a 1 con un nivel de confiabilidad Mayor
al 95% por lo que se clasificarian como zonas de Alto Riesgo de contraer la
enfermedad, mientras que en la provincia de Ucayali estos riesgos Relativos no
superan la unidad con un nivel de Confiabilidad del 95% por lo que se clasifica
como Zona de Bajo Riesgo de Adquirir la Ehfermedad. En cuanto a la provincia de
Ramoén Castilla debido a que el Riesgo oscila alrededor de la unidad se puede.

decir que es una zona de Riesgo Moderado.
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Se observa en el cuadro B.3.3 del anexo que en el mes de Marzo del 2009 en las
provincias de Alto Amazonas, Loreto, Maynas, Requena y Mariscal Ramén Castilla
los riesgos relativos obtenidos por simulacion no son menores a 1 con un nivel de
confiabilidad Mayor al 95% por lo que se clasificarian como zonas de Alto Riesgo
de contraer la enfermedad, mientras que en la provincia de Ucayali estos riesgos
Relativos no superan la unidad con un nivel de Confiabilidad del 95% por lo que se
clasifica como Zona de Bajo Riesgo de Adquirir la Enfermedad.

Se observa en el cuadro B.3.4 del anexo que en el mes de Abril del 2009 en las
provincias de Alto Amazonas, Loreto, Maynas y Requena los riesgos relativos
obtenidos por simulacion no son menores a 1 con un nivel de confiabilidad Mayor
al 95% por lo que se clasificarfan como zonas de Alto Riesgo de contraer la
enfermedad, mientras que en la provincia de Ucayali estos riesgos Relativos no
superan la unidad con un nivel de Confiabilidad del 95% por lo que se clasifica
como Zona de Bajo Riesgo de Adquirir la Enfermedad. En cuanto a la provincia de
Ramén Castilla debido a que el Riesgo oscila alrededor de la unidad se puede
decir que es una zona de Riesgo Moderado.

Se observa en el cuadro B.3.5 del anexo que en el mes de Mayo del 2009 en las
provincias de Alto Amazonas, Loreto, Maynas, Requena y Mariscal Ramén Castilla
fos riesgos relativos obtenidos por simulacién no son menores a 1 con un nivel de
confiabilidad Mayor al 95% por lo que se clasificarian como zonas de Alto Riesgo
de contraer la enfermedad, mientras que en la provincia de Ucayali estos riesgos
Relativos no superan la unidad con un nivel de Confiabilidad del 95% por lo que se

clasifica como Zona de Bajo Riesgo de Adquirir la Enfermedad.
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Se observa en el cuadro B.3.6 del anexo que en el mes de Junio del 2009 en las
provincias de Alto Amazonas, Loreto, Maynas, Requena y Mariscal Ramoén Castilla
los riesgos relativos obtenidos por simulacién no son menores a 1 con un nivel de
confiabilidad Mayor al 95% por lo que se clasificarian como zonas de Alto Riesgo
de contraer la enfermedad, mientras que en la provincia de Ucayali estos riesgos
Relativos no superan la unidad con un nivel de Confiabilidad del 95% por lo que se
clasifica como Zona de Bajo Riesgo de Adquirir la Enfermedad.

Se observa en el cuadro B.3.7 del anexo que en el mes de Julio del 2009 en las
provincias de Alto Amazonas, Loreto, Maynas, Requena y Mariscal Ramoén Castilla
los riesgos relativos obtenidos por simulaciéon no son menores a 1 con un nivel de
confiabilidad Mayor al 95% por lo que se clasificarian como zonas de Alto Riesgo
de contraer la enfermedad, mientras que en la provincia de Ucayali estos riesgos
Relativos no superan la unidad con un nivel de Confiabilidad del 95% por lo que se
clasifica como Zona de Bajo Riesgo de Adquirir la Enfermedad.

Se observa en el cuadro B.3.8 del anexo que en el mes de Agosto del 2009 en las
provincias de Alto Amazonas, Loreto, Maynas, Requena y Mariscal Ramén Castilla
los riesgos relativos obtenidos por simulacién no son menores a 1 con un nivel de
confiabilidad Mayor al 95% por lo que se clasificarian como zonas de Alto Riesgo
de contraer la enfermedad, mientras que en la provincia de Ucayali estos riesgos
Relativos no superan la unidad con un nivel de Confiabilidad del 95% por lo que se
clasifica como Zona de Bajo Riesgo de Adquirir la Enfermedad.

Se observa en el cuadro B.3.9 del anexo que en el mes de Septiembre del 2009
en las provincias de Alto Amazonas, Loreto, Maynas, Requena y Mariscal Ramén

Castilla los riesgos relativos obtenidos por simulaciéon no son menores a 1 con un
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nivel de confiabilidad Mayor al 95% por 1o que se clasificarian como zonas de Alto
Riesgo de contraer la enfermedad, mientras que en la provincia de Ucayali estos
riesgos Relativos no superan la unidad con un nivel de Confiabilidad del 95% por
lo que se clasifica como Zona de Bajo Riesgo de Adquirir la Enfermedad.

Sin Embargo hay que tener en cuenta que los Riesgos Relativos para las
provincias de Requena y Mariscal Ramén Castilla, oscilan en valores cercanos a
la unidad por lo que habria que reconsiderarlas como zonas de Riesgo Moderado

a Alto.

Se observa en los Graficos B.4.1, B.4.2 y B.4.3 del anexo que los Riesgos
Relativos para las provincias de Alto Amazonas, Loreto y Maynas son muy altos
especialmente en los meses de Marzo, Abril, Mayo, Junio y Julio. Por otro lado
observamos que la provincia de Ucayali no se ve afectada por estos Riesgos por
lo que podemos decir con seguridad que es una zona segura teniendo en cuenta

ademas el bajo nimero de Infectados que no supera los 20.
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Grafico N°4.4

Matriz de Correlaciones de los Riesgos Relativos
(Enero-Diciembre 2009)
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4.5 Estimacion de coeficientes de la Intensidad de Precipitaciones

En el modelo se incluyen las magnitudes de Intensidad de Lluvias (en mm/h) en

cada Provincia del departamento de Loreto y se procedi6 a estimar los

coeficientes mensuales que con las magnitudes realizan una contribucién al

modelo. En el cuadro 25 se muestran los coeficientes estimados por el modelo asi

como sus respectivos intervalos de Confiabilidad al 95% procedentes de la

simulacion.

Cuadro N°4.5

Estimacion de coeficientes de las Precipitaciones Pluviales por mes

(Enero-Diciembre 2009)

Coeficiente media desviacion ErrorMC  val2.§ mediana val97.5 inicio Interacciones
beta[Enero] 0.04748 0.007119 2.686-08 0.03248 0.04788 0.06034 1 300000
beta[Febrero} 0,09386 0.007835 2.87€-05 0.07717 0.09439 0.1076 1 100000
beta{Marzo] 0.1299 0.006476 2.276-05 0.1161 0.1304 0.1413 1 100000
betafAbril] 0.1844 0.006449 2.47E-05 0.1711 0.1847 0.1962 1 100000
betafMayo] 0.2752 0.008894 3.84E-05 0,256 0.276 0.2503 1 100000
beta[iunio} 0.1693 0.005851 2.32E-05 0.157 0.1696 0.1793 1 100000
betaltulio] 0.2411 0.007697 3,05E-05 0.2247 0.2416 0.2549 1 100000
beta[Agosto] 0.175 0.0101 3.81E-05 0.1534 0.1756 0.193:1 1 100000
beta[Septiembre] 0.1399 0.01595 5.86E-05 0.104 0.1416 0.1665 1 100000
beta[Octubre} 0.1046 0.01398 6.90E-05 0.07293 0.106% 0.1276 1 100000
betafNoviembre} 0.1419 0.012 4,85€-05 0.1156 01428 0.1626 1 100000
beta|Diciembte] 0.07833 0.008569 3.176-05 0.05993 0.07886 0.09356 1 100000

Elaboracién: Propia

En el mes de Enero el coeficiente de la intensidad de lluvia registrada en dicho

mes es de 0.04748 con un Intervalo de confiabilidad al 95% de limites Inferior y

Superior de 0.03248 y 0.06034. Asimismo en el mes de Febrero el coeficiente de
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la intensidad de lluvia registrada en dicho mes es de 0.09386 con un Intervalo de
confiabilidad al 95% de limites Inferior y Superior de 0.07717 y 0.1076.
Observamos en el Gréfico 12 que hay mayor importancia del efecto de las lluvias
durante los meses de Abril, Mayo, Junio, Julio y Agosto

Gréfico N°4.5.1

Estimacién del Efecto de las Precipitaciones Pluviales
por Meses en el departamento de Loreto
(Enero-Diciembre 2009)
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Podemos establecer una mayor importancia de las lluvias durante las épocas de

Invierno, a pesar de que en la Regién tiene un clima tropical y las intensidades de

73



lluvias son entre moderadas (mayor a 2 mm/h y menores a 15 mm/h) y fuertes
(mayores a 15mm/h y menores a 30 mm/h) seglin Agencia Estatal de
Meteorologia de Espania.
Grafico N°4.5.2
Estimacién de los coeficientes relativos a las Precipitaciones Pluviales

por Meses en el departamento de Loreto
(Enero-Diciembre 2009)
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Observamos como las distribuciones de los coeficientes relativos a las
Precipitaciones pluviales presentan colas al lado lzquierdo, es decir hay cierta
probabilidad de que los coeficientes simulados caigan en puntos fuera de los

intervalos de confiabilidad.
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4.6 Estimacion de Efectos de las Areas Circundantes

En el modelo se incluyo el efecto de las areas circundantes de cada area en cada
mes de manera que siga un comportamiento correlativo a través de la distribucion
CAR(0p). En el anexo B.5 se muestran los cuadros mensuales mediante los

cuales se obtienen las estimaciones de los efectos asi como los respectivos
intervalos de Credibilidad.

Debido a que la suma de efectos de areas circundantes debe ser

En el Grafico 4.7 se observar como los niveles de correlacion de todas las
provincias se mantienen en niveles medianos y altos en varios meses a excepciéon
de la provincia de Ramon Castilla (bi(6)) la cual presenta medianos a bajos niveles
de correlacién sin establecer una relaciéon con ninguna de las otras provincias. El
efecto de las areas circundantes a provincia de Alto Amazonas mantiene una
correlacion positiva con el efecto para la provincia de Loreto, Maynas y Requena
teniendo estas también correlaciones positivas entre si, por otro lado el efecto de
las areas circundantes de la provincia de Ucayali mantiene una correlacion
negativa con el efecto para las provincias de Alto Amazonas, Loreto, Maynas y
Requena. Se establecen entonces estructuras de correlacion para los efectos

aleatorios determinadas lo cual
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Grafico N°4.6
Matrices de Correlaciones del Efecto de las Areas Circundantes
por Meses en el departamento de Loreto
(Enero-Diciembre 2009)
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4.7 Andlisis de Residuos

A continuacion se hace un analisis de los residuales con el fin de evaluar el ajuste
del modelo. Los Residuales fueron calculados a partir de las estimaciones de
Nimero de infectados menos los valores reales obtenidos en el Periodo. El
Criterio para analizar los residuales es el de aleatoriedad.

Es asi que podemos Observar en los Graficos 4.7.1, 4.7.2, 4.7.3 y 4.7.4 que los

residuales se ubican de manera aleatoria aparente en las provincias no existiendo

dependencia temporal 0 espacial.
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Grafico N°4.7.2

Residuales por Meses en el departamento de Loreto

(Marzo-Junio 2009)
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Grafico N°4.7.3

Residuales por Meses en el departamento de Loreto

(Julio-Octubre 2009)
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Grafico N°4.7.4

Residuales por Meses en el departamento de Loreto
(Noviembre-Diciembre 2009)
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La Distribuciéon de los Residuales muestra que considerando los efectos de las
areas circundantes y efectos de las precipitaciones fluviales, modelando los
riesgos relativos con valores esperados de incidencias se obtiene un modelo que
se ajusta adecuadamente a la informacion introducida via verosimilitud; por lo

tanto el modelo es eficiente.
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CONCLUSIONES

1.- Se ha obtenido un modelo Espacio-Temporal que establece una relacion
entre la enfermedad y las precipitaciones pluviales en el departamento de
Loreto, el cual fue escogido mediante el estudio del Criterio de Informacién de
Devianza. El Modelo describe claramente las estructuras de correlacién entre
las areas circundantes, detectando ademés en que temporadas hay mayor
influencia de las lluvias sobre las Incidencias de Malaria, logra estimar
adecuadamente los Riesgos Relativos de contagio de cada provincia y estima
adecuadamente el Numero total de incidencias de malaria por cada provincia,
en sintesis un modelo completo.

2.- Se establecieron los niveles de Riesgos Relativos para cada zona en cada
mes, estableciendo que la provincia de Ucayali es ajena a los efectos
espaciales de las areas adyacentes mostrando Riesgos Relativos menores a la
unidad. Las provincias de Alto Amazonas, Loreto, Maynas y Requena presentan
muy altos Riesgos Relativos especialmente durante los meses de Marzo, Abril,
Mayo, Junio, Julio, Agosto y Septiembre en los que reportan Riesgos mayores a
7.5 mientras que la provincia de Mariscal Ramén Castilla solo los meses de
Mayo, Junio, Julio y Noviembre presenta riesgos relativos mayores a 7.5, Es
decir, todas las provincias a excepcion de Ucayali presenta riesgos relativos de
altos a muy altos lo cual evidencia el comportamiento endémico y epidémico de
la enfermedad.

3.-Se logré establecer Intervalos de Confiabilidad para la Incidencia de la

Enfermedad en cada area y en cada mes verificando que las estimaciones del
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modelo se ajustan a la informacién de Incidencias en el departamento de
Loreto. En las provincias de Alto Amazonas y Maynas se observan un gran
numero de Incidencias, en la provincia de Loreto y Requena se observan
niveles relativamente moderados, mientras que en las provincias de Ucayali y
Ramén Castilla las cantidades de Incidencias son Bajas.

4.- Se establecieron intervalos de Credibilidad para los efectos de las areas
circundantes logrando visualizar relaciones directas e inversas importantes de
correlacion entre las provincias a excepcion de la provincia de Mariscal Ramoén
Castilla, el efecto de las areas circundantes a provincia de Alto Amazonas
mantiene una correlacion positiva con el efecto para la provincia de Loreto,
Maynas y Requena teniendo estas también correlaciones positivas entre si. Por
otro lado el efecto de las areas circundantes de la provincia de Ucayali
mantiene una correlacién negativa con el efecto para las provincias de Alto
Amazonas, Loreto, Maynas y Requena. Es decir, hay correlaciones espaciales
importantes y determinadas. |

5.-Finalmente, se realiz6 un andlisis de los Residuales a partir de las
estimaciones de la incidencia de la enfermedad con el criterio de Aleatoriedad
encontrando que la distribucion de los residuales presenta una aleatoriedad
espacial y temporal. Ademas estos muestran que considerando los efectos de
las areas circundantes y efectos de las precipitaciones fluviales, modelando los
riesgos relativos con valores esperados de incidencias, se obtiene un modelo
que se ajusta adecuadamente a la informacion introducida via verosimilitud; por

lo tanto el modelo es éficiente.
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RECOMENDACIONES

A partir del analisis realizado del comportamiento de los diversos parametros del
modelo podemos decir que se pueden mejorar las estimaciones del modelo sin
considerar la provincia de Ucayali dado que no establece relaciones espaciales
con las demas provincias en nuestro analisis. Sin embargo, el modelo es
adecuado dado que se estudia la problematica del departamento de Loreto.

Para un mejor anélisis se recomendaria un disefio a nivel de distritos para asi

poder utilizar de manera mas eficaz la intensidad de precipitaciones.
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ANEXO A
Programas en WINGBUGS
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A1  MODELO 1 (M1)

M1:bit~N(0,02) y a2~IG(a,c)

model

ffor (iin 1 6)

{

b1{i] ~ dnorm(0, tau.b[1])
b2[i] ~ dnorm(0, tau.bj2])
b3[i] ~ dnorm(0, tau.b[3))
b4[i] ~ dnorm(0, tau.b[4])
b5[i] ~ dnorm(0, tau.b[5])
b6[i] ~ dnorm(0, tau.b[6])
b7[i] ~ dnorm(0, tau.b|7])
b8[i] ~ dnorm(0, tau.b[8])
b9[i] ~ dnorm(0, tau.b[9])
b10[i] ~ dnorm(0, tau.b[10])
b11[i] -~ dnorm(0, tau.b[11])
b12{i] - dnorm(0, tau.bf12])

}
for (iin 1.6)

{

for (tin 1:12)

{

Ylit] ~ dpois(mufi,t])
}

logtmuli, 1]) <- log(E[i, 1]) + beta[1]*chuvali, 1] + b1[i]
log(mufi,2]) <~ log(E[i,2]) + beta[2]*chuvali,2] + b2[i]
log{(mufi,3]) <- log(E[i,3]) + beta[3]*chuvafi,3] + b3[i]
log{muli 4]) <- log(E[i,4]) + beta[4]*chuvafi,4] + b4[]
log(muli,5]) <- log(E[i,5]) + beta[5]*chuvali,5] + b5{i]
fog(mufi,6]) <- log(E[i,6]) + betaf6]*chuvali,6] + b6[i]
log(muli,7]) <- log(E[i,7]) + beta[7]*chuvali, 7] + b7[i]
log{muli,8]) <- log(E[i,8]) + beta[8]*chuvafi,8] + b8[i]
log(mufi,9]) <- log(E[i,9]) + beta[9]*chuvafi,9] + b9[i]
log(mufi, 10]) <- log(E[i, 10]) + beta[10]*chuva[i,10] + b10[i]
log(mufi,11]) <- log(E[i,11]) + betaf11]*chuvalfi,11] + b11[i]
log(muli, 12]) <- log(E[i, 12]) + beta[12]*chuvali,12] + b12[i]
RReneroli] <- exp(beta[1]*chuvali, 1] + b1[i])

RRfebrerofi] <- exp(beta[2]*chuvali,2] + b2[i])

RRmarzoli] <- exp(beta[3]*chuvali,3] + b3[i])

RRabrilli] <- exp(beta[4]*chuvali,4] + b4[i])

RRmayoli} <- exp(beta[5]*chuvafi,5] + b5[i])
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RRjunioli] <- exp(betaf6]*chuvali,6] + b6[i])
RRjuliofij <- exp(beta[7]chuvalfi,7] + b7[i])
RRagostoli] <- exp(beta[8]*chuvafi,8] + b8]i])
RRseptiembre[i] <- exp(betaf9]*chuva(i,9] + bo[i])
RRoctubrefi] <- exp(beta[10]*chuvali,10] + b10[i])
RRnoviembre[i] <- exp(beta[11}*chuvalfi,11] + b11[i])
RRdiciembre(i] <- exp(beta[12]*chuvali,12] + b12[i])
muenerofi]<-mufi,1]

mufebrerofil<-mufi, 2]

mumarzofil<-mufi,3]

muabrilfi]<-mufi,4]

mumayofi]<-mufi,5]

mujuniofil<-muli,6]

mujuliofi]<-mufi, 7]

muagostofil<-muli, 8]

museptiembre[i]<-mufi,9]

muoctubrefil<-mufi, 10]

munoviembrefil<-mufi, 11]
mudiciembrefil<-mufi,12]

}

beta[1] ~ dnorm(0,tau.beta)

for (tin 2:12)

{

betaft]~- dnorm(betaft-1] tau.beta)

}
for (tin 1:12)

{

tau.bft] ~ dgamma (1, 1)
}

tau.beta ~ dgamma (1, 1)

}

list(Y=structure(.Data=c(507, 1192, 504, 738, 1507, 368, 1003, 968, 348, 943, 788, 828, 130, 281,
261, 603, 933, 55, 116, 162, 167, 222, 54, 266, 3121, 1124, 1658, 2529, 3581, 1748, 1433, 1020,
1016, 1056, 680, 736, 4, 3,4, 7,2, 5,4, 4, 1, 1, 2, 3, 234, 142, 207, 168, 151, 68, 75, 71, 20, 65, 30,
14, 16, 25, 56, 10, 58, 102, 88, 71, 53, 78, 86, 99),.Dim=c(6, 12)),chuva=structure(.Data=c(12.8, 2.8,
18.5,17.3,9,11.8, 10, 6.6, 8.4, 11.1, 10, 13.4, 8.4, 159, 16.8, 14.1, 17.1, 12.7, 11.4, 9.6, 9.9, 13.5,
11.1, 15.3, 12.3, 13.6, 8.6, 10.4, 12.6, 14.2, 12.2, 9.6, 8.2, 8.4, 10.2, 10.2, 10, 15, 12, 10, 6, 14, 8,
7.5, 12.5,6.2,84, 10.1, 18.5, 16, 12.5, 12.8, 10.9, 10, 11.4, 8.2, 9.2, 5.5, 6.9, 8.4, 14.4, 10.2, 12.8,
11.7, 8.7, 12.7, 7.3, 6.8, 11.5, 7.9, 5.8, 13.5),.Dim=c(6, 12)),E=structure(.Data=c(106.98, 64.08,
40.67, 23.58, 17.94, 19.82, 18.11, 47.66, 25.45, 69.19, 33.99, 59.27, 46,31, 27.74, 17.6, 10.21, 7.76,
8.58, 7.84, 20.64, 11,02, 29.97, 14.72, 25.68, 358.59, 214.83, 136.36, 79.07, 60.17, 66.48, 60.76,
159.95, 85.43, 232.24, 114.13, 199.03, 41.93, 25.11, 15.93, 9.23, 7.02, 7.75, 7.08, 18.64, 9.95,
27.04, 13.28, 23.15, 40.84, 24.44, 15.5, 8.98, 6.82, 7.53, 6.88, 18.1, 9.66, 26.23, 12.88, 22.44,
31.33,18.77,11.91, 6.91, 5.25, 5.81, 5.31, 13.98, 7.46, 20.3, 9.98, 17.4),.Dim=c(6, 12)))
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A2 MODELO 2 (M2)

M2: bit~CAR(c?) y of~1G(a,c)

model

b1[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights[],num{], tau.b[1]})
b2[1:6] ~ car.normal(adj[] ,weights[],num(], tau.b[2])
b3[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights[],numf], tau.b[3])
b4[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights[],.num{], tau.b[4])
b5[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights[],numf{], tau.b[5])
b6[1.6] ~ car.normal(adj[] ,weights[],num[], tau.b[6])
b7[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights{],num{], tau.b[7])
b8[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights[],num{j, tau.b[8])
b9[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights[],num{], tau.b[9])
b10[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights[],num[], tau.b[10])
b11[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights[],num]], tau.b[11])
b12[1:6] ~ car.normal(adjf], weights([],num{], tau.b{12])

for (iin 1 :6)
{
for (tin 1:12)
{
Y[i,t] ~ dPOIS(mU[i, ﬂ)

}
log(mufi, 1)) <~ log(E[i, 1]) + beta[1]*chuvali, 1] + b1[i]
log(muli,2]) <- log(E[i,2]) + beta{2]*chuvali,2] + b2[i]
log(muli,3]) <- log(E[i,3]) + beta[3]*chuvafi,3] + b3[j]
log(muli,4]) <- log(E[i,4]) + beta[4]*chuvali,4] + b4{i]
log(muli,5]) <- log(E[i, 5]) + beta[5]*chuvali,5] + b5[i]
log{mufi,6]) <- log(E[i,6]) + betaf6]*chuvali,6] + b6[i]
log(muli,7]) <- log(E[i, 7]) + beta[7]*chuva[i, 7] + b7[i]
log(muli,8]) <- log(Efi,8]) + beta[8]*chuvalfi,8] + b8[i]
log(muli,9]) <- log(E[i,9]) + beta[9]*chuvali,9] + b9[i]
log(muli, 10]) <- log(E[i,10]) + beta[10]*chuvali,10] + b10{i]
log(muli,11]) <- log(E[i,11]) + beta[11]*chuvafi,11] + b11[j]
log(mulfi, 12]) <~ log(Efi, 12]) + beta[12]*chuvalfi,12] + b12[i]
RRenero[i] <- exp(beta[1]*chuvali 1] + b1[i])
RRfebrerofi] <- exp(beta[2]*chuvali,2] + b2[i])
RRmarzoli] <- exp(beta[3]*chuvali,3] + b3[i])
RRabrilli] <- exp(beta[4]*chuvali, 4] + b4{i])
RRmayo[i] <- exp(beta[5]*chuvali,5] + b5[i])
RRjunioli] <- exp(betaf6]*chuvali,6] + bo[i])

92



RRjuliofi] <- exp(beta[7]*chuvali,7] + b7[i])
RRagostolfi] <- exp(betaf8]*chuvali,8] + b8/i])
RRseptiembre[i] <- exp(betaf9]*chuvafi 9] + b9[i])
RRoctubre[i] <- exp(beta[10]*chuvali,10] + b10[i])
RRnoviembre[i] <- exp(beta[11]*chuvafi,11] + b11[i])
RRudiciembrefi] <- exp(beta[12]*chuvalfi,12] + b12]i])
muenerofil<-mufi,1]

mufebrerofi]<-mufi,2]

mumarzofil<-mufi,3]

muabrillil<-muli, 4]

mumayol[il<-muli,5]

mujuniofi]<-muf[i,6]

mujuliofil<-mufi, 7]

muagostofij<-mufi, 8]

museptiembrefi]<-muli,9]

muoctubrefij<-muli, 10]

munoviembrefi]<-mufi, 11]

mudiciembrefi]<-muli,12]

}
beta[1] ~ dnorm(0,tau.beta)
for(tin 2:12)

{

betaft]- dnorm(beta[t-1] tau.beta)
}

for (tin 1:12)

{

tau.b[t] ~ dgamma (1, 1)

}
fau.beta ~ dgamma (1, 1)
}

list(Y=structure(.Data=c(507, 1192, 504, 738, 1507, 368, 1003, 968, 348, 943, 788, 828, 130, 281,
261, 603, 933, 55, 116, 162, 167, 222, 54, 266, 3121, 1124, 1658, 2529, 3581, 1748, 1433, 1020,
1016, 1056, 680, 736,4,3,4,7,2,5,4, 4,1, 1, 2, 3, 234, 142, 207, 168, 151, 68, 75, 71, 20, 65, 30,
14, 16, 25, 56, 10, 58, 102, 88, 71, 53, 78, 86, 99),.Dim=c(6, 12)),chuva=structure(.Data=c(12.8, 2.8,
18.5,17.3, 9, 11.8, 10, 6.6, 8.4, 11.1, 10, 13.4, 8.4, 15.9, 168, 14.1, 17.1, 12.7, 11.4, 9.6, 9.9, 13.5,
11.1, 15.3, 12.3, 13.6, 8.6, 10.4, 12.6, 14.2, 12.2, 9.6, 9.2, 8.4, 10.2, 10.2, 10, 15, 12, 10, 6, 14, 8,
7.5,12.5, 6.2, 8.4, 10.1, 18.5, 16, 12.5, 12.8, 10.9, 10, 11.4, 8.2, 9.2, 5.5, 6.9, 8.4, 14.4, 10.2, 12.8,
11.7, 8.7, 12.7, 7.3, 6.8, 11.5, 7.9, 5.8, 13.5),.Dim=c(6, 12)),E=structure(.Data=c(106.98, 64.08,
40.67, 23.58, 17.94, 19.82, 18.11, 47.66, 25.45, 69.19, 33.99, 59.27, 46.31, 27.74, 17.6, 10.21, 7.76,
8.58, 7.84, 20.64, 11.02, 29.97, 14.72, 25.68, 358.59, 214.83, 136.36, 79.07, 60.17, 66.48, 60.76,
159.95, 85.43, 232.24, 114.13, 199.03, 41.93, 25.11, 15.93, 9.23, 7.02, 7.75, 7.08, 18.64, 9.95,
27.04, 13.28, 23.15, 40.84, 24.44, 15.5, 8.98, 6.82, 7.53, 6.88, 18.1, 9.66, 26.23, 12.88, 22.44,
31.33, 18.77, 11.91, 6.91, 5.25, 5.81, 5.31, 13.98, 7.46, 20.3, 9.98, 17.4),.Dim=c(6, 12)), adj=c(5, 2,
5, 3 1, 6 5 2 5 6 4 3 2 1 5 3Jmum=e2 3 3 1 5
2),weights=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1))
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A3 MODELO 3 (M3)

M3:bit~N(0, 0?) y log(a?) = log(c ) + &;

model

ffor (iin 1:6)
{
b1[i] ~ dnorm(0, tau.bf1])
b2[j] ~ dnorm(0, tau.b[2])
b3fi] ~ dnorm(0, tau.bf3])
b4[i] ~ dnorm(0, tau.b[4])
b8[i] ~ dnorm(0, tau.b[5])
bé[i] ~ dnorm(0, tau.b[6])
b7[i] ~ dnorm(0, tau.b(7])
b8[i] ~ dnorm(0, tau.b[8])
b9[i] ~ dnorm(0, tau.b[9])
b10fi} - dnorm(0, tau.b[10])
b11[i] ~ dnorm(0, tau.b[11))
b12[i] ~ dnorm(0, tau.b[12})

}
for (i in 1 :6)
{
for (tin 1:12)

Y[i.{] - dpois(muli,t])

log(mufi, 1]) <- log(E[i, 1]} + beta[1]*chuva(i, 1] + b1[i]
log(muli,2]) <- log(E[i,2]) + beta[2]*chuvafi,2] + b2[i]
log(muli,3]) <- log(E[i,3]) + betaf3]*chuvali,3] + b3]i]
log(mufi,4]) <~ log(E[i,4]) + beta[4]*chuvali 4] + b4]i]
log(muli,5]) <- log(E[i,5]) + beta[5]*chuvali,5] + b5][i]
log(muli,6]) <- Iog(E[i,6]) + beta[6]*chuvali,6] + b6[i]
log(muli, 7]) <- log(E[i, 7]) + beta[7]*chuva(i,7] + b7[i]
log(muli,8]) <- log(E[i,8]) + beta[8}*chuvali,8] + b8[i]
log(muli,9]) <- log(E[i,9]) + beta[9]*chuva[i,9] + b9[i]
log(mulfi,10]) <- log(E[i, 10]) + beta[10]*chuvafi,10] + b10{i]
log(muli,11]) <- log(Efi,11]) + beta[11]*chuvali,11] + b11[i]
log(muli,12]) <~ log(Efi, 12]) + beta[12]*chuvali,12] + b12[i]
RRenerofi] <- exp(beta[1]*chuvali, 1] + b1[j])

RRfebrerofi] <- exp(beta[2]*chuvali, 2] + b2[i])

RRmarzoli] <- exp(beta[3]*chuvali,3] + b3[i])

RRabrilli] <- exp(betaf4]*chuvafi,4] + b4{i])

RRmayol[i] <- exp(beta[5]*chuvali,5] + b5[i])

RRjuniofi] <- exp(beta[6]*chuvali,6] + b6[i])

RRjuliofi] <- exp(beta[7]*chuvafi,7] + b7[i])
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RRagostofi] <- exp(beta[8]*chuvali,8] + b8[i])
RRseptiembre[j] <- exp(beta[9]*chuvafi,9] + b3[i])
RRoctubrefi] <- exp(beta[10]*chuvali,10] + b10[i])
RRnoviembre[i] <- exp(beta[11]*chuvafi, 11] + b11[i])
RRdiciembre[i] <- exp(beta[12] chuvali,12] + b12[i])
muenerofij<-mufi, 1]

mufebrerofil<-mufi,2]

mumarzofj]<-mufi,3]

muabrillil<-muli, 4]

mumayofi]<-mufi,5]

mujuniofi]<-mufi,6]

mujuliofij<-mufi, 7]

muagoslofil<-mufi,8]

museptiembrefi]<-muli,9]

muoctubrefil<-mufi, 10]

munoviembrefi]<-mulfi, 11]

mudiciembrefil<-mufi, 12]

}
beta[1] ~ dnorm(0,tau.befa)
for(tin 1:12)

{
fau.bftj<-exp(logtau.bft])
}

for (tin 2:12)

{

befa[t]~ dnorm(beta[t-1] tau.beta)
logtau.bft] ~ dnorm(logtau.bft-1],1)
}

logtau.b[1] ~ dnorm(0,1)
tau.beta ~ dgamma (1, 1)
}

list(Y=structure(.Data=c(507, 1192, 504, 738, 1507, 368, 1003, 968, 348, 943, 788, 828, 130, 281,
261, 603, 933, 55, 116, 162, 167, 222, 54, 266, 3121, 1124, 1658, 2529, 3581, 1748, 1433, 1020,
1016, 1056, 680, 736, 4, 3,4, 7,2, 5,4, 4,1, 1, 2, 3, 234, 142, 207, 168, 151, 68, 75, 71, 20, 65, 30,
14, 16, 25, 56, 10, 58, 102, 88, 71, 53, 78, 86, 99),.Dim=c(6, 12)),chuva=structure(.Data=c(12.8, 2.8,
185, 17.3, 9, 11.8, 10, 6.6, 84, 11.1, 10, 13.4, 8.4, 15.9, 16.8, 14.1, 17.1, 12.7, 11.4, 9.6, 9.9, 13.5,
11.1, 15,3, 12.3, 13.6, 8.6, 104, 12.6, 14.2, 12.2, 9.6, 9.2, 8.4, 10.2, 10.2, 10, 15, 12, 10, 6, 14, 8,
7.5 125,6.2, 8.4, 10.1, 18.5, 16, 12.5, 12.8, 10.9, 10, 11.4,8.2,9.2,5.5, 6.9, 8.4, 14.4, 10.2, 12.8,
11.7, 8.7, 12.7, 7.3, 6.8, 11.5, 7.9, 5.8, 13.5),.Dim=¢(6, 12)),E=structure( Data=c(106.98, 64.08,
40.67, 23.58, 17.94, 19.82, 18.11, 47.66, 25.45, 69.19, 33.99, 59.27, 46.31, 27.74, 17.6, 10.21, 7.76,
8.58, 7.84, 20.64, 11.02, 29.97, 14.72, 25.68, 358.59, 214.83, 136.36, 75.07, 60.17, 66.48, 60.76,
159.95, 85.43, 232.24, 114.13, 199.03, 41.93, 25.11, 1593, 9.23, 7.02, 7.75, 7.08, 18.64, 9.95,
27.04, 13,28, 23,15, 40.84, 24.44, 15.5, 8.98, 6.82, 7.53, 6.88, 18.1, 9.66, 26,23, 12.88, 22.44,
31,33, 18.77,11.91, 6,91, 5.25, 5.81, 5.31, 13.98, 7.46, 20.3, 9.98, 17.4),.Dim=c(6, 12)))
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A4 MODELO 4 (M4)

M4: bit~CAR(0?) y log(a?) = log(c? 1) + &

model

{

b1[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weightsf],numf], tau.b[1])
b2[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights[],num[], tau.b[2])
b3(1:6] ~ car.normal(adjf}] ,weightsf],numf], tau.bf3])
b4[1:6] ~ car.normal(adj[] ,weights[],num(], tau.b[4])
b5[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weightsf],num{], tau.b[5])
b6[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights{],num[], tau.b[6])
b7[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights[],num{], tau.b[7])
b8[1:6] -~ car.normal(adj[] ,weights[],num{], tau.b[8])
b9[1:6] ~ car.normal(adjf] ,weights[],numf], tau.b[9])
b10[1:6] ~ car.normal(adj[] ,weights[],num([], tau.b[10])
b11[1:6] ~ car.normal(adj[] ,weights[],num[], tau.b[11])
b12[1:6] ~ car.normal(adjf], weights[],num]], tau.b[12])}

for (i in 1 :6)

{

for (tin 1:12)

{

Y[i.t{] ~ dpois(muli,t])

J

log(muli, 1]) <- log(E[i, 1]) + beta[1]*chuvafi,1] + b1[i]
log(mufi,2]) <- log(E[i,2]) + beta[2]*chuvali,2] + b2[i]
log(muli,3]) <- log(E[i,3]) + beta[3]*chuvali 3] + b3[i]
log(muli,4]) <- log(E[i,4]) + betaf4]*chuvali4] + b4[i]
log(mul[i,5]) <- log(Efi,5]) + beta[s]*chuvali,5] + b5[i]
log(muli,6]) <- log(E[i,6]) + beta[6]*chuvali,6] + b6[i]
Jog(muli,7]) <- log(E[i,7]) + beta[7]*chuvali, 7] + b7[i]
log(mufi,8]) <- log(El[i,8]) + beta[8]*chuvali,8] + b8][j]
log(muli,9)) <- log(E[i,9]) + betaf9]*chuvali,9] + b9[i]
log(mufi, 10]) <- log(Efi, 10]) + beta[10]*chuvali,10] + b10[i]
log(mu[i,11]) <- log(E[i,11]) + beta[11]*chuva[i,11] + b11[]]
log(muli,12]) <- log(E[i,12]) + beta[12]*chuvalfi, 12] + b12[i]
RRenerofi] <- exp(beta[1]*chuvalfi, 1] + b1[i])

RRfebrerofi] <- exp(beta[2]*chuvali,2] + b2[i])

RRmarzo[i] <- exp(beta[3]“chuvali,3] + b3[i])

RRabrilli] <- exp(beta[4]*chuvalfi,4] + b4{i])

RRmayol[i] <- exp(beta[5]*chuvalfi, 5] + b5[i])

RRjunioli] <- exp(beta[6]*chuvafi,6] + b6{i])

RRjuliofi] <- exp(betaf7]*chuvali,7] + b7/i])
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RRagostofi] <- exp(beta[8]*chuvali,8] + b8][i])
RRseptiembre[i] <- exp(beta[9]*chuvali,9] + b9[i])
RRoctubre[i] <- exp(beta[10]*chuvafi, 10} + b10[i])
RRnoviembre[i] <- exp(beta[11]*chuvalfi,11] + b11[i])
RRdiciembrefi] <- exp(beta[12]*chuvali,12] + b12[i])
muenerofij<-mufi, 1]

mufebrerofjl<-muli,2]

mumarzofil<-mufi, 3]

muabrilfj]<-mulfi,4]

mumayolij<-mufi, 5]

mujuniofi]<-mufi,6]

mujuliofij<-muli, 7]

muagostofij<-muli, 8]

museptiembrefil<-mufi,9]

muoctubrefi]<-mufi, 10]

munoviembrefil<-mufi,11]

mudiciembrefil<-mufi, 12]

}

beta[1] ~ dnorm(0,tau.beta)

for(tin 1:12)

{
tau.bft]<-expflogtau.bft])
J

for (tin 2:12)

{ .
beta[t]- dnorm(beta[t-1],tau.beta)
logtau.bft] ~ dnorm(logtau.b[t-1],1)

}

logtau.b[1] ~ dnorm(0, 1)
tau.beta ~ dgamma (1, 1)
}

list(Y=structure(.Data=c(507, 1192, 504, 738, 1507, 368, 1003, 968, 348, 943, 788, 828, 130, 281,
261, 603, 933, 55, 116, 162, 167, 222, 54, 266, 3121, 1124, 1658, 2529, 3581, 1748, 1433, 1020,
1016, 1056, 680, 736,4,3,4, 7,2, 5,4, 4,1, 1, 2, 3, 234, 142, 207, 168, 151, 68, 75, 71, 20, 65, 30,
14, 16, 25, 56, 10, 58, 102, 88, 71, 53, 78, 86, 99),.DiM=c(6, 12)),chuva=structure(,Data=c(12.8, 2.8,
18.5,17.3, 9, 11.8, 10, 6.6, 8.4, 11.1, 10, 13.4, 8.4, 15.9, 16.8, 14.1, 17.1, 12.7, 11.4, 9.6, 9.9, 13.5,
| 111, 15.3, 12.3, 13.6, 8.6, 10.4, 12.6, 14.2, 12.2, 9.6, 9.2, 8.4, 10.2, 10.2, 10, 15, 12, 10, 6, 14, 8,
7.5, 12.5, 6.2, 8.4, 10.1, 18.5, 16, 12.5, 12.8, 10.9, 10, 11.4, 8.2, 9.2, 5.5, 6.9, 8.4, 14.4, 10.2, 12.8,
11.7, 87, 12.7, 7.3, 6.8, 11.5, 7.9, 5.8, 13.5),.Dim=c(6, 12)),E=structure( Data=c(106.98, 64.08,
40.67, 23.58, 17.94, 19.82, 18.11, 47.66, 25.45, 66.19, 33.99, 59.27, 46.31, 27.74, 17.6, 10.21, 7.76,
8.58, 7.84, 20.64, 11.02, 25.97, 14.72, 25.68, 358.59, 214.83, 136.36, 79.07, 60.17, 66.48, 60.76,
159.95, 85.43, 232.24, 114.13, 199.03, 41.93, 25.11, 15.93, 9.23, 7.02, 7.75, 7.08, 18.64, 9.95,
27.04, 13.28, 23.15, 40.84, 24.44, 15.5, 8.98, 6.82, 7.53, 6.88, 18.1, 9.66, 26.23, 12.88, 22.44,
31.33, 18,77, 11.91, 6.91, 5.25, 5.81, 5.31, 13.98, 7.46, 20.3, 9.98, 17.4),.Dim=c(6, 12)), adj=c(5, 2,
5, 3 1 6 5 2 5 6 4 3 2 1 5 3mum=?2 3 3 1 5
2),weights=¢(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1))
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ANEXO B

Anexo Estadistico
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B.1 Estimaciones del Nimero de Incidencias de Malaria por Provincia

Cuadro N°B.1.1

Estimacién del numero de incidencias para el mes de Enero del 2009

por Provincia

Provincia media desviacién . val2.5 mediana val97.5 interacciones -

'ALTO AMAZONAS 506.9: 22,48 463.8 _ 506.6 552.1 100000
LORETO 130.5 12.18: 107.8 130.1 155.6 100000
MAYNAS 3120 59.16: 3004 3120 3237 100000
UCAYAU 4‘917. 2111 1,668 4.623 9.806 100000
REQUENA 233 20.47 194.8 232.4 275.2 100000
17.36 4.24 10.07 17 26.58 100000

MARISCAL RAMON CASTILLA .

Elaboracion: Propia

Cuadro N°B.1.2

Estimacién del nimero de incidencias para el mes de Febrero del 2009

por Provincia
Provincia media desviacion ' ovalzs mediana val97.5 interacciones
ALTO AMAZONAS 1196 129.8 960.5 1189 1471 100000
LORETO 281.1 19,23 241 280.7, 340.9 100000
MAYNAS 1122 34.25, 1055 1122’ 1191 100000
UCAYAL! 3.823 2.002 0.9765 3.472. 8.624 100000
REQUENA 1416 13.11 117 141.2 169.3 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 25.37 4.884: 16.73 25.04- 35.8 100000

Elaboracién: Propia
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Cuadro N° B.1.3

Estimacién del nimero de incidencias para el mes de Marzo del 2009
por Provincia

1

Provincia media  desviacion . val2.5 mediana val97.5 interacciones
ALTO AMAZONAS 504.5 32.58 4305 503.8 617.1, 100000
LORETO 261.2 18.41 226.3 260.7 298.5 100000
'MAYNAS 1657 81.15° 1482 1657 1824 100000
UCAYALI 4.876 2.174 1.586 4.553 9.994 100000
REQUENA ) 205.5 14.2% 1784 205.1 234.7 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 56.58 7.478- 42.97 56.25 72.24 100000

Elaboracién: Propia

Cuadro N° B.1.4

Estimacién del niimero de incidencias para el mes de Abril del 2009
por Provincia

Provincia media desviacién ©  val2.5 mediana val97.5  interacciones
ALTO AMAZONAS 738.8 36.56 573.2 738.1 961.6 100000
LORETO 602.3 25.3 553.8. 601.8. 653.8. 100000
MAYNAS 2528 77.86 2282 2527 2703 100000
UCAYAL! 7.52 2.612: 3.286 7.23 13.44 100000
REQUENA 167.2 12.88 142.8 167 193.6 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 11.15 3.264. 5.672 10.83 100000

Elaboracion: Propia
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Cuadro N° B.1.5

Estimacion del nimero de incidencias para el mes de Mayo del 2009
por Provincia

Provincia . media  desviacion ~  val25 mediana val97.5 interacciones
ALTO AMAZONAS ' 1506 7443 1349 1505 1662 100000
LORETO 934.3 54.38 607.6 933.4 1368 100000
MAYNAS \ 3579 62.01. 3197, 3578, 3870 100000
UCAYALI 2.74 1.482 0.6401 2484 6.297 100000
REQUENA 150.8 12.32 127.6 150.5 175.8- 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 58.19 7.649 44.26. 57.84 74.17 100000

Elaboracién: Propia

Cuadro N° B.1.6

Estimacién del nimero de incidencias para el mes de Junio del 2009
por Provincia

Provincia ' media  desviacién . val25  mediana val97.5  interacciones
ALTO AMAZONAS 367.4 19.73 330.2 367 407.8 100000
LORETO 56.03. 7.359 42.53 55.75 71.26 100000
MAYNAS 1748’ 41.61; 1667. 1747 1831 100000
UCAYAL! 6.067 2.456 2.228 5.738 11.74 100000
REQUENA . 67.02, 8.001 52.24 66.67" 83.69 100000

MARISCAL RAMON CASTILLA 102 10.01. 83.28 101.6 122.7 100000

Elaboracién: Propia

101



Cuadro N° B.1.7

Estimacion del nimero de incidencias para el mes de Julio del 2009
por Provincia

Provincia media desviaciéon . val25 mediana val97.5 . interacciones
ALTO AMAZONAS 1002 34.72. 934.3 1001 1072 100000
LORETO 116.5 10.72 96.3 116.2 138.5 100000
MAYNAS 1433 39.05 1357 1433 1515 100000
UCAYALI 4674 2,02 1.585 4.397. 9.369 100000
REQUENA 75.78 8.638 59.75 75.47 93.64 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 86.81! 106.9. 100000

87.21

9.512:

69.71

Elaboracién: Propia

Cuadro N° B.1.8

Estimacién del nimero de incidencias para el mes de Agosto del 2009
por Provincia

Provincia media  desviacién - val2.5 mediana val97.5 ' interacciones
ALTO AMAZONAS 967 40,35 889.5: 966.2. 1048 100000
LORETO 162.2 13.14 137.4 161.8 188.8 100000
MAYNAS 1020 34.3 952.9 1019 1089 100000
UCAYALI 4,863 2.136. 1.612° 4.549 9.836 100000
REQUENA 71.14 8.325 . 55,81 70.8 88.42. 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 70.77 8.312 55.47 70.42 88 100000

Elaboracién: Propia
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Cuadro N° B.1.9

Estimacién del nimero de incidencias para el mes de Septiembre del 2009
por Provincia

Provincia media desviacién  val25 mediana val97.5 interacciones
ALTO AMAZONAS 347.3 19.79 309.7 346.9 387.9 100000
LORETO 166.5 13.18 141.6 166.2. 193.1 100000
'MAYNAS 1015 31.9 953,1 1014 1078 100000
UCAYAL} 1.849 1.424 0.1787 1.495 5.489 100000
‘REQUENA 20.84 4,444 13.04 20.53. 30.35 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 53.07 8.136 10.47 52.65 108 100000

Elaboracion: Propia

Cuadro N° B.1.10

Estimacién del nimero de incidencias para el mes de Octubre del 2009
por Provincia

mediana

Provincia medla desviacién = val2.5 val97.5 interacciones
ALTO AMAZONAS 942.1 33.15 877.7 841.8 1008’ 100000
LORETO 222.6 19.68' 180.1 222 276 100000
MAYNAS 1056 4647 963.9 1055’ 1149 100000
UCAYAL 1.989 1.325: 0.2734 1.7009 5.282 100000
REQUENA 64.59 8.88. 48.66 64.07' 83.55 100000
78.02 61.44 77.69 96.65 100000.

9.006

MARISCAL RAMON CASTILLA

Elaboracion: Propia
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Cuadro N° B.1.11

Estimacién del nimero de incidencias para el mes de Noviembre del 2009
por Provincia

Provincia media desviacion val2.5 mediana val97.5 - interacciones
ALTO AMAZONAS 786.9 27.96 733 786.6 842.3 100000
LORETO 54.73 7.546. 40,92 54,38, 70.42 100000
MAYNAS 679.9 26.06. 629.9 679.5 732.1 100000
UCAYALI 2.691 1,557 0.5449 2.398 6.487 100000
:REQUENA 30.2 5.291. 20.77. 29.89, 41.39. 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 85.5 10.23 66.8 84.98 107.1 100000
Elaboracién: Propia
CuadroN° B.1.12

Estimacién del nimero de incidencias para el mes de Diciembre del 2009
por Provincia

Provincia media ' desviacién ©  val2s mediana val97.5 ' interacciones

ALTO AMAZONAS 8276 29.05: 7714 827.2 885.3 100000

LORETO 265.6' 18.07 2285 265.3 306.4! 100000

MAYNAS 736.4 34.8 669.3 735.9 807.1 100000

UCAYAL 3.408, 1.742, 0.8992 3.126 7.55 100000

REQUENA 15.48 3.743 9.002 15.2 23.56 100000
98.58 79.95 98.23 119.1

MARISCAL RAMON CASTILLA

9.973

100000

Elaboracién: Propia
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B.2 Napeo de Estimaciones de Incidencias de Malaria por Provincia
Grafico N° B.2.1
Estimacion del NGmero de Incidencias de Malaria por Provincia en el

departamento de Loreto
(Enero-Abril 2009)

(samgles)means for muenero D - -1} (sampies)maans for mutetrera D e oL

D 5 0C-150Ee3 D w So-156Ee
] i
D RVE-3 100603 D DACCESI IR
LR R Y D 2)IECEI- INET
ra? B
l A 2, 30CE<30 T80 ¢ Lo i 3630 TICY

222

l #1200~ 30CR<D . D) T3000+3KED
- a3 20E) - [SEEE2 2

5.00E-&km ' S.00E«4km

(samples)means for mumarzo D e €O (samglesjmeans for muabrd D AN

D 5 Se-180E D ® ce-1808)

u b

d

D i1 20Be3- 20CE2 D PR - 20T
D 20083+ 206E01 E] KAI00Ee3-20CEY
£2408-3- 15200 .‘ EHS B
. & SIR0-3EKEN n (3} ZB5C - INR-D
. L1323 CCBe3 . Py

f

5.0UE~3km $.00E~4km

105



Gréfico N°B.2.2

Estimacién del Nimero de Incidencias de Malaria por Provincia en el
departamento de Loreto
(Mayo-Agosto 2009)
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Grafico N
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B.3 Estimaciones de los Riesgos Relativos por Provincia

Cuadro N°B.3.1

Estimacion del Riesgo Relativo para el mes de Enero del 2009
por Provincia

desviacién  val2.5

. Provincia media mediana val97.5 interacciones
ALTO AMAZONAS 4.739 0.2102 4.336 4,735 5.16 100000
LORETO 2.817 0.263 2.327 2,808 3.359 100000
MAYNAS 8.7 0.165 8.378 8.7 9.026 100000
UCAYALI 0.1173 0.05034 0.03979 0.1103 0.2341 100000
REQUENA 5.706 0.5011 4,77 5.688: 6.734 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 0.3211 0.5426 0.8479 100000

Elaboracién: Propia

0.554

0.1353

Cuadro N° B.3.2

Estimacion del Riesgo Relativo para el mes de Febrero del 2009

por Provincia
Provincia media desviaciéon  val2.5 mediana val97.5 interacciones

ALTO AMAZONAS 18.66 2.025 15 18.55 22.95 100000
LORETO 10.13 0.6932 8.814 10.12 11.52 100000
MAYNAS 5.224 0.1524 4.916 5.223 5.538 100000
UCAYAL! 0.1523 0.07971 0.03889 0.1383 0.3436 100000
REQUENA 5.793 0.5366 4.796 5.776 6.895 100000

1.352 0.8928 1334 1.907 100000

MARISCAL RAMON CASTILLA

0.2602

Elaboracion: Propia
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Cuadro N°B.3.3

Estimacion del Riesgo Relativo para el mes de Marzo del 2009
por Provincia

interacciones

Provincia media desviacién val2.5 mediana val97.5
ALTO AMAZONAS 124 0.8011 10.87 12.39 15.17 100000
LORETO 14.84, 1.046: 12.86- 14.81 16.96 100000
MAYNAS 12.15 0.5951 11.01 12.15 13.34 100000
UCAYALI 0.3061 0.1365' 0.09962 0.2858 0.6255 100000
REQUENA 13.26' 0.922 11.51 13.23 15.14 100000
475 3.606 4722 6.056-

MARISCAL RAMON CASTILLA

0.6278

100000

Elaboracién: Propia

Estimacién del Riesgo Relativo para el mes de Abril del 2009

Cuadro N° B.3.4

por Provincia

Provincia media desviacién val2.5 mediana val97.5  interacciones
ALTO AMAZONAS 31.33 1,678 24.31 31.3, 40.78 100000
LORETO 58.99, 2478, 54.27 58.94 63.93 100000
‘MAYNAS 31.97: 0.9847 30.07 31.96 33.9 100000
UCAYALI 0.8148 0.283 0.3563 0.7835 1.457 100000
REQUENA 18,62’ 1.434 15.92 186 21.55 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA | 1.613 0.4724 0.8204 2.655. 100000

Elaboracién: Propia

109

1.567



Cuadro N° B.3.5

Estimacién del Riesgo Relativo para el mes de Mayo del 2009

por Provincia
Provincia media  desviacién - val2.5 . mediana  val97.5 interacciones
ALTO AMAZONAS 83.97 4,149 75.96 83.87 92.54 100000,
"LORETO 1204 7.008 78.29 120.3° 176.3 100000 .
MAYNAS 59.48 1.031, 53.14 59.48 64.32 100000
UCAYALI 0.3503 0.2111; 0.09116 0.3538 0.8967. 100000
REQUENA 22,11 1.807 18.71 22.06' 25.77 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 11.08 1.457 8,429 11.02 14.13 100000
Elaboracién: Propia
Cuadro N° B.3.6

Estimacién del Riesgo Relativo para el mes de Junio del 2009
por Provincia

desviacidn .

Provincia media val2.5 mediana val97.5 interacciones .

ALTO AMAZONAS 13.54 0.9956; 16.65 18.52 20.54 100000’
LORETO 6.53 0.8577: 4.949 6.497 8.311 100000
MAYNAS 26.29 0.6259, 25.07 26.28 27.53, 100000
UCAYALI 0.7828 0.3169 0.2877 0.7405 1.514 100000
REQUENA 8.9 1.063' 6.946 8.853" 1111 100000
17.55 1.723 14.33. 17.49 21.09. 100000

.MARISCAL RAMON CASTILLA

Elaboracion: Propia
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Cuadro N° B.3.7

Estimacion del Riesgo Relativo para el mes de Julio del 2009

por Provincia
Provincia media  desviacion vai2.5 mediana val97.5  interacciones
ALTO AMAZONAS 55.31 1.917, 51.66 55.27 59.16 100000,
LORETO 14.86 1.368. 123 14.82 17.67 100000
MAYNAS 23.58. 0.6426, 22.33 23.58 24.85 100000
UCAYALI 0.6601 0.2853 0.2238 0.621 1.323 100000
REQUENA 11.01. 1.255: 8.686 10.97 13.62 100000
.MARISCAL RAMON CASTILLA 16.42 1.791 13.13 16.35 20.14 100000
Elaboracién: Propia
Cuadro N° B.3.8

Estimacioén del Riesgo Relativo para el mes de Agosto del 2009
por Provincia

Provincia media desviacion . val25 mediana val97.5 interacciones
ALTO AMAZONAS 20.29 0.8467 18.68 20,27 21.98 100000
LORETO 7.859 0.6367, 6.658 7.841 9,146 100000
MAYNAS 6.376 0.2144 5.962 6.373 6.803 100000
UCAYALI 0.2609 0.1146. 0.08664 0.2441 0.5281 100000
REQUENA 3.93 0.46. 3.083, 3.911 4.885 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 0.5046 3.967 100000

5.062

5.036

6.295

Elaboracion: Propia
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Cuadro N° B.3.9

Estimacion del Riesgo Relativo para el mes de Septiembre del 2009
por Provincia

Provincia media desviacién val2.5 mediana valo7.s interacciones
ALTO AMAZONAS 13.65 0.7774, 1217 13.63 15,22 100000,
'LORETO 15.11 1.196 12.85 15.07. 17.53 100000
MAYNAS 11.88 0.3734 11.16 11.87, 12.62. 100000
‘UCAYAU 0.1858 0.1431 0.01791 0.1503 0.5523 100000
REQUENA 2.157 0.46. 1.35 2.125 3.142 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA ¢ 7.115 1,001 1.403 7.057 14.48 100000

Elaboracion: Propia

Cuadro N° B.3.10

Estimacién del Riesgo Relativo para el mes de Octubre del 2009
por Provincia

Provincia media desviacién val2.5 mediana val97.5 interacciones
'ALTO AMAZONAS 13.62 0.4791 12.68 13.61° 14.57 100000
LORETO 7.426 0.6566 6.197 7.406 8.771 100000
MAYNAS 4.547 0.200L: 4.161 4.544 4.947 100000
UCAYALL 0.07356 0.049 0.01004 0.06322 0.1955 100000
REQUENA 2.462 0.3385: 1.855. 2.443 3.185 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 3.844 0.4437 3.028 3.827 4.758 100000

Elaboracion: Propia
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Cuadro N° B.3.11

Estimacién del Riesgo Relativo para el mes de Noviembre del 2009
por Provincia

Provincia media  desviacion ~val2s mediana  val97.5 interacciones
ALTO AMAZONAS 23.15 0.8226 21.57 23.14: 24.79 100000
LORETO 3.718. 0.5126. 2,78 3.695. 4.787 100000
'MAYNAS 5.957 0.2283 5.519 5.954 6.413. 100000
UCAYAL 0.2027 0.1173 0.04107 0.1806' 0.4887 100000
REQUENA 2.345 0.4108 1.614 2.321 3.212 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 8.567 1.025 6.705 8.515 10.73 100000

Elaboracién: Propia

Cuadro N° B.3.12

Estimacién del Riesgo Relativo para el mes de Diciembre del 2009
por Provincia

Provincia media  desviacion | val25 . mediana ' val97.5 interacciones
ALTO AMAZONAS 13.96 0.4301 13.02 13.96 14.93 100000
LORETO 10.34 0.7038 9.013 16.33 11.76 100000
MAYNAS 3.7 0.1749 3.366 3.697 4.051 100030
UCAYAU 0.1472 0.07523 0.03883 0.135 0.3264 100000
REQUENA i 0.69 0.1668; 0.4012 0.6774 1.051, 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA - 5.665 0.5732- 4,598 5.646 6.843 100000

Elaboracion: Propia
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B.4 Mapeo de Estimaciones de los Riesgos Relativos por Provincia

Grafico N°B.4.1

Estimacion del Riesgo Relativo por Provincia en el departamento de Loreto
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Grafico N°B 4.2

Estimacion del Riesgo Relativo por Provincia en el departamento de Loreto
(Mayo-Agosto 2009)
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Grafico N°B.4.3

Estimacion del Riesgo Relativo por Provincia en el departamento de Loreto
(Septiembre-Diciembre 2009)
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B.5 Estimaciones del Efecto de las Areas Circundantes por Provincia

Cuadro N°B.5.1

Estimacién del Efecto de areas circundantes por Provincia
durante el mes de Enero

Provincia media desviacion Error MC  val2,5 mediana val87.5 inicie interacciones
ALTO AMAZONAS 0.947 0.058 0.0003611 0.7669 0.943 1.15 1 100000
LORETO 0.6326 0.1185 0.00032 0.4053 0.6302 0.8703 1 100000
MAYNAS 1.579 0.0922 0.0003305 1.412 1.574 1773 1 100000
UCAYALI -2.714 0,3925 0.001398 -3,567 -2.685 -2.028 1 100000
REQUENA 0.8593 0.1145 0.0005214 0,6437 0.856 1.095 1 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA -1.305 0.2159 0.0006872 -1.747 -1.298 -0.8971 1 100000
Elaboracién; Propia

Cuadro N°B.5.2
Estimacién del Efecto de areas circundantes por Provincia
durante el mes de Febrero

Provincia media desviacion Error MC  val2.5 mediana val97.5 inicio interacciones
ALTO AMAZONAS 2.658 0.128 0.0002095 2.423 2.655 2.905 1 100000
LORETO 0.8213 0.1161 0.0004834 0.6113 0.816% 1.06 1 100000
MAYNAS 0.3764 0.1028 0.0003825 0.1928 0.3706 0.5935 1 100000
UCAYAL -3.432 0.4512 0,001513 -4,423 -3.395 -2.653 1 100000
REQUENA 1.2507 0.125 0.0004958 0.02042 0.2462 0.5054 1 100000
MARISCAL RAMGN CASTILLA -0.6745 0.188% 0.0005394 -1.051 -0.6722 -0.3097 1 100000

Elaboracién: Propia
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Cuadro N°B.5.3

Estimacioén del Efecto de areas circundantes por Provincia
durante el mes de Marzo

Provincia media desviacion ErrorMC  val2,5 mediana val97.5 inicio interacciones
ALTO AMAZONAS 0112 0.1006  0.0004366  -0.06927 0,1077 0.3182 1 100000
LORETO 0.5116 0.1019  0,0003853 0.3245 0.5076 0.7209 1 100000
MAYNAS 1,379 009294 0.0002216 1212 1375 157 1 100000
UCAYALL -2,846 0,3979 0.001482 -3.708 -2.817 -2.152 1 100000
REQUENA 0.9576 01018  0.0003489 0.7663 0.9544 1.167 1 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA -0.1139 0.1371 _ 0.0004436 -0.3821 -0.1143 0.1565 1 100000
Efaboracién: Propia

Cuadro N°B.5.4
Estimacién del Efecto de areas circundantes por Provincia
durante el mes de Abril

Provincia media desviacién Error MC  val2.5 mediana val97.5 inicio interacciones
ALTO AMAZONAS 0.2522 009492 0.0004308 0.07634 0.2454 0.4438 1 100000
LORETO 1.476 008985 0.0003612 1.308 1.473 1.66 1 100000
MAYNAS 1,546 008528 0.0002603 1389 1.543 1721 1 100000
UCAYAL} 22111 0.3137 0.001092 2777 -2.002 -1.545 1 100000
REQUENA 0.5605 0.1035  0.0003654 0.3618 0,5591 0.7674 1 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA -1723 0.2604  0.0008657 -2.267 1712 -1.247 1 100000

Elaboracién: Propia
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Cuadro N°B.5.5

Estimacion del Efecto de &reas circundantes por Provincia
durante el mes de Mayo

Provincia media desviacion ErrorMC  val2.5 mediana val97.5 inicio interacciones
ALTO AMAZONAS 1.952 01121 0.0003573 1.758 1.943 2.197 1 100000
LORETO 0.08251 01323  0.0006623 -0.1454 0.07361 0.3583 1 100000
MAYNAS 0.6175 01131  0.0004767 0.4232 0.6086 0.8644 1 100000
UCAYALI -2.747 0.5357 0.002119 -3.936 -2.695 -1.844 1 100000
REQUENA 0.09249 01273  0.0004383 -0.1386 0.0855 0.362 1 100000
MARISCAL RAMGN CASTILLA 0.00219 01533 0.0004628 -0,2885  -0.001188 0.3133 1 100000
Elaboracién: Propia

Cuadro N° B.5.6
Estimacién del Efecto de areas circundantes por Provincia
durante el mes de Junio

Provintia media desviacidn Error MC  val25 mediana val97.5 inicio interacciones
ALTO AMAZONAS 0.9208 008984  0,0003032 0.7528 0.9177 1.105 1 100000
LORETO -0.2822 04337  0.0004391 -0.5459 -0.2816 -0.02104 1 100000
MAYNAS 0.8648 008244 00003335 0.7146 0.8609 1.038 1 100000
UCAYALI 2.7 0.353 0.001314 -3.465 -2.676 -2.079 1 100000
REQUENA 0.486 01272 D.0004194 0.238 0.4858 0.7375 1 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 0.7101 0.1132  0.0003794 0.4915 0.7091 0,935 1 100000

Elaboracion: Propia
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Cuadro N° B.5.7

Estimacion del Efecto de areas circundantes por Provincia
durante el mes de Julio

Provincia media desviacion Error MC val2.5 mediana valg7.5 inicio interacciones
ALTO AMAZONAS 1.601 0.08942 0.0003258 1.44 1.596 1.791 1 100000 ‘
LORETO ~0.05443 0.1142 0.0004053 -0.2723 -0.05657 0.1761 1 100000
MAYNAS 0.2182 0.0805 0.0003797 0.05525 0.2132 0.4088 1 160000
UCAYALI -2.441 0,3984 0.001451 -3.307 -2,411 -1.745 1 100000
REQUENA -0.3563 0.1255 0.0004036 -0.5985 -0.3571 -0.1052 1 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 1.032 0.1244 0.0003635 (.7937 1.031 1.281 1 100000
Elaboracién: Propia

Q
Cuadro N° B.5.8
Estimacion del Efecto de areas circundantes por Provincia
durante el mes de Agosto

Provincia media desviacion Error MC  val2.5 mediana val97.5 inicio interacciones
ALTO AMAZONAS 1.854 0,08947 0.0002645 1.692 1.85 2.042 i 100000
LORETO 0.3784 0.1079 0.000411 0.1754 0.3756 0.5985 1 100000
MAYNAS 0.1718 0.03073 0.0003691 0.008047 0.1678 0.3622 1 100000
UCAYALI -2.756 0.3936 0.,001444 -3,609 -2.728 -2.071 1 100000
REQUENA -0.07316 0.1272 0.0004217 -0.3188 -0.0747 0.1802 1 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 0.4248 0.1295 0.0004338 0.1742 0,4235 Q.6822 1 100000

Elaboracién: Propia

120



Cuadro N° B.5.9

Estimacion del Efecto de areas circundantes por Provincia
durante el mes de Septiembre

Provincia media desviacién Error MC  val25 mediana val97.5 inicio interacciones
ALTO AMAZONAS 1.436 0.1544  0.0005266 1171 1.433 1.78 1 100000
LORETO 1.327 04613 0.0006141 1046 1315 1.679 1 100000
MAYNAS 1.187 01497  0.0005492 0.9338 1173 1.524 1 100000
UCAYAU -3.75 0.6892 0.002697 -5.338 -3.667 -2.643 1 100000
REQUENA -0.5417 02213 0.0007192 -0.9727 -0.5434 -0,1002 1 100000
MARISCAL RAMON CASTILA 0.3415 0.1887  0.0007721  -0.004529 0.3325 0.7402 1 100000

Elaboracion: Propia

Cuadro N° B.5.10

Estimacién del Efecto de areas circundantes por Provincia
durante el mes de Octubre

Pravincia meadia desviacion Error MC  val25 mediana valg7.5 inicio interacciones
ALTO AMAZONAS 1.449 0.1483  0.0007603 1202 1435 1.782 1 100000
LORETO 0.5885 01689  0.0009405 0.2946 0.5743 0.9607 1 100000
MAYNAS 0.6344 0.1396  0.0005723 0.4037 0.6196 0.9494 1 100000
UCAYALI -3.501 0.676 0.003166 -5.051 -3.42 -2.414 1 100000
REQUENA 0.3162 0.1702  0.0005316 0.00396 0.3082 0.6761 1 100000
MARISCAL RAMON CASTILLA 0.5131 0.1642 0.000654 0,2166 0.5034 0.8641 1 100000

Elaboracién; Propia
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Cuadro N° B.5.11

Estimacion del Efecto de areas circundantes por Provincia

durante el mes de Noviembre

Provincia media desviacidn Error MC  val2,5 mediana val97.5 inicio interacciones
ALTO AMAZONAS 173 0.1224  0.0004503 1508 1714 1.988 1 100000
LORETO -0.271 0.1636  0,0006319 -0.5818 -0,2743 0.0606 1 100000
MAYNAS 0337 04234  0.0005022 0.1202 0.3282 0,605 1 100000
UCAYALI -2.965 0.5405 0.001978 -4.177 22911 -2.059 1 100000
REQUENA -0.1419 0.1847  0.0005524 -0.5044 -0.1426 0.2235 1 100000
MARISCAL RAMON CASTIIA 1,318 0.1435  0.0004141 1.038 1.313 1.627 1 100000
Elaboracioén: Propia

Cuadro N° B.5.12
Estimacion del Efecto de areas circundantes por Provincia
durante el mes de Diciembre

Provincia media desviacion ErrorMC  val2.5 mediana valo7.5 inicio interacciones
ALTO AMAZONAS 1.586 0.113 0.000429 1.383 158 1.827 1 100000
LORETO 1.136 01242 0.0004984 0.5089 113 1,394 1 100000
MAYNAS 0.5082 01115 00003375 0.3068 0.5021 0.7474 1 100000
UCAYALH -2.843 0.471 0.001546 -3.873 2,801 -2.038 1 100000
REQUENA -1.059 02313 0.0007873 -1534 -1.051 -0.6233 1 100000
MARISCAL RAMGON CASTILLA 0.6718 0,137 0.000495 0.4133 0.6685 0.9518 1 100000

Elaboracion: Propia
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B.6 Mapeo del Efecto de las Areas Circundantes por Provincia

Grafico N°B.6.1

Estimacion del Efecto de las Areas Circundantes
por Meses en el departamento de Loreto
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Grafico N°B.6.2

Estimacion del Efecto de las Areas Circundantes
por Meses en el departamento de Loreto
(Mayo-Agosto 2009)
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Grafico N°B.6.3

Estimacién del Efecto de las Areas Circundantes
por Meses en el departamento de Loreto
(Septiembre-Diciembre 2009)
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