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Modelos bayesianos espacio-temporales en el analisis de las hospitalizaciones evitables

en Costa Rica

Melvin Morera Salas. Caja Costarricense de Seguro Social. mmoreras@ccss.sa.cr

Introduccién y objetivo

El analisis puramente espacial de eventos en salud agrupa
datos de varios afios dejando de lado la dimensién del tiempo.
Esto implica que el exceso de eventos observados en algunas
areas geogréaficas pudiera ser sélo el reflejo de una situacion
pasada que continla visualizandose debido a la agregacion de
informacion’.

Estos problemas se resuelven con la utilizaciéon de modelos
espacio-temporales ya que permiten mostrar la distribucion
geogréafica de riesgos y como evolucionan éstos a lo largo del
tiempo. Por este motivo, el uso de modelos bayesianos jerar-
quicos espacio-temporales se han generalizado en la cartografia
de enfermedades y constituyen una herramienta muy util para la
vigilancia epidemiolégica?.

El objetivo del estudio es desarrollar modelos bayesianos espa-
cio-temporales para identificar patrones espaciales persistentes
de alta hospitalizacion susceptibles de atencion ambulatoria
(ACSC por sus siglas en inglés) en el entorno costarricense y
determinar que areas tienen una tendencia creciente en el riesgo
de hospitalizacion.

Materiales y métodos

Los datos se obtienen del Seguro Publico de Salud Costarricense
(SPSC). Se estudian 13 categorias diagndsticas de la lista valida
para Espafia, agrupadas en enfermedades prevenibles por inmu-
nizacién, agudas y cronicas®. La unidad geografica de anélisis son
las 103 dreas de salud y el periodo de estudio es 2001-2008.
Para determinar patrones espacio-temporales de hospitaliza-
cion por ACSC el mejor modelo resulté ser uno que permite
transferir informacién entre afios sucesivos y entre las areas de
salud vecinas. Incluye un componente espacial autorregresivo,
un paseo aleatorio de primer orden que modeliza la evolucién
temporal promedio para todas las areas de salud, y una serie
temporal autorregresiva de primer orden en funcion de ese
mismo término en areas vecinas.

Para estimar la tendencia espacio-temporal se estima un
modelo que incluye componentes aleatorios de autocorrelacion
y heterogeneidad espacial y de tendencia lineal y cuadrética, de
tal forma que captura la tendencia de las razones estandariza-
das de hospitalizacion y los cambios en su tendencia durante
el periodo de andlisis.

La estimacion de los modelos se realizé en WinBUGS. Se utilizd
el Deviance Information Criteria (DIC) para valorar el ajuste de los
modelos* y la convergencia se comprobé con el estadistico de
Brooks-Gelman-Rubin®.

Resultados

Analisis descriptivo

Para el entorno costarricense se encontré que aproximadamente
una de cada veinte hospitalizaciones se generan por patologias
que se consideran evitables. Tres cuartas partes de estas hos-
pitalizaciones se concentran en tres categorias diagndsticas:
enfermedades isquémicas del corazén, neumonia y enfermeda-
des hipertensivas.

Patrones espacio-temporales persistentes y magnitud de
la variabilidad geografica

La estimacién de la razén de hospitalizacion por areas de salud
es similar en todos los afios. Esto se corrobora al observar la dis-
tribucion geogréfica de las razones estimadas y su significacion
estadistica por afio y para cada sexo, donde se aprecia pocos
cambios en la intensidad de colores en los mapas (figura 1).

Se presenta un patron persistente de sobrehospitalizacion en la
zona Sur del pais y Pacifico Central en ambos sexos y en parte
de la provincia de Guanacaste en hombres. Por su parte, se
registra un patron persistente de infrahospitalizacion en parte de
las zonas Atlantica y norte y en el centro del pais.

En la primera fila de la figura 2 se representa geogréaficamente
la magnitud de la variabilidad de las hospitalizaciones evitables
por érea de salud, medida por la desviacion estandar de la razén
hospitalizacion estandarizada suavizada (RHES) para el periodo
2001-2008. Se observa una baja variabilidad en las zonas con
alto riesgo de hospitalizacién evitable en el Sur del pais y el
Pacifico Central, lo cual corrobora la existencia de un patrén
espacial persistente de alta hospitalizacion en dicha region.
También se observa que en regiones distintas las areas de
salud tienen un comportamiento muy distinto, mientras que en
la misma region evolucionan de forma similar, que es un hecho
interesante desde el punto de vista epidemioldgico.

Las tendencias temporales de la mayoria de dreas de salud
presentan un comportamiento muy suavizado debido a la pre-
sencia de correlacion temporal, pero a pesar de la dependencia
entre observaciones consecutivas, se puede ajustar una gran
variedad de formas.

Tendencia espacio-temporal hospitalizaciones por ACSC
Para el anélisis de la tendencia temporal de cada érea de salud
se utilizaron las estimaciones de las tendencias lineal y cuadra-
tica del modelo bayesiano y se construyeron cinco categorias:
crecimiento, decrecimiento, crecimiento-decrecimiento, decre-
cimiento-crecimiento y variacion no significativa.

A nivel de dreas de salud se evidencian cambios en los patrones
geogréficos de hospitalizaciones por ACSC dependiendo del afio
y sexo analizado. Aproximadamente el 15 % de las dreas presen-
taron una tendencia decreciente en las hospitalizaciones durante
todo el periodo y un porcentaje similar de dreas registraron una
tendencia creciente.

En la tercera fila de mapas de la figura 2, se observa que existe
una ligera concentracion de dreas con tendencia creciente para
todo el periodo en el centro del pais en el grupo de hombres
y en la provincia de Alajuela en mujeres. Se muestra también
una concentracion de édreas con tendencia decreciente durante
todo el periodo en gran parte de las provincias de Puntarenas y
Guanacaste en hombres.

Areas de salud de interés para la vigilancia epidemiolégica
Combinar la informacion de los mapas de patrones espaciales y
de tendencia espacio-temporal, permite detectar algunos com-
portamientos en la evolucién de los riesgos que pueden tener
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Figura 1. Razon de hospitalizacion estandarizada suavizada y

significancia estadistica por afio segin sexo.
Total de hospitalizaciones por ACSC.

Atlas VPM



[ Original

368

e Desviacion estandar RHES 2001-2008 )
W 1<1.14: Quintil 1

1>1.14-1.17: Quintil 2
—=3>1.17-1.19: Quintil 3
=1>1.19-1.27: Quintil 4
m >1.27: Quintil 5

m Decreciente

m Creciente - Decreciente
1 No significativo

= Decreciente-Creciente
m Creciente

yiPn
e

Nl d
A2

L . :ati;
[ .- A e s ik
0.5 b
O b O b
~— N [ar) < [Ye) [{=) ~ © — N [a2] < [Ye) © ~ ©
o o o o o o o o o o o o o o o o
o o o o o o o o o o o o o o o o
N [aN] N N [aN] [aN] N oN N [aN] N N N N N N
7 Area 96 &= Area 100
= Area 97 m Area 101
m Area 98

Figura 2. Representacion geografica de la deviacion estandar,

promedio y tendencia de la RHES por sexo.
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un interés desde el punto de vista de la vigilancia epidemiold-
gica y de planificacion de servicios de salud. Atencion especial
merecen las areas de salud con tendencia creciente y que estan
ubicadas dentro de zonas de alto riesgo.

Los mapas de la segunda fila de la figura 2 muestran la confluen-
cia de colores, ya sea de alto o bajo riesgo, en algunas zonas
enmarcadas con semicirculos. Pero los mapas de tendencia
espacio-temporal (tercera fila de mapas) y las gréficas de tenden-
cia, muestran la variedad de formas que pueden tomar las areas
dentro de esas regiones.

Se destaca la zona Sur del pais que presenta sobrehospitaliza-
cion en todo el periodo de estudio y donde algunas de estas
dreas presentan una tendencia creciente en todos los afios.
También se pueden destacar otras zonas con tendencia cre-
ciente en regiones con alto riesgo, tal es el caso de algunas de
las dreas del centro del pais y Pacifico Central en hombres y zona
Atlantica en mujeres.

Discusidn

El andlisis bayesiano dindmico presentado en esta investigacion
aporta un conocimiento actual de la distribucién geogréfica
y evolucion temporal de la morbilidad hospitalaria evitable en
Costa Rica, mejorando sustancialmente la informacion aportada
por el mapeo estatico convencional. Se muestra la evolucion
de cada éarea de salud a lo largo del periodo de estudio y se
destacan algunos comportamientos que pueden tener un interés
desde el punto de vista de la vigilancia epidemioldgica y de pla-
nificacion de servicios de salud.

Se determina la presencia de patrones persistentes de sobrehos-
pitalizacion en la zona Sur, parte del Pacifico Central y Norte del
pais, en todos los grupos de enfermedades y en ambos sexos.
También se destacan algunos patrones de dreas con tendencia
creciente en el centro del pais y en parte de la zona Sur, que a
su vez son zonas con altas RHES.

En esta investigacion se debe tener cuidado cuando se analizan
los resultados de tendencia temporal debido al corto periodo dis-
ponible para el andlisis de los datos. Martinez et al.¢ demuestran
que los modelos que utilizan estructuras autorregresivas para
el componente espacio-temporal se ajustan mejor cuando el
periodo de tiempo es largo. Para lograr resultados més robustos
se recomienda ampliar el periodo de anélisis.

Cuando se analizan e interpretan mapas de enfermedades tam-
bién se deben tener en cuenta, entre otros factores, los efectos
de la migracion, calidad de los datos y el grado de dispersién de
las tasas entre zonas geografica. Para una discusiéon méas deta-
llada sobre estas limitaciones revisar a Ocafia-Riola’.

Dentro de las lineas abiertas de investigacion esta determinar si
los patrones persistentes de sobrehospitalizacion estan asocia-
dos a factores tales como efectos medioambientales, factores
socio demograficos o al bajo acceso a la atencién primaria de
salud, que actian de manera sostenida durante todo el periodo.
A pesar de que el enfoque bayesiano permite la inclusién de
variables explicativas dentro de sus modelos, para esta inves-
tigacion no se dispuso de un sistema continuo y homogéneo
de informacién que permitiera estimar modelos de regresion
espacio-temporales. En consecuencia, no se evaluaron las posi-
bles causas de los patrones persistentes de sobrehospitalizacion
en la zona Sur del pais.

Original

Como temas alternativos para esta linea de investigacion se
recomienda disefiar modelos de ecuaciones estructurales en
el entorno bayesiano®, que permitiria construir variables expli-
cativas no observables a partir de datos administrativos que se
recogen usualmente en las dreas de salud.

Otras lineas de desarrollo estarian centradas en explorar modifi-
caciones a los modelos propuestos para evaluar posibles mejo-
ras en términos de ajuste. Dentro de las alternativas se podrian
desarrollar modelos autorregresivos temporales de un orden
superior a 1y aplicar componetes autorregresivos y de medias
moviles para vincular la informacién entre periodos. Aunque, la
identificacion de la estructura de la serie temporal apropiada es
una tarea dificil cuando el niumero de periodos de tiempo dispo-
nible es pequefio®.

Para esta investigacion se calcularon las razones de hospitaliza-
cién ajustadas por edad con el objetivo de reducir la compleji-
dad de los modelos. Se recomienda estudiar las interacciones
espacio-temporales de las tasas especificas por edad. Porque
si existieran diferencias geograficas en las tasas especificas, se
podrian implementar diferentes estrategias dependiendo de los
grupos de edad y las zonas geogréaficas donde exista sobrehospi-
talizacion por ACSC. Para mayor detalle del andlisis de modelos
por grupos de edad ver a Ocafa-Riola’.
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Anexo 1
Cddigos de WinBUGS Modelo Tendencia espacio-temporal

# Modelo para estimar la tendencia espacio-temporal de las
hospitalizaciones por ACSC.

model{

for(i in 1:N){

for(j in 1:T){

O[i,j] = dpois(muli,j])

log(muli,j]) <- log(E[i,j]) + alpha + (betal+deltal[i])*(anoslj]-
centro) +

(beta2+delta2]i]) *(anos[j]-centro)*(anos[j]-centro) + SJi] + h[i]
RHESJi,j]<-exp(alpha + (betal+deltal[i])*(anos[j]-centro) +
(beta2+delta2]i])*(anos[j]-centro)*(anos[j]-centro) + SJi] + hl[i])
}

# Componentes para estimar la tendencia temporal para cada
areas de salud

lineal[i]<-betal+deltal]i]

cuadraticoli]<-beta2+delta2][i]

prp.lineal[i]<-step(linealli]-0)
prp.cuadraticoli]<-step(cuadraticoli]-0)
}

#Distribucion a priori

alpha ™ dflat()

betal~dnorm(0, 0.00001)

beta2 ™~ dnorm(0, 0.00001)

#Efectos espaciales

S[1:N] " car.normal(adj[], weights[], num[], tau.S)

deltal1[1:N] ™ car.normal(adj[], weights[], num[], tau.deltat)
delta2[1:N] ™ car.normal(adj[], weights][], num[], tau.delta2)
for (i in 1:N)

{h[i] = dnorm (0, tau.h)}

#0tras distribucion a priori
tau.S™~dgamma(0.5, 0.0005)
tau.h~dgamma(0.5, 0.0005)

tau.deltal ~dgamma(0.5, 0.0005)

tau.delta2 ~dgamma(0.5, 0.0005)

varianza.S<-1/tau.S

varianza.h<-1/tau.h

varianza.deltal<-1/tau.deltal

varianza.delta2<-1/tau.delta2

# Pesos para la matriz adyacente

for (k in T:sumNumNeigh)

{weights[k]<-1}

}
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Anexo 2
Cddigos de WinBUGS Modelo Estimacién de Patrones
Persistentes

# Modelo con dos componentes mixtos para la variancia de los
términos de interaccién espacio-temporales

model{

for(i in 1:N){

for(j in 1:T){

O[},i] ™~ dpois(mufj,i])
#Modelizacion de la media para cada drea de salud y afio
log(mulj,i])<-log(E[j,i])*mediainter+inter[j]+ST[},i]
#Razdén de hospitalizacion estandarizada suavizada para cada
area de salud y afio

RHES]Ji,j]<-exp(mediainter+inter][j]+ST{j,i])
#Probabilidad de q la RHES sea superior a uno, para cada drea
de salud y afio
PRHES]i,j]<-step(RHES]i,j]-1)
#Tendencia temporal del riesgo para cada area de salud
Tend.ST[j,i]<-exp(ST[},il)/ exp(mean(ST[,i])) }
#Magnitud de las variaciones geogréficas en el tiempo
sd.ST[i]<-exp(sd(ST[,i]))
#Razoén espacio-temporal media para cada drea de salud
mean.ST[i]<-exp(mean(ST[,i])) }
#Tendencia temporal
for(j in 1:T){

RMAnualfj]<-exp(inter(j]) }
#Efecto espacio-temporal para el primer periodo

theta.S[1,1:N] ™ car.normal(map(],w[],nvec[],prec.spat)

for(i in 1T:N){ST[1,i]<-pow(1-ro*ro,-0.5)*S[1,i]}
#Efecto espacio-temporal para periodos subsecuentes

for(j in 2:T){

for(i in 1:N){

theta.ST[j,i]<-ro*ST[j-1,i1+S[j,i] }

theta.S[j,1:N] ™ car.normal(map[],w[],nvec]],prec.spat) }
#Distribucion a priori para el riesgo medio para cada drea y
afo

mediainter”~ dnorm(0,0.01)
#Distribucion a priori para la tendencia temporal global

inter[1:T] " car.normal(mapT[],wT[],nvecT[],prec.inter)
#Distribucién a priori para los paréametros de precisién del
modelo

prec.inter” dgamma(0.5,0.005)

prec.spat” dgamma(0.5,0.005)
#Distribucidn a priori para el parémetro de dependencia tem-
poral

ro” dunif(-1,1)
# Pesos para las matrices adyacentes en el espacio y tiempo
respectivamente
for(k in 1: 534){
wlk] <1}
for(k in 1: 14){
wTlk] <- 1}
}





