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Resumen

La mortalidad materna constituye un indicador clave del estado de salud publica
y del nivel de desarrollo social, al reflejar desigualdades en las condiciones socioeco-
némicas, el acceso a servicios y las caracteristicas demogréficas de los territorios. En
Colombia, a pesar de los avances observados en la reduccién de la Razén de Mor-
talidad Materna (RMM) a nivel nacional, persisten marcadas diferencias entre de-
partamentos y municipios. En este contexto, el presente trabajo tiene como objetivo
analizar el comportamiento de la RMM en Colombia durante el afio 2023 en relacién
con factores sociodemogréficos, excluyendo variables clinicas o fisicas de salud, con
el fin de identificar patrones territoriales y comprender cémo las condiciones estruc-
turales se asocian con la ocurrencia y magnitud de la mortalidad materna.

Para abordar este objetivo, se adopta un enfoque bayesiano multinivel que per-
mite modelar explicitamente la estructura jerarquica de los datos, con municipios
anidados en departamentos. Dada la presencia de un elevado ntiimero de ceros en la
variable de respuesta, se propone un modelo hurdle con inflacion de ceros. La esti-
macién del modelo se realiza exclusivamente mediante métodos bayesianos imple-
mentados en el lenguaje probabilistico Stan, utilizando simulacién Monte Carlo por
cadenas de Markov, lo que permite obtener inferencias completas sobre los efectos
fijos y aleatorios, asi como una adecuada cuantificacion de la incertidumbre asociada
a las estimaciones.

Los resultados evidencian una marcada heterogeneidad territorial en la RMM,
con variabilidad significativa tanto a nivel departamental como municipal. En la
componente binaria del modelo, las covariables asociadas a condiciones socioeconé-
micas desfavorables, como mayores niveles de pobreza, menor cobertura educativa
y limitaciones en el acceso a servicios bdsicos, se relacionan con una mayor probabi-
lidad de observar mortalidad materna. En la componente continua, una vez ocurren
los eventos, los territorios con peores indicadores sociodemograficos presentan ni-
veles esperados de RMM mas elevados.

En conjunto, los hallazgos resaltan la importancia de considerar exclusivamente
los determinantes sociodemogréficos y la estructura jerarquica del territorio en el
andlisis de la mortalidad materna, aportando evidencia estadistica relevante para la
formulacion de politicas ptblicas focalizadas en los contextos de mayor vulnerabili-
dad.

Palabras clave: Mortalidad Materna; Razén de Mortalidad Materna; Modelos
Multinivel; Datos Multinivel; Modelo Hurdle; Anélisis Bayesiano; Factores Sociode-
mogréficos; Salud Publica; Colombia.
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abstract

Maternal mortality constitutes a key indicator of public health status and social
development, as it reflects inequalities in socioeconomic conditions, access to servi-
ces, and demographic characteristics of territories. In Colombia, despite the obser-
ved progress in reducing the Maternal Mortality Ratio (MMR) at the national level,
marked differences persist between departments and municipalities. In this context,
the present study aims to analyze the behavior of the MMR in Colombia during 2023
in relation to sociodemographic factors, excluding clinical or physical health varia-
bles, in order to identify territorial patterns and understand how structural condi-
tions are associated with the occurrence and magnitude of maternal mortality.

To address this objective, a Bayesian multilevel approach is adopted, which ex-
plicitly models the hierarchical structure of the data, with municipalities nested
within departments. Given the presence of a high number of zeros in the respon-
se variable, a hurdle model with zero inflation is proposed. The model estimation
is carried out exclusively using Bayesian methods implemented in the probabilis-
tic language Stan, employing Markov Chain Monte Carlo simulation, which allows
for complete inferences on both fixed and random effects, as well as an adequate
quantification of the uncertainty associated with the estimates.

The results show marked territorial heterogeneity in the MMR, with significant
variability at both the departmental and municipal levels. In the binary component
of the model, covariates associated with unfavorable socioeconomic conditions, such
as higher levels of poverty, lower educational coverage, and limitations in access to
basic services, are related to a higher probability of observing maternal mortality.
In the continuous component, once events occur, territories with poorer sociodemo-
graphic indicators present higher expected levels of MMR.

Overall, the findings highlight the importance of considering exclusively so-
ciodemographic determinants and the hierarchical structure of the territory in the
analysis of maternal mortality, providing relevant statistical evidence for the formu-
lation of public policies targeted at the contexts of greatest vulnerability.

Keywords: Maternal Mortality; Maternal Mortality Ratio; Multilevel Models; Mul-
tilevel Data; Hurdle Model; Bayesian Analysis; Sociodemographic Factors; Public
Health; Colombia.
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Capitulo

Introduccion

1.1. Planteamiento del Problema

La mortalidad materna (MM) constituye una de las causas principales del falle-
cimiento entre las mujeres durante la etapa de gestacién y posparto, ya sea a nivel
nacional o internacional, siendo considerada una problematica de salud ptublica y
derechos humanos, puesto que altos indices de mortalidad materna conllevan a la
trasgresion de los derechos de la mujer y de las nifias a la vida, la salud, la igualdad,
la no discriminacién y el acceso a los avances del conocimiento cientifico y del mas
alto estandar de salud alcanzable (Instituto Nacional de Salud (INS), 2022a)

Esta es definida por la Organizacién Mundial de la Salud - OMS - como “la muer-
te de una mujer durante su embarazo, parto o dentro de los 42 dias después de su
terminacion por cualquier causa relacionada o agravada por el embarazo, parto o
puerperio o su atencién, pero no por causas accidentales o incidentales” (Departa-
mento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2021)

De Acuerdo a estudios previos en la reptiblica de Colombia, tales como: “Informe
de Mortalidad Materna, Colombia, 2022” , se identifican caracteristicas sociodemo-
gréficas y de acceso a servicios de salud asociadas a esta problematica, tales como
el estrato socioeconémico, la edad, el nivel educativo, la pertenencia étnica, 4rea de
residencia (urbano o rural), no estar afiliado al Sistema General de Seguridad Social
en Salud y no tener acceso a controles prenatales. (Instituto Nacional de Salud (INS),
2022b)

Asimismo, dicho informe evidenci6 una fuerte correlacién entre la razén de mor-
talidad materna (RMM) y el indice de pobreza monetaria (r = 0.72), destacando
departamentos como La Guajira, Narifio y Choc6, donde coinciden altos niveles de
pobreza y mortalidad materna. En general, los factores sociales y econémicos vincu-
lados a la desigualdad representan una de las principales causas de este problema
en el pafs. Un hallazgo relevante es el efecto de la pandemia, pues se estim6 que la
RMM aument6 en 15.2 puntos en 2020, principalmente por la reduccién en la asis-
tencia a controles prenatales (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica
(DANE), 2021). Dado que los departamentos menos favorecidos en términos socio-
econémicos, tienden a poseer una razén de mortalidad més alta. Debido a esto, se
busca caracterizar los departamentos en base al comportamiento de la razén de mor-
talidad materna, con el propésito de modelar este indicador, basado en los factores
de mayor riesgo disponibles en Terridata y DANE.



2 Capitulo 1. Introduccion

Junto con los desafios epidemioldgicos y sociales, el estudio de la Razén de Mor-
talidad Materna (RMM) presenta dificultades estadisticas particulares que deben ser
consideradas para lograr una comprension adecuada del fenémeno. La informaciéon
disponible a nivel municipal suele contener una alta proporciéon de valores iguales
a cero, tanto por la baja frecuencia del evento como por posibles limitaciones en
los sistemas de registro. Cuando no se registran muertes maternas en un municipio
durante un periodo determinado, el conteo del evento es igual a cero y, en conse-
cuencia, la Razén de Mortalidad Materna toma el valor de cero, dado que el nimero
de muertes maternas constituye el numerador del indicador, tal como se define en
la ecuacion 2.1. Esta situaciéon da lugar a una acumulaciéon de valores nulos en el
indicador de RMM, la cual puede deberse tanto a la ausencia de muertes maternas
registradas como a limitaciones en los sistemas de informacién, procesos adminis-
trativos u otros factores que afecten el registro adecuado de los eventos.

De acuerdo con la definicién presentada en la ecuacién 2.1, la Razén de Morta-
lidad Materna se construye a partir del conteo de muertes maternas, considerando
el nimero de nacidos vivos como variable de exposicién. En la préctica, la mode-
lacién de este indicador suele abordarse mediante modelos de regresiéon para datos
de conteo, en los cuales el nimero de muertes maternas constituye la variable res-
puesta y los nacidos vivos se incorporan como un término de ajuste que permite
estimar el riesgo relativo asociado a distintos factores sociodemogréficos y de acceso
a servicios de salud.

Cuando estas aproximaciones se aplican a escalas territoriales desagregadas, co-
mo municipios o departamentos, la presencia de una proporcién elevada de valo-
res nulos en el conteo de muertes maternas plantea limitaciones para los enfoques
convencionales de modelacién. En particular, estas metodologias no permiten repre-
sentar de manera diferenciada los procesos asociados a la ocurrencia del evento y a
la magnitud del indicador en los casos en que se observan valores positivos, lo que
motiva la consideracién de estrategias de modelacién alternativas.

Diversos autores han mostrado que este tipo de estructuras estructuras generan
un exceso de ceros que no puede ser explicado por modelos clasicos de regresion pa-
ra conteos, los cuales tienden a subestimar la probabilidad real de observar valores
nulos y a producir estimaciones sesgadas en la parte positiva de la distribucién (Min,
Y. and Agresti, A., 2005 ). Este comportamiento ha sido identificado también en es-
tudios de mortalidad materna en contextos comparables, como en Etiopia, donde la
mayoria de distritos presentaban cero o muy pocas muertes anuales, generando dis-
persion elevada e inestables estimaciones cuando se aplicaron métodos tradicionales
(Jabessa y Jabessa, 2021).

Adicionalmente, la estructura territorial agrega un desafio adicional. En escena-
rios donde los municipios se encuentran anidados en departamentos, y donde los
territorios vecinos comparten condiciones sociales, econémicas o de acceso a servi-
cios, es habitual que los riesgos de mortalidad no sean independientes entre si. En
estudios realizados en Etiopia se observé que méas del 50 % de la variabilidad total
de la mortalidad materna se explica por diferencias entre regiones, lo que evidencia
la existencia de heterogeneidad no observada y la necesidad de incorporar efectos
aleatorios jerdrquicos (Jabessa y Jabessa, 2021). De forma similar, en el Nordeste de
Brasil se identificaron conglomerados territoriales persistentes mediante estadistica
espacial, mostrando que los municipios con mayor mortalidad tienden a agruparse
geograficamente (Oliveira, I. V. G, et all, 2023).

La inestabilidad del indicador en municipios de baja poblacién constituye otra
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dificultad relevante. En Brasil se documenté que la RMM presenta fluctuaciones
abruptas en dreas con pocos nacidos vivos, lo que llev6 a aplicar métodos de suavi-
zamiento basados en enfoques bayesianos para disminuir la variabilidad aleatoria
y estabilizar las tasas a nivel municipal (Oliveira, I. V. G, et all, 2023). Este compor-
tamiento es caracteristico de los indicadores construidos en pequefias areas, donde
pequefias variaciones en los eventos pueden producir cambios desproporcionados
en las tasas.

A lo anterior se suma que los valores positivos de la RMM suelen presentar mar-
cada asimetria y dispersién, tipica de razones epidemiolégicas asociadas a eventos
poco frecuentes. Este tipo de comportamiento ha sido destacado en modelos de con-
teo con truncamiento, donde la parte positiva del indicador requiere distribuciones
adecuadas para capturar la variabilidad real observada (Min, Y. and Agresti, A,
2005).

Estas caracteristicas configuran un problema estadistico complejo, en el que co-
existen exceso de ceros, sobre-dispersion, dependencia territorial y variabilidad es-
tructural asociada a niveles administrativos. Frente a este escenario, estudios recien-
tes han mostrado que los modelos jerdrquicos bajo un enfoque bayesiano permiten
integrar de manera simultdnea estas fuentes de variabilidad. En el caso etiope, por
ejemplo, los modelos multinivel bayesianos permitieron capturar adecuadamente la
variacion entre regiones, producir estimaciones més estables y seleccionar modelos
mas apropiados mediante criterios como el DIC (Jabessa y Jabessa, 2021). De manera
complementaria, los andlisis realizados en Brasil destacaron que los métodos baye-
sianos empiricos contribuyen a estabilizar tasas en municipios pequefios y a reducir
el efecto de fluctuaciones aleatorias (Oliveira, I. V. G, et all, 2023).

Asi, el andlisis de la RMM en Colombia plantea la necesidad de un enfoque me-
todoldgico que responda a las particularidades de los datos: un conjunto de observa-
ciones con predominio de ceros, heterogeneidad territorial y estructuras jerdrquicas.
Un modelo de tipo hurdle con componentes multinivel, estimado dentro de un mar-
co bayesiano, permite abordar estas caracteristicas de manera integrada y coherente,
y ofrece una representacion mdas adecuada del riesgo materno y de su relacién con
los factores sociodemograficos disponibles en fuentes oficiales como Terridata y el
DANE.

Finalmente, el presente documento se estructura en siete capitulos. El Capitu-
lo 1 introduce el contexto epidemioldgico y estadistico del problema, asi como su
pertinencia en el marco de la salud ptblica en Colombia. El Capitulo 2 desarrolla el
marco tedrico, en el que se revisan los conceptos centrales sobre mortalidad materna,
modelos jerdrquicos y métodos bayesianos utilizados en la literatura especializada.
En el Capitulo 3 se describe la metodologia empleada, incluyendo las fuentes de
informacioén, los procedimientos de seleccion de variables y la formulacién del mo-
delo hurdle multinivel. El Capitulo 4 presenta los resultados obtenidos a partir de
la estimacion del modelo y su interpretacion. El Capitulo 5 expone las conclusiones
principales derivadas del andlisis, mientras que el Capitulo 6 discute los hallazgos
en relacién con estudios previos, las limitaciones del enfoque adoptado y posibles
lineas de investigacién futura. Finalmente, el Capitulo 7 retine los anexos técnicos y
complementarios que respaldan el desarrollo metodolégico y empirico del estudio.
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1.2. Justificacién

De acuerdo a datos oficiales proporcionados por el Departamento Administrati-
vo Nacional de Estadistica (DANE) , la razén de mortalidad materna en Colombia
ha presentado una tendencia decreciente con el paso de los afios. En 2007 se registra-
ron 73.3 casos por 100.000 nacidos vivos, mientras que en 2017 esta cifra disminuy6
a 51 casos. En los afios posteriores, como 2018 y 2019 la razén de mortalidad mater-
na se mantuvo inferior a los 50 casos por 100.000 nacidos vivos. Por lo contrario, los
afos 2020 y 2021 significaron un aumento considerable en esta razén, tanto a nivel
nacional como internacional, debido a la crisis sanitaria sin precedentes que deses-
tabiliz6 la economia mundial y cambi6 drasticamente la vida de miles de millones
de personas (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2021),
(Instituto Nacional de Salud (INS), 2022a)

El aumento, descenso o cualquier comportamiento observable en la RMM, tiende
a estar relacionado con los factores sociales, econémicos y demograficos, por consi-
guiente, se considera importante identificar las causas sociodemogréficas asociadas
a la mortalidad materna, ya que entender estos factores permite enfrentar el proble-
ma de manera integral.

Basandose en los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) (reducir para el 2030
la tasa mundial de mortalidad materna a menos de 70 por cada 100.000 nacidos
vivos) desarrollados por la Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS), planteados
desde el afio 2015, Colombia se fij6 la meta de reducir la mortalidad materna de
manera progresiva hasta llegar a 32 casos por cada 100.000 nacidos vivos mediante
distintos planes sociales y otras alternativas (Instituto Nacional de Salud (INS), 2020)

Si bien se han registrado reducciones en la RMM, estas no se presentan de ma-
nera homogénea entre las entidades territoriales, como lo reflejan los valores repor-
tados en departamentos como Vichada, Chocé y La Guajira (Instituto Nacional de
Salud (INS), 2020)

Por lo anterior, comprender el comportamiento de la RMM y reconocer la com-
plejidad de los factores que influyen en la misma, considerando especialmente la
pluriculturalidad del pais y las diversas realidades sociales, econémicas y geografi-
cas presentes en Colombia, que inciden directamente en esta problemadtica. En este
sentido, ademads del andlisis epidemioldgico, resulta necesario incorporar una justi-
ficacién de orden estadistico-metodolégico que permita abordar adecuadamente las
caracteristicas propias de los datos disponibles y las exigencias analiticas del fen6-
meno.

La estimacion de la RMM a nivel territorial enfrenta retos particulares derivados
de la estructura de los datos. En numerosos municipios colombianos se registran
valores iguales a cero en un afio determinado, lo cual es esperable dada la baja ocu-
rrencia del evento. Este patrén no es exclusivo del contexto colombiano; Min, Y. and
Agresti, A., 2005 muestran que los conteos con una proporcién elevada de ceros
generan sobre-dispersion y dificultan el uso de modelos clésicos, recomendando es-
trategias especificas como los modelos de tipo hurdle para separar la ocurrencia del
evento de la magnitud cuando este se presenta. A lo anterior se suma la heteroge-
neidad propia de las realidades territoriales, donde factores culturales, geograficos y
de acceso a servicios de salud pueden modificar la probabilidad de registrar un caso
materno y, por tanto, incidir en la distribucién estadistica del indicador.
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Asimismo, en municipios con pocos nacidos vivos anuales, las tasas de mor-
talidad materna pueden fluctuar de manera considerable debido a la sensibilidad
extrema del indicador a pequefios cambios en el niimero de eventos. En el estu-
dio realizado en el Nordeste de Brasil, Oliveira et al. (2023) describen cémo estas
variaciones generan tasas poco estables y dificultan la interpretacién, motivo por
el cual aplicaron procedimientos de suavizamiento basados en métodos bayesianos
para mejorar la consistencia de las estimaciones territoriales (Oliveira, I. V. G, et all,
2023). Este tipo de estrategia es particularmente pertinente para Colombia, donde
una proporcion significativa de municipios presenta poblaciones pequefias y patro-
nes irregulares de registro.

En cuanto a la estructura territorial, si bien el planteamiento del problema iden-
tifica la importancia de las diferencias entre municipios y departamentos, desde la
perspectiva metodolégica es relevante destacar que las aproximaciones cldsicas no
siempre permiten capturar adecuadamente estas variaciones. Estudios como el de-
sarrollado en Etiopia por Jabessa y Jabessa (2021) muestran que la incorporacién ex-
plicita de estructuras jerarquicas mediante modelos multinivel mejora la capacidad
para representar la variabilidad entre unidades administrativas, facilita la interpreta-
cion de los determinantes a diferentes niveles y ofrece estimaciones més coherentes
con la organizacion del territorio (Jabessa y Jabessa, 2021).

La eleccién de un enfoque bayesiano responde también a consideraciones esta-
disticas fundamentales asociadas a la incertidumbre en los datos y a la complejidad
de los modelos requeridos. El uso de métodos bayesianos, como lo exponen Jabes-
sa y Jabessa (2021) en su anélisis de mortalidad materna, permite integrar fuentes
de variacién entre niveles, tratar de manera natural parametros de efectos aleatorios
y evaluar el ajuste del modelo mediante criterios como el DIC (Jabessa y Jabessa,
2021). En el caso del anélisis brasilefio, Oliveira et al. (2023) ilustran que los méto-
dos bayesianos empiricos son ttiles para estabilizar tasas en dreas pequefias, reducir
fluctuaciones aleatorias y mejorar la calidad de los indicadores utilizados para la vi-
gilancia epidemioldgica (Oliveira, I. V. G, et all, 2023).

Considerando estos antecedentes, el uso de un modelo hurdle multinivel bajo un
enfoque bayesiano constituye una opcién metodolégica adecuada para caracterizar
la Razén de Mortalidad Materna en Colombia. Esta aproximacién permite abordar
de manera conjunta el exceso de ceros, la inestabilidad en municipios pequefios y la
existencia de estructuras territoriales jerdrquicas, proporcionando estimaciones més
s6lidas y coherentes con la complejidad del fenémeno y contribuyendo a generar
evidencia ttil para orientar politicas publicas en salud materna.
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1.3. Pregunta de investigacion

¢(Coémo se comporta la razén de mortalidad materna (RMM) en los diferentes
departamentos y municipios respecto a los factores sociodemograficos en Colombia
durante el afio 2023?

1.4. Objetivo General

Identificar y caracterizar la relacién entre los factores sociodemogréficos y la Ra-
z6n de Mortalidad Materna (RMM) en Colombia durante 2023, considerando las va-
riaciones entre departamentos y municipios a través de un modelo jerarquico multi-
nivel.

1.4.1. Objetivos Especificos

1. Analizar el comportamiento geografico general de la mortalidad materna en
Colombia, con el fin de identificar posibles agrupaciones o patrones territoria-
les que sugieran dreas de interés para una intervencién prioritaria.

2. Modelar la razén de mortalidad materna (RMM) utilizando métodos bayesia-
nos, considerando los distintos niveles presentes en la estructura de los datos e
identificando patrones y diferencias significativas tanto dentro como entre los
niveles.

3. Identificar factores de riesgo sociodemograficos asociados a la razén de mor-
talidad materna en el afio 2023.



Capitulo

Marco Teorico

El marco tedrico que se desarrolla a continuacion presenta los conceptos nece-
sarios para el entendimiento del desarrollo de este trabajo de grado. Inicialmente,
se plantean las definiciones de indice de razén de mortalidad materna (RMM) y los
factores sociodemogréficos relacionados. Posteriormente, se presentan técnicas de
andlisis bayesiano de modelos multinivel.

2.1. Marco conceptual

Colombia, oficialmente Reptiblica de Colombia, es un pais soberano situado en la
regioén noroccidental de América del Sur, limitando al norte, con el océano Atlantico;
al este, con Venezuela y Brasil; al sur con Perti y Ecuador; y al oeste, con el océano
Pacifico y Panamd. Estd organizada politicamente en treinta y dos departamentos
descentralizados y el Distrito Capital de Bogotd, sede del Gobierno nacional.

Es uno de los paises mas poblados de América latina y el mundo, poseyendo una
poblacién de 52 millones de habitantes hispanohablantes. También se caracteriza por
ser un pais multicultural y pluriétnico, donde conviven mdltiples cosmovisiones de
las culturas indigenas asentadas en el pais a la llegada de los espafioles, la cultura
europea (Espafia y de otros lugares de Europa), y las culturas africanas importadas
durante la Colonia son la base de la cultura colombiana (Marca Pais, 2025)

2.1.1. Mortalidad materna y Razén de Mortalidad Materna

La Mortalidad Materna (MM) es definida por la Organizacién Mundial de la
Salud (OMS) como “la muerte de una mujer durante su embarazo, parto o dentro de
los 42 dias después de su terminacién, por cualquier causa relacionada o agravada
por el embarazo, parto o puerperio o su atencién, pero no por causas accidentales o
incidentales” (Instituto Nacional de Salud (INS), 2022b)

Asi mismo la OMS define la razon de mortalidad materna (RMM) como el “nu-
mero de defunciones maternas ocurridas durante un periodo de tiempo dado por
cada cien mil nacidos vivos en el mismo periodo”. Este indicador es reconocido
como un medida de desarrollo, ya que refleja las diferencias en ingresos, el acce-
so a los servicios de salud y la desigualdad entre los paises y regiones. Asi mis-
mo, permite estimar el comportamiento de la mortalidad materna (MM), basado en
ciertas caracteristicas de la madre y su entorno (Instituto Nacional de Salud (INS),
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2022b)(Sandoval-Vargas, Y. G. and Eslava-Schmalbach, J. H., 2013)(U.S. Census Bu-
reau, 2022)

Numero de muertes maternas (afno)
Numero de nacidos vivos (afio)

Se define como: RMM = ( > x 10000 (2.1)

Otros indicadores para medir la Mortalidad Materna (MM) son la Tasa de Mor-
talidad Materna (TMM), la Proporcién de muertes maternas (PM) y el Riesgo de
muerte materna a lo largo de la vida (LTR). No se deben confundir la TMM vy la
RMM, ya que la RMM mide las muertes maternas por cada 100.000 nacidos vivos,
mientras que la TMM se refiere a las muertes maternas por cada 100.000 mujeres
en edad reproductiva, mostrando el riesgo general de morir por causas maternas en
este grupo (U.S. Census Bureau, 2022)

2.1.2. Factores sociodemograificos

Segtin la OMS, los factores sociodemograficos son las caracteristicas individua-
les y colectivas que influyen en la salud y el bienestar de las personas. Entre estos
factores se incluyen la edad, género, raza, nivel de educacién, ocupacién, ingresos,
estructura familiar y otros aspectos que influyen en la salud y el bienestar de las
personas

2.2. Marco estadistico

2.21. Metodologia Delphi

La metodologia Delphi es una técnica estructurada de consenso empleada pa-
ra recopilar, organizar y depurar el juicio de expertos mediante rondas sucesivas
de consulta anénima. Segtun Varela-Ruiz et al., 2012, esta técnica se orienta a abor-
dar problemadticas complejas a través de un proceso iterativo que integra preguntas
guiadas, retroalimentacién controlada y anélisis progresivo de las respuestas con el
fin de alcanzar un nivel de acuerdo entre los participantes. Una caracteristica central
del método es el anonimato de las respuestas, lo que reduce la influencia de jerar-
quias o presiones sociales dentro del grupo experto. Su uso se ha extendido en las
ciencias de la salud debido a su capacidad para integrar conocimiento especializado
sin requerir la presencia fisica de los participantes y a su utilidad para la identifica-
cién y priorizacion de variables, criterios o escenarios en contextos con informaciéon
limitada o alta incertidumbre.

2.2.2. Datos Multinivel

El término multinivel hace referencia a una estructura jerdrquica o anidada de
los datos, en la cual las unidades de andlisis se organizan en diferentes niveles. Es-
ta estructura implica que las observaciones dentro de un mismo grupo tienden a
ser mds similares entre si que las de grupos diferentes, lo cual viola el supuesto de
independencia de los modelos estadisticos tradicionales (Hritcu, R. O. S., 2015)

El enfoque multinivel permite modelar simultdneamente la variabilidad entre y
dentro de los niveles de andlisis, teniendo en cuenta la estructura jerarquica de los
datos. Estas estructuras pueden ser jerdrquicas, cuando cada unidad inferior perte-
nece a una sola unidad superior; cruzadas, cuando se relaciona con mas de un nivel
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superior; o de membresia multiple, cuando los individuos pertenecen a varios gru-
pos de forma simultdanea (Hritcu, R. O. S., 2015)

Nivel-2
Nivel-2 Nivel-2 Nivel-2a  Nivel-2b

Nivel-1 Nivel-1 Nivel-1 Nivel-1
Jerarquia Simple  Clasificacién Cruzada Membresia Multiple

FIGURA 2.1: Estructuras de datos multinivel.

El andlisis de datos multinivel se basa en que los fenémenos no pueden expli-
carse completamente desde un tinico nivel, sino que requieren considerar la interde-
pendencia estructural entre niveles, permitiendo modelar la variabilidad tanto intra
como inter niveles y representar de manera mads precisa observaciones anidadas o
relacionadas.

2.2.3. Analisis y modelos multinivel

El modelado de datos busca representar un fenémeno real mediante un modelo
conceptual que capture sus caracteristicas esenciales. En este contexto, los modelos
multinivel corresponden a una familia de modelos estadisticos disefiados para ana-
lizar datos anidados o jerdrquicos, en los cuales las observaciones se organizan en
distintos niveles. Estos modelos pueden clasificarse segtn la estructura de los datos
y el tipo o la distribucién de la variable de respuesta. (Hritcu, R. O. S., 2015)

Los modelos multinivel permiten analizar simultdineamente variables de dife-
rentes niveles, teniendo en cuenta la dependencia entre observaciones dentro de un
mismo grupo. Al reconocer que los individuos de un mismo grupo comparten fac-
tores comunes y no son independientes, estos modelos evitan sesgos y estimaciones
incorrectas que pueden surgir al aplicar métodos tradicionales de un solo nivel, me-
jorando la precision de los errores estdndar y la validez de las inferencias.(Hritcu, R.
0.S.,2015)

2.2.4. Modelo Hurdle Multinivel

El modelo hurdle es una familia de modelos de dos partes disefiada para datos
con una alta proporcién de ceros. Para una variable de respuesta Yj; observada en
unidades i = 1,...,N;, anidadas dentro de grupos j = 1,...,], la especificaciéon
general separa el proceso que genera ceros del proceso que genera valores positi-
vos, pudiendo incorporar términos jerarquicos para capturar la dependencia entre
unidades pertenecientes al mismo grupo (Min, Y. and Agresti, A., 2005) .

Componente binaria
Sea Zi]' = ]I(Yi]' > 0),

el indicador de cruce del umbral. La ocurrencia de ceros se modela mediante:

Zi]' ‘ 7'(1']' ~ Bernoulli(mj), logit(m]-) = Wl—]r ﬁ(b) + u]'[i] + v,
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Donde w;; es el vector de covariables, B®) los efectos fijos, y (ujj), i) representan
los efectos aleatorios a nivel de grupo y unidad, respectivamente.

Componente continua

Condicional en Yj; > 0, la magnitud del resultado se modela mediante una dis-
tribucion continua truncada en cero. De manera general,

Yij | (Y > 0) ~ F(py, 0%),

Donde F puede ser una distribucién Log-normal, Gamma truncada, Weibull trun-
cada u otra familia continua con soporte en (0, o). El predictor lineal asociado es:

wij = po +wi B8 +uy, + 0.

En esta expresion, jo corresponde al intercepto de la parte continua y representa
el promedio del logaritmo de Y;; cuando no hay covariables ni efectos aleatorios. El
vector w;; contiene las covariables del municipio i que esta dentro del departamen-

toj,y Bl ) son los coeficientes que cuantifican su efecto sobre el valor esperado de
log(Y;;). El término u;.[ j captura el efecto aleatorio del departamento j al que pertene-

ce el municipio i, reflejando la variabilidad entre departamentos no explicada por las
covariables, mientras que v} representa el efecto aleatorio especifico del municipio,
recogiendo la heterogeneidad residual a nivel municipal.

Priors jerarquicas
Los efectos aleatorios se parametrizan mediante una formulacién no centrada:

Ujli] = Ou M]([ri?w), U = 0y Uz(raw),

donde

W) o) N(0,1)

Las desviaciones estandar o, y 0, reciben prioris débiles y regularizadas del tipo
Half-Cauchy o Half-Normal, segtin las recomendaciones para modelos jerdrquicos.

Verosimilitud general
La verosimilitud del modelo hurdle se factoriza como:
N

L{m}, {uid w1 2) = T = 7)) % [ feyi | )] (2.2)

i=1

Distribucién a posteriori

La distribucién a posteriori se obtiene mediante:

p(6|y) < L(6) p(6),

la cual, debido a la estructura de dos partes, los efectos jerdrquicos y las prioris no
conjugadas, carece de forma analitica cerrada. Por consiguiente, la inferencia debe
realizarse mediante métodos numéricos como Hamiltonian Monte Carlo.
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2.2.,5. Estimacién Bayesiana

La estimacién de modelos jerarquicos, como los modelos hurdle multinivel utili-
zados en este trabajo para analizar la Razén de Mortalidad Materna (RMM), requiere
métodos capaces de aproximar distribuciones posteriores de alta dimensién de ma-
nera eficiente y numéricamente estable. En este contexto, Stan se ha consolidado co-
mo una de las plataformas mas robustas para la inferencia bayesiana moderna. Stan
implementa el algoritmo Hamiltonian Monte Carlo (HMC) y su versién adaptativa
No-U-Turn Sampler (NUTS), los cuales permiten explorar el espacio de pardmetros
utilizando gradientes de la log-verosimilitud, mejorando significativamente la efi-
ciencia respecto a métodos MCMC tradicionales (Ghosal, S, et all, 2020)

En términos generales, la inferencia bayesiana consiste en obtener la distribuciéon
posterior de los pardmetros del modelo 6 dada la informacién observada y, expresa-
da como:

pO|y) <p(y|0)p0) (2.3)

donde p(y | 0) es la verosimilitud y p(6) representa las distribuciones previas
de los parametros. El desafio computacional radica en que, para modelos con multi-
ples niveles y estructuras no lineales, esta distribucién no puede obtenerse de forma
analitica. Stan aborda este problema utilizando dindmica hamiltoniana. Sea

u(o) = —logp(6|y) (2.4)

el potencial asociado a la posterior, y sea r ~ N (0, M) un vector auxiliar de
“momentos”. El sistema hamiltoniano se define como:

H(0,r) =U(0) + K(r) (2.5)
siendo K(r) la energia cinética. La evolucion del sistema esta dada por:

dg  oH dr  oH

dat — or’ dt 00

Este mecanismo produce movimientos que evitan caminatas aleatorias, permi-
tiendo saltos amplios en el espacio paramétrico. La variante NUTS ajusta automati-
camente la longitud de las trayectorias y el tamafio del paso, sin requerir calibracién

manual, lo que facilita la exploracién de modelos de alta complejidad (Ghosal, S, et
all, 2020)

(2.6)

El uso de Stan permite estimar modelos hurdle, que representan de manera con-
junta dos procesos estocdsticos: un modelo binario para la probabilidad de observar
un valor cero y un modelo continuo o discreto truncado para los valores positivos.
Seguin Min y Agresti (2005), este tipo de modelos puede presentar dificultades adi-
cionales cuando existe correlacion intra-grupo o estructuras multinivel, lo que hace
relevante el uso de una plataforma como Stan para su estimacién (Min, Y. and Agres-
ti, A., 2005)

Desde R, la implementacién de modelos en Stan se realiza a través de los paque-
tes rstan o cmdstanr. El flujo estdndar consiste en: (i) preparar la lista de datos, (ii)
compilar el archivo .stan, y (iii) ejecutar las cadenas MCMC. Posteriormente, es po-
sible extraer distribuciones marginales, intervalos creibles, diagndsticos de conver-
gencia y predicciones posteriores. Esta integracion facilita la incorporacién de mo-
delos jerarquicos con efectos aleatorios a distintos niveles, distribuciones truncadas
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y prioris flexibles, lo cual es fundamental para el modelo hurdle binomial-lognormal
utilizado en este estudio.

La estructura de un modelo en Stan se organiza de forma modular en bloques
que definen los datos de entrada, los parametros a estimar, las transformaciones
deterministicas, la especificaciéon del modelo mediante distribuciones previas y la
verosimilitud, asi como la generacién de cantidades posteriores como predicciones
y métricas. Esta organizacion permite una formulacion clara y flexible de modelos
jerarquicos complejos, facilitando su extensién a multiples niveles de variacién y
haciendo especialmente adecuada la aplicacién de Stan en el andlisis bayesiano de
la RMM desarrollado en este trabajo.

2.2.6. Analisis bayesiano objetivo

El anélisis bayesiano objetivo corresponde a un enfoque dentro de la inferencia
bayesiana orientado a la especificacién de distribuciones a priori cuando la infor-
macién previa es limitada o inexistente. Su propésito es definir priors basadas en
criterios formales y reproducibles, de modo que la inferencia esté dominada princi-
palmente por la informacién contenida en los datos (Berger, J., 2006).

En este marco, se emplean distribuciones a priori débilmente informativas o de
referencia, construidas a partir de principios como invariancia o méxima entropia,
las cuales permiten representar estados iniciales de conocimiento minimo sin recu-
rrir a procesos de elicitacion subjetiva complejos. Este enfoque resulta ttil en mode-
los jerdrquicos y de alta dimensién, como los considerados en este estudio, donde
el uso de priors regularizadas contribuye a estabilizar la inferencia y a garantizar la
reproducibilidad del anélisis.

En concordancia con Gelman, A., 2013, capitulo 2.9, en este estudio se utilizan
distribuciones a priori débilmente informativas y regularizadas para asegurar que
la inferencia posterior sea razonable sin imponer supuestos fuertes. Este enfoque es
especialmente pertinente en municipios con baja poblacién y pocos eventos, donde
la informacion es limitada y puede generar estimaciones inestables. La combinacién
de priors débiles y una estructura jerdrquica permite compartir informacién entre
unidades, estabilizar las estimaciones y evitar valores implausibles, respetando las
restricciones naturales del fenémeno.

Parametrizacién no centrada en modelos jerarquicos bayesianos

En los modelos jerdrquicos bayesianos, la especificacion de los efectos aleatorios
constituye un componente central de la estructura del modelo y puede influir en
las propiedades de la distribucién posterior y del muestreo mediante cadenas de
Markov. Una formulacién comtn corresponde a la parametrizacién centrada, en la
cual los efectos aleatorios se modelan directamente como

uj ~ N(0,07),

donde u; representa el efecto asociado al grupo j y ¢ es el parametro de varian-
za. En este caso, los efectos aleatorios y su pardmetro de dispersién estan definidos
conjuntamente en el mismo nivel del modelo.

Una formulacién alternativa es la parametrizacién no centrada (non-centered pa-
rameterization), en la cual los efectos aleatorios se expresan mediante una reparame-
trizacion del modelo jerarquico. Especificamente, se introducen variables latentes z;
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tales que
zj ~N(0,1), Uj = 0y, zj.

Esta representacion es algebraicamente equivalente a la parametrizacién centrada,
pero separa explicitamente la variabilidad asociada a los efectos aleatorios de su es-
cala, permitiendo una formulacién alternativa de la distribucién conjunta posterior
(Gelman, A., 2013).

En el contexto de la inferencia bayesiana mediante simulacion MCMC, la pa-
rametrizacién no centrada se utiliza con el propésito de modificar la dependencia
posterior entre los efectos aleatorios y los pardmetros de varianza. Esta reexpresion
resulta especialmente relevante en modelos jerdrquicos con multiples niveles o con
informacién limitada a nivel de grupo, como aquellos estimados mediante algorit-
mos de tipo Hamiltonian Monte Carlo, en los cuales la estructura geométrica del
espacio paramétrico condiciona el comportamiento del muestreo.

Fundamentos de los métodos MCMC

Los métodos de Monte Carlo via Cadenas de Markov (MCMC) constituyen la
herramienta fundamental para aproximar distribuciones posteriores cuando la in-
ferencia analitica es inalcanzable. Su principio consiste en construir una cadena de
Markov que tenga como distribucién estacionaria la posterior p(6 | y), de modo que,
tras un ntimero suficiente de iteraciones, las muestras generadas pueden utilizarse
para aproximar medias, varianzas e intervalos creibles.

Algoritmo de Metropolis—-Hastings. El algoritmo Metropolis-Hastings (MH) es
uno de los métodos mds generales para obtener muestras desde la posterior. A partir
de un valor actual 6(*), se propone un nuevo valor 6* desde una distribucién de
propuesta q(0* | §)) y se acepta con probabilidad:

o p(8* | y)g(6" | 6%)
oc—mln{l,pw(t) 1) a(6" \G(t))} (2.7)

Este procedimiento garantiza la reversibilidad y asegura que la cadena converge
hacia la distribucién posterior (Ros, D. P, 2022). Sin embargo, MH es sensible a la
escala y forma de la posterior, lo que puede causar problemas de mezcla lenta y alta
autocorrelacién, especialmente en modelos jerdrquicos de alta dimensién.

Método de Gibbs Sampling. El muestreo de Gibbs es un caso particular de MCMC
en el que cada parametro se actualiza desde su distribucién condicional completa.
Si éstas son conocidas y faciles de simular, Gibbs puede ser eficiente; sin embargo,
su aplicabilidad depende de que exista conjugacién entre prior y verosimilitud. En
modelos no conjugados o con variables truncadas, las condicionales completas pue-
den ser intratables, lo cual motiva métodos més avanzados como HMC (Ros, D. P,

2022)

Métodos avanzados: Hamiltonian Monte Carlo y NUTS

El método Hamiltonian Monte Carlo (HMC) introduce un vector auxiliar de mo-
mentum w € R? y define el estado del sistema como (x, w), permitiendo interpretar
el muestreo como la simulacién de un sistema dindmico gobernado por las ecua-
ciones de Hamilton (Chen, 2019; Carpenter, B, et all, 2017). Esta formulacién mejora
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la exploracion del espacio paramétrico y reduce la autocorrelacion mediante trayec-

torias guiadas por gradientes. E1 Hamiltoniano combina energia potencial U(x) y

cinética V(w):

d wz
L (2.8)

=1

H(x,w) = U(x) + V(w) = —log rt(x) + .
' j

]
donde 7t(x) es la densidad objetivo, d es la dimension de x, y mj es la masa de
la j-ésima coordenada. Esta eleccién induce que el vector de momentum se genere

a partir de una distribucién normal multivariante independiente, w ~ N(0, M), con
M = diag(my, ..., my) (Chen, 2019).

La evolucién del sistema sigue las ecuaciones de movimiento Hamiltonianas:
dxj(t)  9H(x(t),w(t)) dw;(t) oH (x(t), w(t))

i aw T P

Generan trayectorias deterministas que conservan aproximadamente la energia y
permiten propuestas con alta probabilidad de aceptaciéon .Dado que estas ecuaciones
no suelen tener solucién analitica, su resolucién se aproxima mediante el integrador
leapfrog, caracterizado por un tamafio de paso € y L iteraciones, cuyas propiedades de
reversibilidad y conservaciéon del Hamiltoniano garantizan la validez del muestreo.
(Chen, 2019).

El algoritmo HMC se resume en los siguientes pasos: (1) a partir del estado actual
X0 se genera un momentum inicial wy ~ N (0, M); (2) se simula la dindmica Hamilto-
niana desde (xo, wp) utilizando el integrador leapfrog durante L pasos; (3) se obtiene
un estado candidato (x*, w*); (4) dicho candidato se acepta con probabilidad

= (L SET T )

y (5) en caso de aceptacion se actualiza x = x*, mientras que de lo contrario se
conserva x = Xo.

La introduccién de trayectorias guiadas por gradientes permite que HMC explo-
re de manera eficiente distribuciones posteriores de alta dimensién, superando las
limitaciones de los esquemas de caminata aleatoria propios de los métodos MCMC
tradicionales (Chen, 2019). Por otra parte, a diferencia de Metropolis-Hastings, don-
de las propuestas son locales, HMC utiliza integradores de tipo leapfrog para recorrer
trayectorias largas y coherentes, lo que incrementa la probabilidad de aceptacién y
mejora la eficiencia computacional.

No-U-Turn Sampler (NUTS). El algoritmo NUTS es una extensién adaptativa de
HMC que elimina la necesidad de predefinir el nimero de pasos de leapfrog. Se-
gun Carpenter, B, et all, 2017, NUTS construye recursivamente trayectorias en direc-
ciones opuestas hasta detectar un “retroceso” o U-turn, garantizando el equilibrio
detallado sin intervencion manual. De esta forma, NUTS:

= Ajusta automdticamente la longitud de la trayectoria.
= Adapta el tamario del paso durante la fase de calentamiento.

» Produce cadenas con menor autocorrelacion.
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= Resulta robusto para modelos con estructuras jerdrquicas complejas.

2.2.7. Modelos Gaussianos Latentes (MGLs)

Desde una perspectiva bayesiana, muchos modelos jerarquicos utilizados en epi-
demiologia y estadistica espacial pueden formularse como Modelos Gaussianos La-
tentes (MGLs). En esta clase de modelos, la estructura de dependencia entre obser-
vaciones se introduce mediante un conjunto de variables no observadas, denomina-
das campo latente, que suelen incluir efectos aleatorios, componentes espaciales o
temporales y términos de heterogeneidad no observada.

De manera general, un MGL se compone de tres niveles: (i) una distribucién
de probabilidad para las observaciones condicionada a un predictor latente, (ii) un
predictor latente definido como una combinacién lineal de covariables observadas y
efectos latentes, y (iii) un conjunto reducido de hiperpardmetros que controlan la va-
riabilidad y dependencia de los efectos latentes. En este contexto, n denota el nimero
de observaciones, el campo latente agrupa los efectos no observados del modelo, y
el predictor latente acttia como el vinculo entre dichos efectos y la distribucién de
los datos.

Esta formulacién es particularmente adecuada para modelos jerdrquicos multi-
nivel, como el modelo hurdle propuesto en este estudio, donde la dependencia entre
unidades territoriales se introduce mediante efectos aleatorios estructurados. (Wang,
X. and Yue, Y. R. and Faraway, J. J., 2018)

2.2.8. Campos aleatorios de Markov gaussianos (GMRF)

Para lograr eficiencia computacional en modelos gaussianos latentes de gran di-
mension, es habitual asumir que el campo latente sigue una estructura de Campo
Aleatorio de Markov Gaussiano (GMRF). Un GMREF es un vector gaussiano multi-
variado que satisface la propiedad de Markov, segtin la cual cada componente es
condicionalmente independiente del resto dado un conjunto reducido de vecinos.

Esta propiedad implica que la matriz de precision asociada al campo latente es
dispersa, lo que reduce de manera sustancial los costos computacionales en la infe-
rencia bayesiana. La formulaciéon mediante GMRFs resulta especialmente adecuada
en modelos jerdrquicos y espaciales, donde la dependencia entre unidades se limita
a estructuras locales o a niveles administrativos especificos. (Wang, X. and Yue, Y. R.
and Faraway, J. J., 2018)

2.2.9. Evaluacién del modelo y seleccién del modelo

Segtin Jabessa y Jabessa (2021), citando a Bewick, Cheek y Ball (2005), la evalua-
cién y selecciéon del modelo consiste en identificar el modelo que mejor se ajusta a
los datos entre varias alternativas, mediante el andlisis comparativo de su desem-
pefo y capacidad predictiva. Para comparar diferentes modelos, estan disponibles
dos criterios en INLA: el criterio de informacién de desviacién (DIC) y el criterio de
informacién de Watanabe-Akaike (WAIC) (Wierzchoslawska, J., 2023)(Wang, X. and
Yue, Y. R. and Faraway, J. J., 2018)(Gémez-Rubio, Virgilio, 2020)

Criterios basados en la informacién (DIC y WAIC)

El Criterio de Informacién de la Desviacion (DIC), propuesto por Spiegelhalter et
al. (2002), es un criterio de seleccién de modelos que combina la bondad de ajuste con
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un término de penalizacién por complejidad, representado por el ntiimero efectivo
de parametros (Wang, X. and Yue, Y. R. and Faraway, J. ., 2018). Su expresion general
es:

DIC = D(%,0) +2pp (2.9)

Donde D(-) es la desviacién, £ y § son las expectativas posteriores de los efectos
latentes y de los hiperpardmetros, respectivamente, y pp corresponde al nimero
efectivo de parametros, definido como:

pp = E[D(:)] — D(%,0) (2.10)

Los modelos con menor DIC se consideran mas adecuados, ya que logran un
equilibrio entre ajuste y complejidad. El Criterio de Informacién de Watanabe-Akaike
(WAIC) es similar al DIC, pero calcula el nimero efectivo de parametros de manera
diferente, considerando la variabilidad de la verosimilitud de cada observacion:

Transformacién integral predictiva (PIT)

La transformacién integral predictiva (PIT; Marshall y Spiegelhalter, 2003) se uti-
liza para evaluar la calibracién del modelo predictivo, es decir, verificar si las predic-
ciones son coherentes con los datos observados (Gémez-Rubio, Virgilio, 2020). Mide,
para cada observacion, la probabilidad de que un nuevo valor sea menor o igual al
observado:

PITy, = m(y¥" < yv, | ¥-v,) (2.11)

Para datos discretos, se emplea la version ajustada:

PITy""*! = PITy, — 0.5 x CPO, (2.12)

Silos datos son discretos, puede ocurrir que yy’™ sea igual yy,; en estos casos, solo

se cuenta como la mitad, pues asi se evita sobrestimar la probabilidad acumulada.
Si el modelo se ajusta bien, los valores de PIT deben aproximarse a una distribucién
uniforme entre 0 y 1.

Factor de reduccién de escala potencial (R)

Cuando se ajustan modelos mediante métodos MCMC, es fundamental verificar
la convergencia de las cadenas para asegurar que las estimaciones sean vélidas. Para
ello, se utiliza el factor de reduccién de escala potencial, R, introducido por Gelman
y Rubin (1992) (Vehtari, A, et all, 2021)

Sea 6 el pardmetro de interés cuya distribucion posterior, p(6]y), se estd estiman-
do. Cada cadena MCMC genera un conjunto de muestras de 6, denotadas como
0("m) donde n indica la n-ésima extraccion de la m-ésima cadena (Vehtari, A, et all,
2021) . A partir de estas muestras se calculan las estadisticas necesarias para evaluar
la convergencia.

La varianza entre cadenas (B), mide la variabilidad entre las medias de las cade-
nas MCMC, es decir, cudnto difieren las medias de cada cadena respecto al promedio
general de todas las cadenas.
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1 (-m) (-))2 (m) _ 1 - (nm) g(.) 1 (-m)
— q\.m — g\ g.m = nm g\ g gl.m
B = NM — m§:1(0 6'-)), donde 6 N ;}:10 , i m:19

(2.13)
= §(™): El promedio de las N extracciones de la m-ésima cadena.

= §(): El promedio de todas las cadenas

La varianza dentro de las cadenas (W) se utiliza para evaluar la variabilidad de
las muestras dentro de cada cadena MCMC. Se calcula como el promedio de las
varianzas de cada cadena,

1 ¢ o 1S5 o) _ glm)y2
_ _ nm) _ p(m 214
W Mmzz:lsm’ Sﬂ’l N_]-ng;l(e 6 ) ( )

» s2.: La varianza de las N extracciones dentro de la m-ésima cadena.

La varianza marginal posterior del estimador se calcula como un promedio pon-
derado de la varianza intra-cadena (W) y de la varianza inter-cadenas (B), conside-
rando el namero de extracciones por cadena (N).

N-1 1
Aot _
bar"(0ly) = ——W + —B 2.15
Oly) = —W+y (2.15)

El factor de reducciéon de escala potencial, R, se utiliza para evaluar la conver-
gencia de las cadenas MCMC, comparando la variabilidad intra-cadena con la va-
riabilidad entre cadenas.

var® (6]y)
VW

Si R se aproxima a 1, indica que las cadenas han convergido y los resultados son
confiables; valores mayores a 1 sugieren que la convergencia atin no se ha alcanzado.

R = (2.16)

Probability of Direction (pd)

La Probabilidad de Direccién (pd), también llamada Probabilidad Méxima del
Efecto (MPE, por sus siglas en inglés), representa la probabilidad de que un paré-
metro, descrito por su distribucién posterior, sea estrictamente positivo o negativo,
seglin cudl sea mas probable. (Makowski et al., 2019)

Este indice varia entre 50 % y 100 %: valores cercanos a 100 % indican alta certeza
sobre la direccién del efecto, mientras que val ores cercanos a 50 % reflejan incerti-
dumbre respecto a si el efecto es positivo o negativo.

El pd es independiente del modelo, ya que se calcula tinicamente a partir de la
distribucién posterior y no requiere informacién adicional de los datos. Ademas,
es robusto frente a la escala de la variable respuesta y de los predictores, y no se
ve afectado por la significancia del efecto, y por lo tanto no es til para evaluar el
tamano o la relevancia de un efecto.(Makowski et al., 2019)

Intervalo creible

Los Intervalos Creibles Bayesianos (BCIs) constituyen el analogo bayesiano de
los intervalos de confianza y se definen como rangos dentro de los cuales un pa-
rametro se encuentra con una probabilidad posterior especificada, dados los datos
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observados y la informacién previa. A diferencia de los intervalos de confianza, cuya
interpretacion se fundamenta en muestreos hipotéticos repetidos, los BCIs permiten
una interpretacion probabilistica directa (Lovric, 2025).

Formalmente, si 0 representa el pardmetro de interés y [4, b] es el intervalo creible
del 95 %, se cumple que:

Pr(0 € [a,b] | data) = 0.95

En el enfoque bayesiano, los pardmetros del modelo se tratan como variables
aleatorias, lo que permite describir la incertidumbre asociada a estos mediante dis-
tribuciones de probabilidad posteriores. En este contexto, los intervalos creibles se
definen como regiones del espacio paramétrico que contienen una proporcion de-
terminada de la distribucién posterior del pardmetro de interés. La construccion de
estos intervalos incorpora informacion proveniente de una distribucién a priori, la
cual se combina con la informacién aportada por los datos observados a través del
teorema de Bayes, incluso cuando dicha distribucién a priori es no informativa (Lo-
vric, 2025).

Un intervalo creible del 95 % se interpreta como una regién que, dados los datos
observados y el modelo especificado, contiene al pardmetro de interés con una pro-
babilidad del 95 %. Esta interpretacién probabilistica directa constituye una caracte-
ristica central de los intervalos creibles en el marco bayesiano.(VanderPlas, 2014).

Entre los intervalos crefbles, se encuentra el basado en cuantiles de colas iguales.
Se define como

CRy = |4(1-a)/2/ ‘7(1+a)/2}

donde q(1_a)/2 ¥ d(1+a)/2 sON los cuantiles de la distribucion posterior y « es el
nivel de credibilidad del intervalo.

Tamaiio efectivo de muestra en simulaciones MCMC

En los modelos bayesianos estimados mediante simulacién por cadenas de Mar-
kov, el niimero total de iteraciones generadas no coincide necesariamente con la can-
tidad de informacién independiente disponible, debido a la autocorrelacién entre
muestras consecutivas. Para abordar este aspecto, se emplea el tamafio efectivo de
muestra (effective sample size, ESS), el cual mide cudntas observaciones independien-
tes equivalentes contiene la muestra posterior generada por el algoritmo MCMC
(Gelman, A., 2013).

El tamafio efectivo de muestra se calcula a partir de la autocorrelacién de las
cadenas MCMC. Siguiendo a Gelman, A. (2013, Seccién 11.5), el ESS se define como

mn
1+2Y8% 00

donde m es el nimero de cadenas, 1 el nimero de iteraciones por cadena y p; la
autocorrelacion de la cadena en el rezago t. Esta expresion surge del andlisis asin-
totico de la varianza del promedio de simulaciones correlacionadas y cuantifica la
pérdida de informacioén efectiva causada por la dependencia serial entre iteraciones
consecutivas.

ESS =
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La definicién y justificacion tedrica se presentan explicitamente en el Capitulo 11,
Seccion 11.5 (Effective number of simulation draws) de Bayesian Data Analysis (Gelman,
A., 2013).

Un valor elevado del ESS (400 <) indica que las cadenas exploran de manera
eficiente la distribucién posterior y que las estimaciones obtenidas presentan menor
variabilidad Monte Carlo. Por el contrario, un ESS bajo sugiere alta dependencia
entre iteraciones y, por tanto, una menor precisién en la inferencia posterior, aun
cuando el ntiimero total de simulaciones sea grande.

En aplicaciones modernas se distinguen dos medidas complementarias del tama-
no efectivo de muestra: ESSyjx ¥ ESStai1. El primero evalta la eficiencia del muestreo
en la region central de la distribucién posterior, que es relevante para la estimacion
de medidas de tendencia central. El segundo se enfoca en la precisién del muestreo
en las colas de la distribucién, aspecto fundamental para la correcta estimacién de
cuantiles e intervalos creibles. La consideracion conjunta de ambos estadisticos re-
sulta especialmente importante en modelos bayesianos jerarquicos complejos, don-
de la inferencia depende tanto del comportamiento central como de los extremos de
la distribucién posterior (Min, Y. and Agresti, A., 2005; Gelman, A., 2013).

2.2.10. Autocorrelacién espacial

La autocorrelacién espacial (AE) se concibe como un concepto central en el ana-
lisis y la comprension de los fenémenos espaciales, derivado de la Ley de Tobler, la
cual establece que “todas las cosas estdn relacionadas entre si, pero las cosas mds
préximas en el espacio tienen una relacién mayor que las distantes”. En términos es-
tadisticos, la AE proviene del concepto de correlacién, que mide la relaciéon entre dos
variables aleatorias; en este caso, la correlacion se calcula entre una misma variable
medida en distintas localizaciones espaciales (Ramirez, M. L., 2016)

La autocorrealacion espacial (AE) se divide en dos dimensiones. La primera di-
mensién divide la AE en vecindad y distancia. En el enfoque de vecindad, es ne-
cesario ajustar los objetos espaciales en funcién de su entorno, definiendo cémo se
conectan entre si (topologia) y asignando ponderaciones a cada observacién. En con-
traste, el enfoque basado en distancia calcula un indicador que refleja la proximidad
entre un objeto espacial y los demds con los que se encuentra relacionado. La se-
gunda dimensién divide la autocorrealacion espacial (AE) en en asociacién global y
local. La autocorrelacién espacial global se emplea para analizar las interacciones en-
tre todos los elementos del conjunto de datos, mientras que la autocorrelacién local
se centra en examinar los patrones alrededor de cada objeto individual, evaluando
hasta qué punto estos reflejan la tendencia observada a nivel global. (Ramirez, M. L.,
2016)

Entre los procedimientos que pueden aplicarse para el andlisis de la autocorre-
lacion espacial se destacan: (a) el andlisis de claster y deteccion de valores atipicos
mediante el Indice de Moran (global) y el estadistico local de Anselin, y (b) el analisis
de hotspots de Getis & Ord, que permite identificar concentraciones significativas de
valores altos o bajos. Estos métodos permiten evaluar patrones de asociacién espa-
cial y determinar la existencia de agrupamientos o disparidades en la distribucién
de una variable geogréfica. (Ramirez, M. L., 2016)
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Indice de Moran e Indice General de Getis & Ordon

El Indice de Moran (I) constituye una medida de autocorrelacién espacial utili-
zada para analizar la intensidad y la direccién de la dependencia espacial entre las
observaciones. A través de este indice es posible identificar la presencia de agrupa-
mientos espaciales y determinar si los valores préximos tienden a asemejarse o a
diferenciarse. Segtin Ramirez, M. L., 2016, estos indices permiten evaluar el patrén
espacial y la tendencia general de los datos.

Patrick Moran fue uno de los principales exponentes en el estudio de la Autoco-
rrelacion Espacial (AE), quien, con el propésito de obtener una respuesta empirica,
expuso la siguiente notacion:

I n i L Wij ki kj

=5 S (2.17)

= 7: Numero total de unidades espaciales consideradas.
» k; = (y; — 7): Desviacion del valor observado y; respecto a la media global .
» w;;: Ponderacién espacial o medida de proximidad entre las unidades i y j.

= So = Y1 Lj—1 wjj: suma total de las ponderaciones espaciales.

La matriz de ponderaciones espaciales W = [w;;| define la relacion de proximi-
dad entre las unidades espaciales. Toma el valor w;; = 1 cuando las regiones i y j
son vecinas o mantienen interaccion espacial directa, y w;; = 0 cuando no existe tal
relacion. Esta matriz permite representar la estructura de conexion entre las regiones
dentro del 4rea de estudio. Asi, el coeficiente de Moran (I) toma valores comprendi-
dos entre —1 y +1. Un valor positivo indica una autocorrelacion espacial directa, es
decir, que las unidades con valores similares tienden a agruparse (alta con alta o baja
con baja). En cambio, un valor negativo refleja una autocorrelaciéon inversa, donde
valores altos se encuentran préximos a valores bajos. Cuando I es cercano a cero, no
existe una estructura espacial significativa, y los valores se distribuyen de manera
aleatoria en el espacio.

Por su parte, Arthur Getis y J.K. Ord, citados en Ramirez, M. L., 2016, presenta-
ron su indice general, el cual mide la concentraciéon de valores altos o bajos en una
determinada 4rea de estudio, de la siguiente manera:

n n
i—1 Lj—1 Wij Yi Yj

G = n n 4
Yi—12j—1 YiYj

Vj i (2.18)

» x; y x;: Valores del atributo para las unidades espaciales i y j
» w;;: Ponderacion espacial entre las unidades espaciales i y j

= 71: Numero total de unidades espaciales del conjunto de datos

Al obtener estos indices globales se generan un conjunto de cinco valores: el in-
dice observado, el indice esperado, la varianza, la puntuacién z y el valor p. Estos
valores permiten evaluar si el patrén espacial detectado se debe al azar o si refleja
una distribucién significativa de los datos en el espacio.

El indice observado es el valor calculado a partir de los datos reales, que refleja
el patrén espacial en el drea de estudio. El indice esperado es el valor tedrico que se



2.2. Marco estadistico 21

obtendria si el patrén fuera aleatorio, sin ninguna estructura espacial significativa.
La varianza mide la dispersioén de los datos, indicando cudnto varian los valores
observados respecto al indice esperado. Juntos,

El valor p representa la probabilidad de que el patrén observado pueda explicar-
se tinicamente por procesos aleatorios. Por lo tanto, un valor p muy pequefio indica
que es poco probable que el patrén se deba al azar, lo que permite rechazar la hi-
potesis nula, la cual plantea que existe aleatoriedad espacial completa, tanto en la
distribucién de las entidades como en los valores asociados a ellas. Una vez rechaza-
da la hipétesis nula, el signo de la puntuacion z se vuelve relevante: una puntuacién
z positiva indica concentracién de valores altos en el drea de estudio, mientras que
una puntuacién z negativa sefiala concentracién de valores bajos. Por su parte, una
puntuacién z cercana a cero sugiere que no existe un patrén de concentracién claro
en los valores del drea analizada (Ramirez, M. L., 2016)

También se puede aplicar indices de autocorrelacion espacial a nivel local. Uno
de los mas conocidos es el Indice Local de Anselin (LISA), propuesto por Luc An-
selin en 1995, basado en el indice global de Moran que se encarga de identificar los
agrupamientos (clusters) espaciales de entidades que poseen valores similares. Por
su parte, el indice local de Getis & Ord (Gi), mide el grado de agrupamiento o cluste-
ring para valores altos o bajos, es decir dado un conjunto de entidades ponderadas,
identifica puntos calientes (valores altos) y puntos frios (valores bajos) estadistica-
mente significativos (Ramirez, M. L., 2016)

2.2.11. Inflacién de ceros

En datos de conteo asociados a eventos poco frecuentes es habitual observar una
proporcién de valores nulos superior a la esperada bajo modelos clasicos, fendmeno
conocido como inflacién de ceros. Esta caracteristica motiva el uso de modelos de
dos partes que separan el proceso que determina la ocurrencia del evento del que
describe la magnitud del conteo positivo.

En este estudio se adopta el modelo hurdle, el cual asume que los ceros se generan
a partir de un proceso binario que determina si el evento ocurre o no, mientras que
las observaciones positivas se modelan mediante una distribucién de conteo trun-
cada en cero (Min, Y. and Agresti, A., 2005; Zeileis, A. and Kleiber, C. and Jackman,
S., 2008). Existen enfoques alternativos para el manejo de inflacién de ceros, como
los modelos inflados de ceros, los cuales no se consideran en este trabajo dado el
objetivo metodolégico planteado.

2.2.12. Analisis de Componentes Principales (ACP)

El Andlisis de Componentes Principales (ACP) es una de las técnicas mds im-
portantes y ampliamente utilizadas del analisis multivariado aplicado a matrices
de datos bidimensionales (dos vias). Fue introducido por Karl Pearson (1901) y for-
malizado posteriormente por Harold Hotelling (1933) como una técnica estadistica
matemaética (Montes Mora, C. L., 2024)

El Andlisis de Componentes Principales (ACP) es una técnica estadistica cuyo
objetivo es reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos, conservando la ma-
yor parte de la variabilidad original. Para ello, transforma un conjunto de variables
cuantitativas posiblemente correlacionadas en un nuevo conjunto de variables no
correlacionadas, denominadas componentes principales, ordenadas de manera que
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las primeras concentran la mayor proporcion de la varianza total. El ACP se aplica
a una matriz de datos de dimensién n x p, compuesta por n individuos y p varia-
bles continuas, y permite obtener una representacion de los datos en un espacio de
menor dimensién que facilita la interpretaciéon de las relaciones entre individuos y
variables.

Dado que las variables pueden estar en distintas escalas, se estandarizan para
que cada una tenga media cero y desviacién estdndar uno, evitando que alguna
domine el andlisis. La estandarizacion se realiza por columnas mediante:

Xij — X; 1¢ ’ 1

_— ) _ N2 . |2
5 = 2x1], 57 = HZ(L] — %)%, s = \/57 (2.19)

Donde : X =
i=1

Z,‘j =

La matriz resultante Z contiene las puntuaciones estandarizadas de los datos. Para
la correcta aplicacién del ACP se requiere que las variables sean continuas, que la
matriz X no presente datos faltantes y que exista una relacién lineal entre las varia-
bles.

Segun el criterio de Kaiser, el nimero de componentes principales se determina
conservando tnicamente aquellos con autovalores mayores que 1, dado que estos
explican una proporcién de variabilidad superior a la de una variable estandarizada
individual.

Anilisis de la nube de individuos (IR?)

La nube de individuos en el ACP representa a los n individuos en el espacio
definido por las variables medidas, proyectdndolos en un subespacio de dos dimen-
siones. Su andlisis se basa en medir la proximidad entre individuos mediante la dis-
tancia euclidiana:

p
20; i — 2
d*(i,i') = Y mj (xij — xij)
j=1

Donde m; es la métrica que pondera la influencia de cada variable j.Esta distancia
permite cuantificar la similitud o diferencia entre los perfiles de los individuos en las
p variables consideradas.

Las coordenadas de los individuos en el espacio factorial se obtienen mediante
(Yo = Z,u,), donde (Z) es la matriz de datos estandarizados y (u,) corresponde al
eje ortogonal asociado al componente («). Cada componente se obtiene como una
combinaci6n lineal de las variables estandarizadas (Z;), dada por

Y1 = unZy + upZy + - - - + uypZy, (Primer componente)
Yo = unZy + unZy + - - - + uzpZy (Segundo componente)

Yp =umZi +uplo+- - +uppZy (P — esimo componente)

De esta forma, la nube de individuos queda representada en un sistema de ejes
que maximiza la variabilidad explicada, preservando las distancias originales y per-
mitiendo interpretar la proximidad entre individuos segtn sus perfiles en las (p)
variables.
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Andlisis de la nube de variables (R")

En la nube de variables, cada variable se representa en el espacio (R") y, al estar
estandarizadas, todas tienen distancia 1 al origen. Esto hace que se distribuyan sobre
una hiperesfera de radio 1. El objetivo es encontrar el plano factorial que concentre
la mayor parte de la informacién sobre las correlaciones entre variables; este plano
se conoce como el circulo de correlaciones.

La distancia entre dos variables se expresa como:
205 i ’ 2
d*(j,j') = Y _(zij — zip)
i=1

De esta expresion, segtn Lebart et al. (1995), se obtiene que

p p p
Zz] Yozi=1 y Y zizy=cj

i=1 i=1 i=1

Donde c;; es el coeficiente de correlacién entre j y j'. Esta relacion permite inter-
pretar la proximidad entre variables: cuando ¢ & 1, las variables estdn fuertemente
correlacionadas y en el circulo de correlaciones se representan con vectores casi ali-
neados; si ¢j; = 0, no presentan correlacion y sus vectores forman dngulos cercanos
a 90°% y cuando ¢jy = —1, la correlacién es negativa y los vectores se ubican en
direcciones opuestas dentro del circulo.

Representacién Simultidnea

En el ACP, las nubes de individuos y de variables se definen en espacios dis-
tintos: la de individuos en (IR?) con ejes (u), y la de variables en (R") con ejes (V).
Por ello no pueden representarse directamente en un mismo espacio. Sin embargo,
es posible una representaciéon simultdnea proyectando las direcciones de las varia-
bles del gréfico de correlaciones sobre el plano factorial de los individuos dentro del
espacio (R”).

2.3. Antecedentes

La mortalidad materna, en el &mbito internacional, ha sido abordada mediante
diferentes metodologias. Entre los estudios analizados se encuentra uno realizado
en Etiopia, donde se emple6 un modelo logistico multinivel bayesiano con el pro-
posito de explorar los factores demogréficos y socioeconémicos determinantes en la
mortalidad materna. Este enfoque permitio modelar las variaciones existentes a ni-
vel individual y regional, destacando factores significativos como la edad materna,
el estado civil, el nimero de hijos vivos y el nivel educativo. Ademas, se hace uso
de las técnicas de Monte Carlo en cadenas de Markov que permitieron optimizar
el ajuste del modelo, identificando diferencias significativas entre regiones y desta-
cando la relevancia de los determinantes sociodemogréficos y econémicos (Jabessa
y Jabessa, 2021)

Otro estudio relevante se llev6 a cabo en Brasil, donde se realiz6 un andlisis espa-
cial y temporal para identificar patrones y dreas de alta incidencia en la mortalidad
materna. Hace uso de métodos como el indice global de Moran y el analisis local
LISA (Local Indicators of Spatial Association) para establecer conglomerados espa-
ciales por medio de indicadores como el PIB, el Indice de Gini, el Indice de Desarrollo
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Humano Municipal (IDHM) y la esperanza de vida al nacer, puesto que estan aso-
ciadas significativamente con mayores niveles de mortalidad (Oliveira, I. V. G, et all,
2023)

De manera complementaria, otro estudio realizado en Brasil también emplea un
analisis espacial, incluyendo estadisticas bayesianas empiricas locales para identi-
ficar clusters espaciales de alta mortalidad. Este agrupamiento revel6 que algunos
conglomerados (regiones) presentaban un mayor riesgo relativo de mortalidad ma-
terna, provocado por los factores socioecondmicos como el ingreso per cépita y el
nivel educativo.

Un estudio reciente desarrollado en Kenia analiz6 las desigualdades territoriales
en indicadores reproductivos, maternos y de salud infantil empleando un modelo
jerarquico bayesiano espaciotemporal. Utilizando informacién mensual del sistema
rutinario DHIS2 entre 2018 y 2021 para 47 condados y 290 sub-condados, los auto-
res modelaron simultdneamente cinco indicadores, incluida la razén de mortalidad
materna institucional, mediante efectos espaciales estructurados y no estructurados
que capturan variacién geogréfica y temporal. El anélisis mostr¢ disparidades mar-
cadas entre regiones, con resultados consistentemente desfavorables en territorios
del noreste y la costa, y destaco el papel de determinantes como la densidad de esta-
blecimientos de salud, la educacién materna y el nivel de riqueza. Adicionalmente,
el estudio construy6 un indice compuesto de desemperio en salud materno-infantil
que permiti6 identificar desigualdades subnacionales no visibles en los promedios
nacionales. Este abordaje bayesiano resalta la utilidad de los modelos jerarquicos pa-
ra analizar la variabilidad territorial en salud materna utilizando datos rutinarios y
ofrece un referente metodoldgico comparable al andlisis multinivel propuesto en el
presente estudio (Karimi et al., 2025).

En el ambito de los modelos jerdrquicos bayesianos aplicados a datos de con-
teo con exceso de ceros y dependencia espacial-temporal, Ghosal et al. desarrollan
un modelo hurdle mixto que incorpora componentes aleatorios estructurados y no
estructurados para capturar heterogeneidad espacial y temporal. La formulacién se-
para la probabilidad de ocurrencia del evento y la distribucién de los valores posi-
tivos mediante una parte binaria y una distribucién negativa binomial truncada. El
modelo incluye efectos aleatorios a nivel estatal y de condado, asi como términos de
suavizamiento espacial mediante thin plate splines. La estimacién se realiza en Stan
utilizando el algoritmo NUTS, empleando aprioris débiles para los efectos fijos y
componentes de varianza (Ghosal, S, et all, 2020)

Asimismo, Monnahan (2024) presenta una sintesis del flujo de trabajo bayesiano
moderno aplicado a modelos jerdrquicos complejos, destacando componentes fun-
damentales para la formulacién, validacién y comparacién de modelos en contextos
de datos con alta variabilidad. El autor expone el uso del algoritmo NUTS para la
obtencioén de muestras eficientes, asi como la necesidad de evaluar la convergencia
de cadenas y el tamafio efectivo de muestra. El trabajo describe herramientas para la
construccién y evaluacién de distribuciones a priori mediante prior predictive checks
y resalta el uso de posterior predictive checks como mecanismo de verificacion de la
concordancia del modelo con los datos observados. También se abordan métodos
de comparacién de modelos como WAIC y PSIS-LOO, junto con consideraciones so-
bre estructuras jerdrquicas y la incorporacién de efectos aleatorios en un enfoque
plenamente bayesiano (Monnahan, C. C., 2024)
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Los antecedentes mencionados muestran la diversidad de metodologias emplea-
das para estudiar la mortalidad materna y los fenémenos asociados, incluyendo en-
foques espaciales, temporales y multinivel, asi como aplicaciones bayesianas para
datos con variabilidad marcada y presencia de ceros.

Para el caso planteado en este estudio, se aplicara un modelo multinivel baye-
siano en Stan para analizar la razén de mortalidad materna, con el fin de evaluar
la disparidad a nivel conglomerado, departamental e individual considerando los
factores determinantes.
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Capitulo

Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia propuesta para alcanzar los objetivos
del estudio. En primer lugar,se detalla la fuente de los datos, se ofrece una descrip-
cién de los datos, se definen los niveles a considerar en el modelo multinivel y se
especifican las posibles variables del estudio. Finalmente, se describe el analisis es-
tadistico del estudio, que incluye el andlisis exploratorio de datos, la selecciéon de las
variables predictoras, la seleccién y comparaciéon de los modelos, y el diagnéstico
del modelo.

3.1. Descripcion de los datos

Ante la falta de una base de datos consolidada que incluya factores asociados a
la mortalidad materna, se elaboré una nueva base a partir de variables recopiladas
en dos sitios web oficiales, siendo estos “TerriData” y “DANE”, correspondiente al
afno 2023 o al méas proximo posible, al tratarse de variables sociodemograficas que
suelen mantenerse relativamente estables en el tiempo, su inclusién representa una
aproximacién valida y confiable.

Para la construccién de la base utilizada en este estudio, primero se descargaron
desde TerriData las variables sociodemograéficas disponibles para cada municipio,
las cuales se encuentran organizadas por cédigo departamento, departamento, c6-
digo municipio, municipio e indicador. Estas variables se integraron en una tnica
estructura mediante un proceso de unificacién basado en el nombre del municipio y
el departamento, asegurando que cada registro quedara asociado correctamente a su
territorio. La razén de mortalidad materna, considerada como la variable respuesta,
fue obtenida de TerriData para los municipios, mientras que para los departamentos
se calcul6 a partir de los registros de estadisticas vitales del Departamento Adminis-
trativo Nacional de Estadistica (DANE) y del sistema de vigilancia en salud ptublica
(SIVIGILA).

La base resultante contiene 1.130 observaciones, correspondientes a los 32 depar-
tamentos, el distrito capital Bogota y 1.098 municipios del pais. Incluye 19 variables
de tipo socioeconémico, demogréfico y sanitario, ademds de 2 variables de localiza-
cién. La Tabla 3.1 presenta un resumen detallado con el nombre de cada variable, el
afo al que corresponde la medicién y el c6digo asociado.
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i | Variable Afio | Cédigo
1 | Codigo Municipio - Cédigo Municipio
2 | Departamento - Departamento
3 | Municipio - Municipio
4 | RMM 2023 | RMM
5 | Cobertura bruta en educacién - Total 2022 | Cob Edu Tot
6 | Cobertura de acueducto rural (Censo) 2018 | Cob Acu Rural
7 | Cobertura de acueducto urbana (Censo) 2018 | Cob Acu Urb
8 | Cobertura de Energia Eléctrica Rural (Censo) 2018 | Cob EE Rural
9 | Cobertura de Energia Eléctrica Urbana (Censo) 2018 | Cob EE Urb
10 | Cobertura neta en educacion total - Mujeres 2022 | Cob Edu Muj
11 | Indice de Incidencia del Conflicto Armado - I[ICA 2021 | ICA
12 | indice de Necesidades Basicas Insatisfechas - NBI - en el drea rural 2018 | NBI Rural
13 | Indice de Necesidades Basicas Insatisfechas - NBI - en el drea urbana | 2018 | NBI Urb
14 | Indice de pobreza multidimensional - IPM 2018 | IPM
15 | Promedio de controles prenatales 2020 | Prom Ctrl Prenat
16 | Porcentaje de partos atendidos por personal calificado 2021 | Porc Partos Per
17 | PIB 2023 | PIB
18 | Prop de Personas en NBI ( %) 2021 | Prop Pers NBI
19 | IRCA 2023 | IRCA
20 | Longitud - Long
21 | Latitud - Lat

TABLA 3.1: Diccionario de datos.

Los datos pueden entenderse con una estructura multinivel: el nivel 1 correspon-
de a los municipios y el nivel 2 a los departamentos, de manera que cada municipio
se encuentra anidado dentro de su respectivo departamento.

3.1.1. Andlisis estadistico

El analisis estadistico se divide en cuatro secciones: Andlisis exploratorio de da-
tos, composicién de modelo, la seleccién de las variables predictoras, la seleccién y
comparacion de modelos, y el diagndstico del modelo.

Anadlisis exploratorio de datos

El anélisis exploratorio de datos (EDA), es considerado un instrumento indispen-
sable al momento de realizar las aproximaciones iniciales al estudio de la estructura
de la informacién socio-espacial en una determinada area de estudio.

Por medio de diferentes indicadores estadisticos, se generan conglomerados pa-
ra analizar el comportamiento de la razén de mortalidad materna, la cual se ve in-
fluenciada por factores determinantes, que podrian variar entre los departamentos,
municipios y/o agrupaciones de los mismos. También se lleva a cabo la creacion de
representaciones espaciales en mapas para visualizar la distribucion geografica de la
razoén de mortalidad materna, facilitando la identificacion de 4reas de concentracion
y posibles patrones segun los factores determinantes.
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Seleccién de las variables predictoras

La seleccion de las variables se realizé mediante un proceso combinado que in-
cluyé la revisiéon de antecedentes y la consulta estructurada con expertos. En primer
lugar, se llevé a cabo una revision de literatura centrada en estudios que analizan la
mortalidad materna desde enfoques espaciales, multinivel y bayesianos. Entre ellos
se consideraron trabajos que emplean modelos multinivel bayesianos en contextos
territoriales Jabessa y Jabessa, 2021, investigaciones sobre tendencias temporales y
patrones de agrupacién espacial Oliveira, I. V. G, et all, 2024, y andlisis regionales de
la mortalidad materna a lo largo del tiempo Oliveira, I. V. G, et all, 2023. Esta revisién
permiti6 identificar factores sociodemograficos, territoriales y sanitarios recurrentes
en la literatura especializada.

Complementariamente, se aplic6 la metodologia Delphi para obtener consenso
entre expertos sobre los factores que debian ser incorporados en el modelo. Este pro-
cedimiento consistié en realizar rondas sucesivas de consulta anénima, retroalimen-
tacion controlada y refinamiento de criterios, con el fin de establecer cudles variables
eran consideradas indispensables y cudles podian clasificarse como potencialmente
relevantes para la modelacion de la Razén de Mortalidad Materna (RMM). La apli-
cacion de esta metodologia permiti6 integrar el juicio experto de manera sistematica
y reproducible, garantizando que la seleccién de variables respondiera tanto a la
evidencia empirica como a la experiencia acumulada en el area.

Anélisis via ACP

Una vez construida y depurada la base de datos, se aplicé un Anélisis de Compo-
nentes Principales (ACP) como procedimiento exploratorio para examinar la estruc-
tura multivariada de las variables sociodemogréficas incluidas en el estudio. Este
andlisis permiti6 evaluar las correlaciones entre los indicadores, resumir la informa-
cién en un conjunto reducido de componentes y reconocer patrones de variabilidad
conjunta entre las variables. (Montes Mora, C. L., 2024)

El ACP facilit6 identificar aquellas variables con mayor contribucién a los com-
ponentes principales, asi como unidades territoriales (Departamentos y Municipios)
que compartian perfiles similares o que se diferenciaban del resto. Esta exploracién
inicial aport6 elementos para orientar la seleccién de factores asociados a la Razén
de Mortalidad Materna (RMM) y para caracterizar la heterogeneidad territorial pre-
sente en los datos.

3.2. Modelo

3.2.1. Definicién del modelo estadistico para la RMM: un enfoque baye-
siano

Este trabajo se desarroll6 bajo un enfoque bayesiano con el propésito de incor-
porar, de manera explicita, la informacién disponible sobre la Razén de Mortalidad
Materna (RMM) y permitir que dicha evidencia se combine con la verosimilitud pro-
veniente de los datos observados. Desde esta perspectiva, los pardmetros del mode-
lo se tratan como cantidades aleatorias, caracterizadas mediante una distribucién a
priori que refleja el conocimiento previo, formal o empirico sobre el fenémeno de
estudio.
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Alintegrar la informacién previa con los datos, se obtiene una distribucién a pos-
teriori que resume de forma coherente la incertidumbre asociada a los pardmetros
y posibilita la cuantificacion probabilistica de los efectos. Esta formulacién resulta
especialmente 1til en escenarios donde los recuentos son bajos, la estructura del mo-
delo es jerarquica o existe heterogeneidad entre unidades territoriales, condiciones
habituales en el analisis de la mortalidad materna a nivel municipal y departamen-
tal. Asimismo, el enfoque bayesiano facilita la estimacién de modelos multinivel y la
generacion de intervalos de credibilidad, herramientas adecuadas para describir la
variabilidad entre territorios y para incorporar multiples fuentes de incertidumbre
(Berger, J., 2006).

3.2.2. Uso del andlisis bayesiano objetivo en la especificacién del modelo

En este estudio se adopté un andlisis bayesiano objetivo con el fin de emplear
distribuciones a priori no informativas que permitieran que la estimacién estuviera
guiada principalmente por los datos observados, en coherencia con la disponibilidad
limitada de conocimiento previo especifico sobre la Razén de Mortalidad Materna
(RMM) en niveles municipales y departamentales.

Bajo este enfoque, las distribuciones a priori se seleccionaron segtn criterios pro-
puestos por Berger, ]J., 2006, quienes recomiendan utilizar priors minimamente in-
formativas cuando no existe informacién previa confiable o cuando se busca reducir
la influencia de supuestos subjetivos en modelos con estructuras jerdrquicas. Estas
priors actiian como una convencién metodolégica que permite comunicar de mane-
ra transparente la incertidumbre y facilita la reproducibilidad del anélisis.

En el modelo hurdle multinivel empleado en este trabajo, se asignaron priors
débiles o no informativas a los coeficientes de regresion y a las varianzas de los
efectos aleatorios, con el objetivo de dejar que la estructura de los datos determinara
la forma de la distribucién a posteriori. Este tipo de especificacién es adecuado en
contextos donde se analizan recuentos bajos, variabilidad territorial significativa y
modelos jerarquicos con multiples pardmetros, condiciones propias del estudio de
la RMM en Colombia.

La utilizacién de priors no informativas también favorecié la implementacion
computacional en Stan, dado que este enfoque proporciona estabilidad en la ex-
ploracion del espacio de pardmetros y permite obtener distribuciones posteriores
consistentes sin requerir procesos extensos de elicitacion previa. De este modo, las
decisiones metodoldgicas se centraron en la estructura del modelo, la definicién de
los niveles jerdrquicos y los criterios de convergencia.

3.2.3. Modelo hurdle para RMM con inflacién de ceros

Dado que en la base de datos la variable razén de mortalidad materna presen-
ta una proporcién elevada de ceros a nivel municipal (inflacién de ceros), como se
observa en la Figura 2.11 (Capitulo 2), se propone por utilizar un modelo hurdle, el
cual esta disefiado para manejar adecuadamente esta inflacién de ceros en la RMM
a nivel municipal.

El modelo hurdle, propuesto por Mullahy (1986), utiliza un proceso de modelado
en dos etapas. La primera etapa estima una variable binaria que determina si la
respuesta se encuentra por debajo o por encima del umbral (el cual, en este caso,
es cero). La segunda etapa aplica un modelo truncado para explicar inicamente las
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observaciones que superan dicho umbral, es decir, aquellas con valores positivos
(Min, Y. and Agresti, A., 2005)

A continuacién se plantea el modelo para la variable respuesta, razén de morta-
lidad materna del siguiente modo:

Yij : la razén de mortalidad materna (RMM) observada en el municipio i del
departamento j, que puede ser cero o positiva.

El modelo hurdle parte de la premisa de que los ceros y los valores positivos
observados en la variable de interés son generados por dos procesos distintos. Un
proceso binario que se encargar de modelar el evento de que RMM materna tome el
valor de cero, es decir no hayan ocurrido muertes maternas en el municipio. Y un
proceso continuo, por medio del cual se modela el evento de que Yj; € (0, 0)

Proceso binario: Presencia o ausencia de mortalidad materna

En la primera etapa del modelo, se aborda la ocurrencia o no de muertes mater-
nas en cada municipio, lo cual constituye un proceso de decision binaria. Es decir, se
modela la probabilidad de que haya mortalidad materna (es decir, que Y;; > 0). Para
esto se define un variable indicadora Z;;

0, siY;;=0
Zi=4" >0 (3.1)
1, si Yl‘]’ >0

Este proceso se modela mediante un modelo logistico (logit):

71"..
P(Zj=1)=rmj, donde Ilog (1 _Z;_[”> = o+ w;ﬁ(b) + iy + (3.2)
ij

donde

= ag: Intercepto que fija la probabilidad promedio de registrar un caso cuando
las covariables y efectos aleatorios son cero.

» w;;: Vector de covariables para el municipio i en el departamento j. Conside-
rando las covariables presentes en la tabla 3.1

= B(%): Vector de coeficientes para las covariables en la parte binaria.
= u;;: Efecto aleatorio del departamento j al que pertenece el municipio i.

= v;: Efecto aleatorio especifico del municipio i.

Esta componente modela el “umbral” (hurdle) que determina la probabilidad de
que Yj; sea positivo, es decir, la probabilidad de que se observe al menos un caso en el
municipio i del departamento j. Un caso se define como que la RMM en el municipio
i sea mayor que cero, lo cual es equivalente a registrar al menos una muerte materna.

Parte continua: Proceso para los valores positivos (Y;; > 0)

Condicional a que Yj; > 0, es decir, dado que en el municipio i se registra al me-
nos un caso de mortalidad materna, se modela la distribucién de la RMM como una
variable continua, positiva y sin cota superior. En este contexto, distribuciones como
la log-normal o la gamma resultan adecuadas para capturar su comportamiento.
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Yi; | (Y;j > 0) ~ Lognormal(y;, ) = log(Y;j) | (Yij > 0) ~ N(pj, %) (3.3)

En este caso, y;j € R corresponde al predictor lineal del modelo, mientras que
o € Ry representa la desviacién estandar en la escala logaritmica. El predictor
lineal, que define la funcién de enlace, se especifica como:

Mij = Mo + W;.B(g) + iy + o (3.4)

Donde:

= Jio: Intercepto de la parte continua y corresponde al promedio de log(Y;;) es-
pecificamente al logaritmo de la RMM cuando no hay presencia de las cova-
riables y los efectos aleatorios.

» w;;: Vector de covariables asociadas al municipio i en el departamento j, utili-
zadas para explicar la magnitud de la RMM cuando esta es positiva. Conside-
rando las covariables presentes en la tabla 3.1

= B(8): Vector de coeficientes asociados a las covariables w;j, que cuantifican su
efecto sobre el valor esperado de log(Y;;).

. u}m: Representa el efecto aleatorio correspondiente al departamento j al que

pertenece el municipio i, capturando la variabilidad entre departamentos no
explicada por las covariables.

» vl: Efecto aleatorio especifico del municipio i, que recoge la heterogeneidad
residual entre municipios

3.2.4. Efectos aleatorios con dependencia espacial

En el modelo hurdle propuesto, se incorporan efectos aleatorios a nivel departa-
mental y municipal para capturar la variabilidad que no se explica con las covaria-
bles.En ambos procesos del modelo, la parte binaria y la parte continua, se incluyen
efectos aleatorios departamentales y municipales, que se representan como:

(14j(i), vi) (parte binaria) (”;'[i]’ v}) (parte continua)

En el contexto territorial, ademds de la variabilidad entre unidades, puede exis-
tir dependencia entre areas vecinas. Por esta razén, los efectos aleatorios pueden
especificarse bajo dos posibles estructuras: una independiente, donde cada unidad
territorial se trata como auténoma, y otra espacialmente estructurada, en la cual se
permite que unidades vecinas presenten patrones de similitud. Bajo dependencia
espacial, los efectos se modelan mediante distribuciones Gaussianas siguiendo la
estructura de los Campos Aleatorios Gaussianos (GMRF) (Lee, 2013)

En general, para un efecto aleatorio cualquiera con estructura espacial se modela
como un vector Gaussiano con media cero y matriz de precision TQ. Donde T es
el pardmetro de precision (inverso de la varianza ¢?) y la matrizQ de estructura
espacial que codifica la posible dependencia entre unidades vecinas en cada nivel.
Los elementos fuera de la diagonal de Q son distintos de cero inicamente cuando
dos unidades territoriales son vecinas (Lee, 2013)
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De este modo, los efectos aleatorios para cada parte del modelo hurdle se definen
de la siguiente manera:

Efectos para la parte binaria:

iy ~ N0, 7'Q.Y), v ~N(0,7” Q) (3.5)

Efectos para la parte continua:

H ~ N(O Tu Qu )/ U ~ N(O Tv Qv ) (3.6)
donde:

= ujj;)(+) representa el efecto aleatorio departamental, en la parte binaria (b) o
parte continua (g)

= v;(-) representa el efecto aleatorio municipal, en la parte binaria (b) o parte
continua (g)

= Q, vy Qyp son las matrices de precisién espacial para departamentos y munici-
pios, respectivamente. Cuando no hay dependencia espacial Q = I

» 7,(-) Y T(-) son las precisiones especificas para cada parte del modelo.

Cuando no existe evidencia de dependencia espacial (Q = I), los efectos aleato-
rios se tratan como variables aleatorias, cada uno con distribucién normal y varianza
especifica para la parte binaria o continua del modelo.

wi ~ N0, (%)), v ~N(0, (")) 3.7)
iy ~ N0, (5¥)™), ol ~ N0, (%)) (3.8)

Cada u; y v; corresponde a una variable aleatoria especifica para cada unidad
territorial, mientras que en conjunto conforman los vectores aleatorios de efectos
departamentales y municipales del modelo.

u=(uy,...,uy), v=_(v1,...,0n)

u' = (uy,...up), v =(v],...,0y)

Donde ] es el nimero de departamentos y N; el nimero de municipios en el de-
partamento.Estos vectores siguen conjuntamente una distribucion Gaussiana multi-
variada.
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3.3. Modelo completo

El modelo estadistico que describe el comportamiento de la RMM para el muni-
cipio i (Yi]-), considera la combinacién de las dos componentes antes definidas, una
para los ceros y otro para los valores positivos. Esta se expresa de la siguiente mane-
ra:

1—7Ti]', y:()

(3.9)
i fr;(yy>0), y>0

f Yij (y )= {
donde 71;; representa la probabilidad de que Y;; supere el umbral y se define

como:

exp(wJ,B(b) + ujj;) + i)
1+ exp(w;ﬁ(b) + w1 + ;)

Para los casos en los que Y;; > 0, se modela la razén de mortalidad materna
mediante una distribucién Log-normal, cuya funcién de densidad es:

logy — i)
exp (ngw> y>0. @)

202

1
y >0) =
fr,(y |y >0) —~er

Como alternativa, la parte continua también puede modelarse mediante una dis-
tribucion Gamma si se considera que esta ofrece un ajuste mas apropiado para la
dispersion de los datos. En ese caso, se asume:

Yii | (Y > 0) ~ Gamma(py,«),  log(pij) = wi ¥ +uly +0f,  (312)

La expresion log(j) corresponde a la funcién de enlace empleada en los mode-
los lineales generalizados con distribucion Gamma. Este enlace asegura que la media
sea estrictamente positiva y permite vincularla con el predictor lineal que incorpora
covariables y efectos aleatorios.

En esta parametrizacion, p;; representa la media del término Gamma y « su para-
metro de forma. Para obtener la forma explicita de la densidad, se parte de la formu-
lacién clésica de la distribucion Gamma con pardmetro de forma x > 0 y pardmetro
de escala 6 > 0, cuya densidad se define como:

fly|x,0)= F(Kl) o y 1 exp(—%) , y>0. (3.13)
En esta parametrizacion cldsica, la media esta dada por:
u=x6.
Si la distribucion se parametriza mediante la media ;; y la forma x, entonces:
Hij

0 =—.
K

Sustituyendo 6 = y;;/x en la densidad clasica, se obtiene la expresion equivalen-
te utilizada en el modelo:
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K
ﬁgyw>oy:KKy“%m<—K?>, y>0,x>0, ;>0 (3.14)
! I'(x) Hij Hij

De este modo, la parte binaria identifica qué municipios presentan mortalidad
materna distinta de cero y cudles no, mientras que la parte continua modela la va-
riacién en la razén de mortalidad materna entre aquellos municipios con valores
positivos. Ambos componentes incorporan efectos aleatorios especificos para depar-
tamentos y municipios, lo que permite capturar la estructura jerdrquica y la posible
correlacién espacial en los datos.

3.3.1. Verosimilitud del modelo Hurdle

Sea Y;; la Razén de Mortalidad Materna (RMM) observada en el municipio £,
coni =1,...,Nj, donde N; corresponde al niumero total de municipios dentro del
departamento j. Recordando la ecuacion 3.1, Z se define como:

S _ 0 siYy=0
71, siY; >0

de modo que Z;; = 0 cuando no se registra mortalidad materna en el municipio
i,y Zijj = 1 cuando la RMM es positiva.

En el modelo hurdle, la probabilidad de que el municipio i no registre muertes
maternas es (1 — 77;;), mientras que para los casos con Y;; > 0, la contribucion del
dato continuo estd dada por la densidad fy(y;; | pi,¢), donde fy(-) representa la
distribucién continua utilizada en la segunda parte del modelo (por ejemplo, Log-
normal o Gamma),y i representa el pardmetro de dispersién correspondiente, que
puede ser ¢ en el caso de la distribucién Log-normal o x si se emplea la distribucién
Gamma.

La contribucién de cada observacion a la verosimilitud puede expresarse de for-
ma unificada como:

1-2Z;; Zij
(U= 7t) 7 [0 f (i | g )]
Asumiendo independencia condicional entre municipios, la verosimilitud total

del modelo es:
N

L{mgy At 9 | Z) = T T = 7i) =% [ fr (i | pin )]

i=1

i, (3.15)

En esta expresion:
w (1- nij)l’sz corresponde a los municijjosconY; = 0,
Z., o« . .
. [nij fr(ij | yij,gb)} 7 corresponde a los municipios con Y;; > 0,

» fy queda especificada posteriormente segtn se implemente la distribucién Log-
normal o Gamma.

3.3.2. Distribuciones a priori

La especificacién de las distribuciones a priori siguié un enfoque jerdrquico baye-
siano, utilizando prioris no informativas. Para los efectos aleatorios departamentales



3.3. Modelo completo 35

y municipales se emple6 una parametrizacion no centrada, que consiste en represen-
tar cada efecto como el producto entre una desviacién estandar y un término estan-
darizado. En esta formulacion, los efectos “raw” corresponden a variables auxiliares
que no contienen informacién territorial, sino que acttian como base estocéstica so-
bre la cual se escala la variabilidad real.

Efectos aleatorios y parametrizacién no centrada

Los efectos aleatorios para la parte Bernoulli del modelo se expresan como:

W) = Cacpp ", i = Ompiop 01, (3.16)
y para la parte continua:

W) = Udep,g u](‘{i?W) U= Cupiog 0™ (3.17)

Los términos estandarizados cumplen:

(raw) _ (raw)  (raw)" _ (raw)’ -~
Wi s O g 0 N(0,1). (3.18)
Esta representacion separa la estructura de variacion (uaw)) de su magnitud (o),
lo que mejora la identificacién del modelo y favorece la estabilidad del muestreo
Hamiltoniano. Gelman, A., 2013 sefialan que la parametrizacién no centrada reduce
divergencias y mejora la mezcla en modelos jerarquicos con informacién limitada.

raw

Ademads, aunque las desviaciones estdndar asociadas a los efectos aleatorios re-
ciben prioris truncadas como Half-Cauchy o Half-Normal, esta especificacion no al-
tera la forma condicional de los efectos aleatorios, que permanece como una dis-
tribucién Normal con media cero y varianza ¢2. Lo que cambia es su distribucién
marginal, que presenta colas mas pesadas debido a la incertidumbre asociada a ¢.

Prioris para las desviaciones estandar

Las desviaciones estandar de los efectos aleatorios reciben prioris Half-Cauchy o
Half-Normal, seleccionadas por su capacidad para regularizar (restricciones) sin im-
poner restricciones excesivas. Las Half-Cauchy presentan colas pesadas y permiten
acomodar variabilidad amplia cuando la informacién empirica es escasa (Gelman,
2006), como se presenta en el caso de la RMM, mientras que las Half-Normal (N*)
generan mayor concentracién y se emplean cuando se espera menor dispersion.

Odepb ™ Cauchy™(0,1), Tmpioh ~ Cauchy ™ (0,0.5), (3.19)
Tdep,g ~ Cauchy™(0,0.25),  Ompiog ~ N¥(0,005%), o~ N¥(0,1.5%). (3.20)

Los valores de escala reflejan diferencias esperadas en la variabilidad departa-
mental y municipal, asi como entre la parte Bernoulli y la parte continua del modelo.

En el contexto de la RMM, los efectos aleatorios corresponden a varianzas en dis-
tintos niveles jerdrquicos y en las dos partes del modelo. Como se muestra en Gel-
man, 2006 y en los ejemplos de 3 y 8 escuelas, las distribuciones Half-Cauchy acttan
como priors débilmente informativas: permiten que los datos dominen la estimacién
de la varianza, pero evitan colas extremadamente largas y posteriors impropias que
pueden ocurrir con priors uniformes o inverse-gamma poco informativas.
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Dado que las desviaciones estandar son siempre positivas, se utilizan distribu-
ciones Half-Cauchy o Half-Normal, que estdn truncadas en [0, o), asegurando co-
herencia con su interpretaciéon como magnitudes no negativas. La Half-Cauchy, con
colas pesadas, permite acomodar una amplia variabilidad cuando la informacién
empirica es escasa, evitando que la posterior se vuelva impropia. La Half-Normal,
en cambio, concentra mayor probabilidad cerca de cero, siendo ttil cuando se espe-
ra menor dispersion y se desea un efecto de regularizacion mads fuerte sin imponer
informacién demasiado estricta.

En el modelo RMM, los valores de escala de las desviaciones estdndar reflejan la
variabilidad esperada en cada nivel jerdrquico y en cada parte del modelo. Para la
parte Bernoulli, la desviacién estandar departamental (04ep,s) se establece con una
escala mds amplia, permitiendo reflejar la mayor variabilidad entre departamentos
aun con pocos datos por grupo. La desviacion esténdar municipal (0pmpio,p)se define
con una escala menor para mantener la posterior mas controlada, dado que la varia-
bilidad a nivel municipal suele ser menor y los datos proporcionan més informacién.

Al igual que en la parte binaria, en la parte continua Log-Normal la desviacion
estdndar departamental (0gep,¢) tiene una escala mayor que la desviacion estdndar
municipal (Ompio ), reflejando que se espera mayor variabilidad entre departamen-
tos que entre municipios, especialmente entre aquellos que pertenecen al mismo de-
partamento. Al usar una Half-Cauchy para oyep, ¢ se permite que la posterior consi-
dere valores altos de variabilidad departamental si los datos lo sugieren, mientras
que la Half-Normal para oypio,¢ mantiene la dispersién municipal mas concentrada
cerca de cero, acorde con la menor variabilidad esperada a ese nivel.

La desviacion estdndar residual (0) captura la variabilidad no explicada por los
efectos fijos ni por los efectos aleatorios departamentales o municipales en la parte
continua del modelo. Se asigna una prior con una escala relativamente amplia res-
pecto a las demds, para que la estimacion sea dominada por los datos y la dispersiéon
individual observada pueda ser adecuadamente representada.

Se debe mencionar que, en el modelo RMM, las covariables X estdn estandari-
zadas y las respuestas de la parte continua tienen una escala conocida. Por eso, se
usan escalas pequefias, cercanas a 1 o menores, para las priors de las desviaciones
estdndar, de modo que sean consistentes con los efectos esperados y no asignen pro-
babilidad a valores demasiado grandes o poco plausibles.

Prioris para los efectos fijos

Los efectos fijos se modelaron mediante prioris Normales:

X, Ho ~ N(O,l), ,Bbkr ,ng ~ N(Or 1) (321)

Estas distribuciones son débiles pero regularizadoras, permitiendo que los datos
guien la estimacién sin imponer supuestos fuertes, lo cual es apropiado en modelos
hurdle con baja frecuencia de eventos (Min y Agresti, 2005). En conjunto, el uso
de prioris Half-Cauchy, Half-Normal y Normales estandarizadas proporciona un
esquema bayesiano regularizado, coherente con modelos jerdrquicos complejos y
con el enfoque bayesiano objetivo adoptado en este estudio.
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3.3.3. Distribucién a posteriori

La distribucién a posteriori del modelo se construye combinando la verosimili-
tud del modelo hurdle con las distribuciones a priori asignadas a cada uno de los
parametros.

Pardmetros del modelo

El conjunto de parametros estd dado por:

o: intercepto de la parte Bernoulli.
= 1i0: intercepto de la parte continua.
* By, ..., Bom,: efectos fijos de la parte Bernoulli.
" Bo1, ..., Bgm,: efectos fijos de la parte continua.

" Udep,b Y Umpiob: desviaciones estandar departamental y municipal para la parte
Bernoulli.

" Udep,g Y Umpio,g: desviaciones estandar departamental y municipal para la parte
continua.

= 0: desviacién estandar de la parte continua (si se utiliza la distribucién Log-

normal).

. M](-[ri?w), u](-[ri?w) paraj = 1,...,]: efectos aleatorios departamentales estandari-
zados.

. Ul(raw), vfraw) parai = 1,..., N;: efectos aleatorios municipales estandarizados.

Nota: my, y mg representan el nimero de covariables incluidas en la parte Bernoulli
y en la parte continua, respectivamente. En consecuencia, B, = (Bp1,- .., Bom,) Y

:Bg = (.Bglr . ngmg)‘

Los efectos aleatorios reales se obtienen mediante la parametrizaciéon no centra-
da:

. (raw) . (raw)

Ujli] = Udep,b u]‘m ’ Ui = Ompio,b U; ’

r_ (raw)’ o ) (raw)’
Uji] = Udep,g u]-m ’ U; = Ompio,g Y;

Verosimilitud

La verosimilitud del modelo hurdle se expresa como:

zZ

L= H(l — Nij)l_zf/ [mij(yij \ Plijlill)]zij ,

i=1

donde fy(yij | pij, ¢) es la densidad continua (Log-normal o Gamma) y ¢ representa
el pardmetro de dispersion correspondiente.
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Distribuciones a priori

Los interceptos reciben prioris normales:
aoNN(O,l), ploNN(O,l).

Los efectos fijos se especifican mediante:

kﬁ(fsbk N~ (0,1), kﬁ(/sgk N~ (0,1)
. =1

Las desviaciones estandar se modelan como:
Odeph = Cauchy ™ (0,1), Ompiop = Cauchy™(0,0.5),
Odepg ~ Cauchy®(0,0.25),  Ompiog ~ N7(0,0.05%), o~ N*(0,1.5%).
Los efectos aleatorios estandarizados tienen prioris normales:
J
N(@™ 0,1),
=1

—.

Il
—_

(raw)
N(u].m |0,1),

—

N@@"™) | 0,1).

—

Il
—_

(raw)’
| I N(uyy ™ [0,1),

)
j=1

Distribucién a posteriori
Combinando verosimilitud y prioris, la distribucién posterior toma la forma:

N
p(parémetros | y,z) o |[ [(1— i)' %1 (i fy (i | ‘ui]-,qJ))Z” X (producto de todas las prioris).
i=1

Esta es la distribucién de la cual se obtienen muestras mediante Hamiltonian
Monte Carlo (HMC) con el adaptador No-U-Turn Sampler (NUTS) implementado
en Stan, dada la ausencia de una forma cerrada para la posterior.

La distribucién a posteriori del modelo no puede obtenerse en forma cerrada debido
a la estructura jerdrquica multinivel, la presencia de dos componentes con naturale-
zas distintas (Bernoulli y Log-normal), y el uso de distribuciones a priori no conju-
gadas, como las half-Cauchy asignadas a las desviaciones estdndar jerarquicas. Estas
caracteristicas hacen que la posterior involucre integrales de alta dimensién que no
admiten solucién analitica.

Situaciones de este tipo son comunes en modelos bayesianos complejos, tal como
se discute en Gelman, A., 2013 y en la formulacién cldsica de modelos hurdle con
efectos aleatorios propuesta por Min, Y. and Agresti, A., 2005.

3.3.4. Diagnéstico del modelo

Para un modelo ajustado mediante Stan, el diagndstico de convergencia se reali-
za a partir de los estadisticos y herramientas especificas del algoritmo NUTS/HMC.
En este tipo de estimacion es necesario verificar el estadistico R, que permite evaluar
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si las cadenas se han mezclado adecuadamente y si estdn muestreando de la misma
distribucién posterior. Asimismo, se revisan los tamafios efectivos de muestra, tanto
ESSp ik como ESSy,i1, con el propésito de valorar la precisién de las estimaciones en
las regiones centrales y en las colas de las distribuciones posteriores.

De forma complementaria, se examinan los graficos de trazas (trace plots), los cua-
les permiten observar visualmente la mezcla, estabilidad y ausencia de patrones sis-
temaéticos en las cadenas simuladas. Estas verificaciones son fundamentales en la va-
lidacién de modelos en Stan, pues permiten establecer si el algoritmo NUTS/HMC
exploré de manera adecuada el espacio paramétrico y si las simulaciones alcanzaron
un comportamiento estacionario. A partir de estos elementos se confirma la conver-
gencia del modelo y la confiabilidad de las distribuciones posteriores empleadas en
su interpretacion.

3.3.5. Estimacién e interpretacién de los coeficientes del modelo

Una vez verificada la convergencia del modelo y la adecuada exploracion del es-
pacio paramétrico, la inferencia sobre los efectos de las covariables se realiza a partir
de las distribuciones posteriores de los coeficientes de regresiéon asociados a los efec-
tos fijos. En el modelo hurdle multinivel, estos coeficientes se estiman de manera
diferenciada para cada uno de los componentes del modelo. En la parte Bernoulli,
los coeficientes corresponden a los efectos de las covariables sobre el logaritmo de
las odds de que la Razén de Mortalidad Materna sea mayor que cero, mientras que
en la parte lognormal los coeficientes representan efectos sobre el valor esperado del
logaritmo de la RMM condicionada a su ocurrencia. En ambos casos, los coeficien-
tes se obtienen directamente de las simulaciones posteriores generadas mediante el
algoritmo HMC/NUTS, lo que permite caracterizar su incertidumbre de forma com-
pleta.

La evaluacién de la relevancia estadistica de las covariables se fundamenta en
criterios propios de la inferencia bayesiana, basados en las distribuciones posterio-
res de los coeficientes estimados. Para cada covariable se consideran la media pos-
terior como medida puntual del efecto, los intervalos creibles al 95 % como medida
de incertidumbre y la probabilidad posterior de direccién como indicador de la con-
sistencia del signo del efecto. En el componente Bernoulli, los coeficientes pueden
transformarse mediante la funcién exponencial para su interpretacién en términos
de razones de odds, mientras que en el componente lognormal esta transformacién
permite interpretar los coeficientes en la escala original de la Razén de Mortalidad
Materna, como cambios relativos asociados a variaciones en las covariables, con-
dicionados a la ocurrencia del evento. Este procedimiento proporciona un marco
sistemdtico y coherente para evaluar la relevancia estadistica de las covariables en
cada componente del modelo, manteniendo una interpretacién diferenciada entre
los procesos de ocurrencia y magnitud.
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Capitulo

Resultados y andlisis

4.1. Resultado 1: Anadlisis descriptivo, espacial y de agrupa-
miento territorial de la Razon de Mortalidad Materna en
Colombia

4.1.1. Introduccién

El primer objetivo de este estudio consiste en analizar el comportamiento geogra-
fico de la Razén de Mortalidad Materna (RMM) en Colombia, con el fin de identificar
posibles agrupaciones o patrones territoriales que permitan reconocer dreas de ma-
yor riesgo y orientar intervenciones prioritarias. Este andlisis espacial y descriptivo
también sirve para comprender las desigualdades territoriales y socioeconémicas
que influyen en la mortalidad materna, y proporciona la base empirica necesaria
para la posterior modelacion jerdrquica mediante métodos bayesianos.

Diversos estudios han mostrado que en Colombia persisten brechas estructurales
entre territorios en materia de pobreza, acceso a servicios publicos, provisién estatal
y capacidad institucional. Cortés, D. and Vargas, J. F, 2012 sefialan que estas des-
igualdades regionales son profundas, persistentes y vinculadas al rezago histérico
en bienes publicos e infraestructura. Estos contrastes impactan directamente los de-
terminantes de la salud materna: condiciones de ruralidad, carencias en infraestruc-
tura bdsica, limitaciones educativas y deficiencias en los servicios de salud generan
riesgos diferenciados entre departamentos y municipios.

El anélisis espacial y de agrupamiento permite examinar si estas disparidades
se reflejan en patrones territoriales de la RMM. Para ello, se evalta la presencia de
autocorrelacion espacial y se identifican territorios con niveles similares de RMM y
caracteristicas sociodemograficas, econdmicas y sanitarias. Sin embargo, como ad-
vierten Siabato, W. and Guzmén-Manrique, J., 2019, la autocorrelacién espacial no
debe asumirse de antemano, pues depende de la escala y del fenémeno analizado.

En caso de no presentarse correlacion espacial, se recurre a las agrupaciones terri-
toriales obtenidas mediante andlisis de conglomerados jerarquicos, las cuales refle-
jan similitudes estructurales entre departamentos. Estos perfiles sintetizan patrones
latentes de desigualdad y se contextualizan a partir de la literatura sobre inequidad
regional en Colombia, en particular la persistencia de territorios con rezagos profun-
dos en provision estatal y capacidad institucional.
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Estadistica Descripcién
n Ntumero de observaciones disponibles.
media Promedio aritmético de la variable.

desviacién estdndar | Medida de dispersion alrededor de la media.
(sd)

coeficiente de varia- | Variabilidad relativa respecto al promedio.
cion (CV %)

mediana Valor central de los datos ordenados.

minimo (min) Valor minimo observado.

méaximo (max) Valor méaximo observado.

primer cuartil (Q1) | Valor por debajo del cual se encuentra el 25 % de los datos.
tercer cuartil (Q3) Valor por debajo del cual se encuentra el 75 % de los datos.

TABLA 4.1: Estadisticas descriptivas utilizadas

4.1.2. Analisis descriptivo a nivel departamental

Variable n Media SD | CV (%) | Mediana Min Max 01 Q3
RMM 33 98.28 69.86 71.08 85.51 0.00 297.18 56.80 117.90
Cob Edu Tot 33 99.55 11.08 11.13 102.06 | 66.01 118.49 94.41 105.21
Cob Acu Rural 33 43.31 23.28 53.75 47.64 3.79 84.47 26.89 62.92
Cob Acu Urb 33 85.73 19.50 22.75 94.19 | 31.24 99.53 84.62 97.80
Cob EE Rural 33 75.73 25.58 33.78 83.39 | 11.66 99.16 56.99 94.24
Cob EE Urb 33 97.58 3.18 3.26 98.79 | 84.69 99.76 97.08 99.32
Cob Edu Muyj 33 89.02 10.50 11.80 94.05 | 55.68 101.08 83.71 95.91
NBI Rural 33 35.02 22.05 62.98 27.11 5.88 86.17 19.21 45.32
NBI Urb 33 16.99 13.18 77.58 13.28 3.34 68.29 6.92 21.69
IPM 33 37.24 18.27 49.06 37.83 9.00 78.82 22.72 44.56
Prom Ctrl Prenat | 33 5.08 1.33 26.18 5.46 1.87 6.66 4.79 5.96
Porc Partos Per 33 92.97 11.23 12.08 97.06 | 53.66 100.00 93.29 99.30
PIB 32 | 47963.05 | 73376.95 152.99 | 25756.74 | 426.94 | 347978.95 | 8280.10 | 45157.09
Prop Pers NBI 31 26.09 19.32 74.07 18.96 6.25 68.94 11.30 33.32

TABLA 4.2: Estadisticas descriptivas por variable - Departamentos

Las estadisticas descriptivas presentadas en la Tabla 4.2 muestran una variabili-
dad entre departamentos en diferentes indicadores demograficos, socioeconémicos
y sanitarios, salvo en el caso del IRCA y el IICA, que solo estdn disponibles para tres
y un departamento, respectivamente. . La RMM presenta un coeficiente de variacién
superior al 70 %, lo que evidencia diferencias en el riesgo de mortalidad materna
entre regiones. Los departamentos con mayores niveles de pobreza multidimensio-
nal, altos indices de necesidades bésicas insatisfechas (NBI) y coberturas limitadas
de servicios ptublicos tienden a exhibir valores més altos de RMM, coherente con pa-
trones de desigualdad territorial documentados en el pais Cortés, D. and Vargas, J.
F., 2012. Se puede corroborar mediante las correlaciones observadas en la figura 4.4

Por otro lado, variables asociadas a acceso a servicios de salud materna como
controles prenatales o atencién del parto por personal calificado, muestran niveles
altos en la mayoria de departamentos, aunque con excepciones marcadas en territo-
rios histéricamente rezagados (Amazonas, Vichada, Vaupés, Choc6). Las coberturas
rurales tienen mayor variabilidad que las urbanas, lo que también coincide con las
brechas urbano-rurales reportadas en diversos estudios nacionales.
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FIGURA 4.1: Razén de Mortalidad Materna(RMM) por Departamento

La figura 4.1 muestra una marcada heterogeneidad en la Razén de Mortalidad
Materna (RMM) entre los departamentos de Colombia. Se observa que varios te-
rritorios superan de manera considerable el promedio nacional, destacindose espe-
cialmente Vaupés, Vichada, Chocé y Arauca. En contraste, también existen departa-
mentos con niveles notablemente inferiores al promedio. Estas diferencias sugieren
desigualdades significativas en el acceso a servicios de salud materna a nivel terri-
torial, las cuales impactan directamente la atencién durante el embarazo, el parto y
el puerperio. Esta variabilidad territorial subraya la necesidad de priorizar interven-
ciones en las regiones con mayores niveles de RMM.

Asimismo, se identifican departamentos como Guaviare y San Andrés que no
reportan valores de RMM. Esto podria deberse a problemas de subregistro y no a la
inexistencia de mortalidad materna.

Se elaboré un mapa de calor (heatmap) de la Razén de Mortalidad Materna
(RMM) por departamentos de Colombia (Figura 4.2), para representar espacialmen-
te su comportamiento. Esta representacién permite distinguir contrastes regionales
marcados y reconocer agrupaciones de departamentos con niveles particularmente
altos o bajos de mortalidad materna.
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FIGURA 4.2: Mapa de calor (heatmap) de la RMM registrada por De-
partamento

Se destacan departamentos como: Vichada, Vaupes y chocé con indices més al-
tos. No obstante, no se evidencia un patrén claro de autocorrelacion geografica en los
valores de la RMM,; es decir, los departamentos contiguos no necesariamente presen-
tan niveles similares de mortalidad materna. En caso de que esta especulacién sea
cierta, las posibles agrupaciones no estarian determinadas por la proximidad territo-
rial, sino mds bien por la presencia de caracteristicas socioeconémicas, demograficas
y de acceso a servicios que son compartidas entre departamentos incluso distantes
entre si (Figura 4.2).

Analisis espacial exploratorio

Con el propésito de evaluar si la distribucién geogréfica de la RMM presenta pa-
trones espaciales significativos, se aplicaron los estadisticos de autocorrelacion espa-
cial global de Moran y Geary. Segtin Siabato, W. and Guzman-Manrique, J., 2019, la
autocorrelacién espacial permite identificar si valores similares de una variable tien-
den a agruparse espacialmente o si, por el contrario, estdn distribuidos de manera
aleatoria.

Los resultados obtenidos para la RMM a nivel departamental sugieren que no
existe autocorrelacion espacial global significativa. Esto implica que los departamen-
tos contiguos no presentan necesariamente valores de RMM similares, y por lo tanto
la variacion territorial no sigue un patrén estructurado por proximidad geografica.
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Es fundamental aclarar dos puntos conceptuales:

= Ausencia de autocorrelacién espacial no implica homogeneidad territorial.
La falta de dependencia espacial indica que los valores altos o bajos de RMM
no se agrupan geograficamente, pero si pueden reflejar desigualdades estruc-
turales asociadas a pobreza, ruralidad, conflicto o capacidad institucional.

= Autocorrelacién espacial no es equivalente a dependencia jerarquica. Segtun
Sédnchez-Cantalejo, E. and Ocana-Riola, R., 1999, la estructura jerarquica emer-
ge porque las unidades de andlisis (municipios) estdn anidadas dentro de uni-
dades mayores (departamentos). Esto genera dependencia intragrupo, incluso
cuando no hay dependencia espacial entre unidades vecinas.

En otras palabras, aunque no exista un patrén espacial continuo, si puede existir
una estructura jerarquica real que debe ser modelada, ya que los municipios dentro
de un mismo departamento comparten condiciones institucionales, administrativas
y de provisién de servicios que los hacen més similares entre si que respecto a mu-
nicipios de otros departamentos. Esta distincién conceptual es clave para justificar
el uso posterior de modelos multinivel bayesianos: la decisiéon de emplearlos se sus-
tenta en la estructura administrativa y de gobernanza del pais y en la variabilidad
intra e interdepartamental, no en la presencia de autocorrelacién espacial.

Analisis univariado

Con el fin de explorar el comportamiento individual de cada una de las variables
cuantitativas del estudio, se realiz6 un anélisis univariado empleando diagramas de
caja (boxplots). Esta representacén permite identificar la mediana, la dispersion, la
simetria y la presencia de posibles valores atipicos
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RMM Cob Edu Tot Cob Acu Urb Cob EE Urb
vichada, vaupes, vichada, vaupes, amazonas, san andres vichada, vaupes,

bogota amazonas y providencia, amazonas, san andres

putumayo, bogota y providencia
Cob Edu Muj NBI Rural NBI Urb IPM

vaupes vichada, vaupes bogota vaupes
Prom Ctrl Prenat Porc Partos Per PIB Prop Pers NBI
vichada, vaupes, vichada, vaupes, san andres y vichada, vaupes

amazonas amazonas, san andres | providencia, atlantico,
y providencia, bogota antioquia

TABLA 4.4: Departamentos identificados como valores atipicos por
variable

Hay una presencia marcada de valores atipicos en la mayoria de las variables,
muchos de los cuales se repiten de manera consistente entre indicadores asociados.
No obstante, las coberturas rurales de acueducto y educaciéon constituyen una excep-
cién clara: en estas se observa que las zonas rurales presentan niveles de cobertura
inferiores y con mayor variabilidad en comparacién con sus contrapartes urbanas.
Aunque el indicador de Necesidades Basicas Insatisfechas (NBI) muestra un com-
portamiento inverso, al registrar valores mas altos en el &mbito rural mantiene la
misma tendencia general: mayor homogeneidad en las dreas urbanas y disparida-
des mds pronunciadas en las zonas rurales.

Anélisis de correlacion entre variables

Con el fin de explorar la estructura relacional entre las variables sociodemogréfi-
cas, econdmicas y sanitarias, se construy6 una matriz de correlaciones a nivel depar-
tamental. Este andlisis permite identificar patrones lineales que pueden influir en la
variabilidad de la RMM vy facilita la seleccién preliminar de covariables relevantes
para modelos posteriores.

Cob Acu Rural
Cob Acu Urb
Cob EE Urb

® ® coveerua

Cob Edu Tot

PIB

RMM

® @ rv
. . . Prom Ctrl Prenat

. . . . . Porc Partos Per

Cob EduTot .48 0.8

Cob Acu Rural | .54 .. 057 .. .

CobAcuUrb @45 @5 . & %

coeerwa @B G & O G
cobelr BSOS

nB1 Rural | @ .. @ . o)
IPM . e . o4

Porc Partos Per .

04

02

PIB lnas

FIGURA 4.4: Correlograma de variables sociodemogréficas y RMM



46 Capitulo 4. Resultados y andlisis

El correlograma muestra que la Razén de Mortalidad Materna (RMM) mantie-
ne correlaciones moderadas, tanto positivas como negativas, con diversas variables
socioecondmicas. En particular, se observa una correlacién directa con el porcentaje
de personas con Necesidades Basicas Insatisfechas (Prop Pers NBI), el NBI urbano
y rural, y el Indice de Pobreza Multidimensional (IPM). Por el contrario, la RMM
presenta correlaciones inversas con las coberturas educativas (urbana y rural), el
promedio de controles prenatales y el porcentaje de partos atendidos por personal
calificado. Estos patrones sugieren que mayores niveles de pobreza o carencias ba-
sicas se asocian con una mayor mortalidad materna, mientras que mejores niveles
educativos y mayor acceso a servicios de salud se relacionan con una reduccién de
la RMM.

Asimismo, se destaca que todas las variables de cobertura muestran una correla-
cién positiva superior al 50 % con el promedio de controles prenatales y con la aten-
cién del parto por personal calificado. Esto indica que mejores niveles de cobertura
en servicios publicos y educativos suelen acompanarse de una mayor utilizaciéon
de servicios prenatales y de una mayor institucionalizacién del parto. No obstante,
estas coberturas no presentan una correlacion lineal fuerte con la RMM, lo que su-
giere que su efecto sobre la mortalidad materna podria depender de otros factores
contextuales.

Analisis de Componentes Principales (ACP)

El Analisis de Componentes Principales (ACP) se aplicé con el propésito de re-
ducir la dimensionalidad del conjunto de datos y explorar la estructura subyacente
entre las variables sociodemograficas. Para ello, se seleccionaron aquellas variables
relevantes con un porcentaje de datos faltantes considerado bajo segtin la literatura,
donde se considera que valores menores al 5% son bajos (Masconi et al., 2015), y
se recomienda no utilizar variables con més del 50 %, y a veces ni més del 20 % de
valores ausentes (Centraal Bureau voor de Statistiek, s.f.). En proceso de imputacién
para variables con pocos datos faltantes (< 5 %) se hace mediante el método de k
vecinos mas cercano.
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Con base en la proporcién de varianza explicada (Figura 4.5), se seleccionaron los
dos primeros componentes principales. Esta seleccién garantiza una representaciéon
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adecuada del conjunto de datos al concentrar la mayor parte de la inercia total, es de-
cir, la variabilidad presente en las variables originales, maximizando asi la retencién
de informacién relevante y reduciendo al minimo la pérdida de interpretabilidad.

El primer componente principal (PC1), presenta cargas positivas elevadas en las
variables asociadas a cobertura educativa y de salud, mientras que muestra cargas
negativas importantes en variables relacionadas con pobreza y carencias. Por ello,
PC1 puede interpretarse como un eje de bienestar y desarrollo social, donde valores
altos indican mejores condiciones educativas y sanitarias, asi como menores niveles
de pobreza. Asi, este componente permite diferenciar con claridad a los territorios
con mayor cobertura de aquellos que enfrentan mayores necesidades bésicas insa-
tisfechas.

Por su parte, el segundo componente principal (PC2) muestra una influencia po-
sitiva de variables como la Cobertura Educativa de Mujeres y la Cobertura Educativa
Total, mientras que presenta cargas negativas en el PIB y en la Cobertura de Acue-
ducto Urbano.Esto sugiere un eje asociado a la equidad educativa, en contraste con
el nivel de desarrollo econémico. En otras palabras, algunas regiones presentan una
cobertura educativa femenina relativamente alta a pesar de no estar entre las mds
favorecidas econdmicamente.
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FIGURA 4.6: Circulo de correlacién

El ciculo de correlacion (Figura 4.6) facilita la interpretacion de las relaciones
entre variables y componentes, mostrando visualmente la contribucién y direccion
de cada variable dentro del espacio factorial.
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En los dos primeros componentes principales, que explican el 79.2 % de la varia-
bilidad total, las variables Cobertura Educativa Total, Cobertura Educativa de Mu-
jeres, Cobertura de Acueducto Urbano y Cobertura de Educaciéon Urbana y Rural
se ubican préximas al eje positivo del Componente 1 (PC1). En contraparte, las va-
riables NBI Rural, NBI Urbano, Proporcién de Personas con NBI e IPM se proyec-
tan en el lado negativo de PC1, en clara oposicion a las coberturas, lo que refleja la
contraposicién esperada entre altos niveles de cobertura y mayores carencias. Esta
configuracién indica una alta correlacion dentro de cada grupo y una contribucién
importante al eje asociado al bienestar y desarrollo social, distinguiendo territorios
con mayor infraestructura educativa, mejores servicios ptblicos y menores niveles
de pobreza. Ademas de estar bien representadas en los dos primeros componentes
principales

Cobertura Educativa Total y de Mujeres contribuyen a ambos ejes, mientras que
PIB y Cobertura de Acueducto Urbano tienen menor peso en el plano de los dos pri-
meros componentes; como consecuencia, aportan menos a diferenciar los territorios
en este plano.

En el analisis de cltsteres se identifican tres grupos bien diferenciados de depar-
tamentos. Este namero de clasteres fue seleccionado automaticamente por el méto-
do HCPC (Hierarchical Clustering on Principal Components), que combina cluste-
ring jerdrquico y andlisis de componentes principales; HCPC determina el niimero
Optimo de grupos analizando los saltos en las alturas de fusién del dendrograma,
buscando maximizar la homogeneidad dentro de los clisteres y la separacién en-
tre ellos. La eleccién de tres clisteres se respalda ademas mediante dos métodos
complementarios: el grafico de codo (WSS), que muestra un cambio notable en la
pendiente al seleccionar tres grupos, y la estadistica Gap, que indica que tres cliste-
res maximizan la separacion entre grupos de manera significativa. Ambos criterios
confirman que este nimero de clusters representa de manera eficiente y coherente la
estructura del conjunto de datos (Figura 4.7)
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FIGURA 4.9: Biplot simultdneo de individuos (departamentos) y va-
riables sociodemograficas

Los resultados agrupan a los departamentos en tres categorias:

= Claster 1 (Negro): Vaupés, Vichada, Guainia y Chocé. territorios con rezagos
extremos en acceso, cobertura y condiciones socioeconémicas, coincidiendo
con las zonas mds desfavorecidas sefialadas por Cortés, D. and Vargas, J. E,
2012
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= Claster 2 (Rojo): La Guajira, Amazonas, Guaviare, Caquetd, Putumayo y Arau-
ca. Departamentos con alta vulnerabilidad social, pobreza multidimensional
significativa y limitaciones en infraestructura.

= Cldaster 3 (Verde): Resto de departamentos, caracterizados por mejores niveles
socioecondmicos, mejores coberturas educativas y sanitarias, y mayor capaci-
dad institucional.

Este andlisis multivariado refuerza la idea de que la desigualdad territorial en
Colombia no es aleatoria, sino estructural y persistente, y estd asociada con las con-
diciones que determinan los desenlaces en salud materna. Cabe mencionar que los
resultados obtenidos en cuanto a los clouster planteados son cosistentes con el estu-
dio de Cortés, D. and Vargas, J. F,, 2012

4.1.3. Anadlisis descriptivo a nivel departamental

Tras el andlisis departamental, se examina la informacién a nivel municipal, lo
que permite capturar variabilidad intra-departamental y precisar focos territoriales
de mayor o menor riesgo. Este nivel de desagregacion es fundamental, dado que
los departamentos presentan una marcada heterogeneidad interna en condiciones
socioecondmicas, acceso a servicios de salud y variables relacionadas con infraes-
tructura bésica.

La tabla cruzada que resume, para cada departamento, el nimero de munici-
pios, la media, la desviacién estandar y el coeficiente de variacién de cada variable
de estudio se encuentra en los anexos. Este tipo de andlisis es ttil porque facilita
comparaciones entre territorios con diferente tamafio poblacional y estructura ad-
ministrativa, permitiendo interpretar las variables de manera mas homogénea.

En esta caracterizacion destacan varias condiciones territoriales relevantes. Ama-
zonas y San Andrés se identifican como los departamentos con menos municipios
(3 y 2, respectivamente), mientras que Antioquia y Boyacd son los més grandes en
términos administrativos. La RMM presenta una variabilidad particularmente alta
dentro de casi todos los departamentos, evidenciada por coeficientes de variacién
elevados; esto sugiere desigualdades internas incluso en regiones donde la media
departamental es baja.

En contraposicion, las coberturas de servicios, especialmente en 4reas urbanas
muestran mayor homogeneidad intradepartamental, mientras que las zonas rurales
evidencian una dispersién mucho mayor, lo cual coincide con las profundas brechas
urbano-rurales documentadas en el pais (Cortés, D. and Vargas, J. F.,, 2012)

A continuacién, se presentan los valores faltantes de la base de datos a nivel
municipal.
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FIGURA 4.10: Porcentaje de datos faltantes a nivel departamental

En la Figura 4.10 se observa que las variables con mayor proporcién de datos fal-
tantes son IRCA (13.6 %) y, en menor medida, Longitud y Latitud (2.7 % cada una).
El resto de variables presenta porcentajes inferiores al 1 %. La ausencia de informa-
cion en IRCA puede influir en los andlisis relacionados con la calidad del agua. La
base de datos mantiene un buen nivel de completitud, lo que permite continuar con
los anélisis propuestos sin mayores restricciones.

885 (80.7%)

750

Cantidad

250

146 (13.3%)

10 (0.9%) 31 (2.8%) 25 (2.3%)
I

Rango 0 (=0) Rango 1 (==50) Rango 2 (51-100) Rango 3 (101-150) Rango 4 (= 150)

FIGURA 4.11: RMM categorizado por rangos

La Figura 4.11 muestra una marcada concentracién de municipios (80.7 %) con



52 Capitulo 4. Resultados y andlisis

RMM igual a cero, lo que podria reflejar tanto una baja incidencia real de muertes
maternas como posibles problemas de subregistro, especialmente en territorios con
limitaciones en la vigilancia epidemiolégica. En contraste, un 13.3 % presenta valores
superiores a 150, evidenciando zonas de alto riesgo. Los rangos intermedios agrupan
porcentajes muy bajos (0.9 %, 2.8 % y 2.3 %), lo que confirma la fuerte asimetrfa en la
distribucién de la RMM y la necesidad de enfoques focalizados en las regiones mas
afectadas.

SRR
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FIGURA 4.12: Mapa de calor (heatmap) de la RMM registrada por
municipio

La Figura 4.12 presenta la distribucién espacial de la Razén de Mortalidad Mater-
na a nivel municipal en Colombia, evidenciando un patrén territorial caracterizado
por marcadas diferencias entre regiones. En la mayoria del territorio se cuenta con
informacién completa, lo que permite identificar valores relativamente bajos en mu-
nicipios con mayor presencia urbana y mejor infraestructura institucional, mientras
que los incrementos mds notorios se concentran en zonas periféricas, extensas y con
menor densidad poblacional. Estas variaciones son coherentes con lo documentado
por el Departamento Nacional de Planeacién, el cual sefiala la existencia de brechas
persistentes entre regiones ntcleo y regiones periféricas en aspectos como provision
estatal, acceso a servicios y capacidades institucionales locales (Cortés, D. and Var-
gas, ]. E., 2012).

La presencia de valores faltantes se limita a un conjunto reducido de municipios
ubicados principalmente en los departamentos amazoénicos y de la Orinoquia. De
acuerdo con el DNP, estas areas se caracterizan por su baja presencia institucional,
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limitaciones histéricas en infraestructura administrativa y dificultades de conectivi-
dad, factores que afectan tanto la provisiéon de servicios ptblicos como la calidad y
continuidad del registro estadistico (Cortés, D. and Vargas, J. F,, 2012). Por ello, los
municipios sin reporte deben entenderse como expresion de condiciones estructura-
les del territorio y no como eventos aislados asociados al fendmeno de la mortalidad
materna.

En conjunto, el mapa evidencia la heterogeneidad territorial de la RMM vy refuer-
za la importancia de incorporar estructuras jerdrquicas en el andlisis posterior. Las
diferencias entre municipios no obedecen tinicamente a la proximidad geogréfica,
sino a desigualdades histéricas y capacidades institucionales divergentes que han
configurado un patrén territorial complejo, ampliamente reconocido en los estudios
sobre disparidades regionales en Colombia. Estos elementos justifican la necesidad
de enfoques multinivel que permitan capturar la variabilidad intra e interdeparta-
mental en la comprensién de la mortalidad materna.

4.1.4. Evaluacién de agrupamientos territoriales y andlisis comparativo

El presente apartado tiene como propédsito identificar y analizar patrones de
agrupamiento territorial de la Razén de Mortalidad Materna (RMM) a nivel departa-
mental y municipal. Aunque la exploracién visual mediante mapas tematicos puede
sugerir posibles indicios de ausencia de patrones espaciales continuos, esta aprecia-
cion es solo preliminar. Como sefialan Siabato, W. and Guzman-Manrique, J., 2019,
la interpretacion visual puede indicar agrupamientos o dispersién, pero no permite
establecer de manera formal la presencia o ausencia de autocorrelacién espacial. Pa-
ra ello, se emplean técnicas de correlaciéon espacial y métodos de agrupamiento que
permiten reconocer conjuntos de territorios con niveles similares de RMM.

En caso de no encontrarse correlaciéon espacial, se recurrird a las agrupaciones
de departamentos obtenidas en el apartado Anélisis de Componentes Principales
(ACP) mediante el andlisis de conglomerados jerarquicos. Estas agrupaciones refle-
jan la similitud estructural entre los territorios, considerando dimensiones sociode-
mogréficas, econdmicas y de provision de servicios.Esta metodologia permite definir
perfiles territoriales basados en patrones latentes de desigualdad.Esta metodologia
permite definir perfiles territoriales basados en patrones latentes de desigualdad,
los cuales se contextualizan a partir de la literatura sobre inequidad regional en Co-
lombia, especialmente el trabajo de Cortés, D. and Vargas, J. F.,, 2012, quienes docu-
mentan la persistencia de regiones con rezagos estructurales profundos en acceso a
bienes publicos, infraestructura y capacidad institucional.

Ademas, la interpretacion de estos agrupamientos es fundamental para el mode-
lo jerdrquico bayesiano, ya que la variabilidad entre departamentos, incluso sin un
patrén espacial, justifica el uso de interceptos aleatorios y de una estructura multi-
nivel. Como sefialan Sdnchez-Cantalejo, E. and Ocafia-Riola, R., 1999, la pertinencia
de los modelos jerarquicos se debe a la organizacién administrativa y territorial de
los datos y no a su dependencia espacial.

Correlacién espacial

Para identificar patrones geograficos de la RMM y posibles areas prioritarias, se
aplicaron métodos de autocorrelaciéon espacial global y local utilizando matrices de
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vecindad basadas en los cinco vecinos mas cercanos. Con estas matrices se calcu-
laron los indices globales de Moran y Geary, que permiten evaluar la presencia de
asociacion espacial en el conjunto de datos.

Segtn la definicion clasica de Siabato, W. and Guzmén-Manrique, J., 2019, la co-
rrelacion espacial describe la relacion sistemética entre los valores de una variable y
la ubicacién geografica de las unidades territoriales . Esta dependencia solo apare-
ce cuando unidades vecinas tienden a exhibir valores similares o distintos con una
frecuencia mayor a la esperada por azar.

A nivel municipal, los valores de Moran (I = —0.01, p = 0.706) y Geary (C =
1.03, p = 0.699) indican que la RMM se distribuye de manera aleatoria entre los
municipios. El indice observado, cercano al indice esperado, junto con la varianza,
muestra que la dispersién de los valores observados no se aleja de lo que seria espe-
rado por azar; la puntuacién z, préxima a cero, confirma la ausencia de un patrén de
concentracion, y el valor p evidencia que no se puede rechazar la hipétesis nula de
aleatoriedad espacial completa. Esto sugiere que, aunque existen desigualdades te-
rritoriales en la RMM, estas no siguen un patrén de contigiiidad geografica, sino que
dependen de factores estructurales o institucionales independientes de la vecindad
fisica (Tabla 4.5).

Estadistico Municipios Departamentos
Moran’sI | Geary’s C | Moran’s I | Geary’s C
Indice observado | -0.0101 1.0338 -0.0627 0.8765
Indice esperado -0.00094 1.0000 -0.03125 1.0000
Varianza 0.000287 | 0.004230 | 0.0076269 | 0.0128116
Puntuaciéon Z -0.5429 -0.5201 -0.3606 1.0911
Valor-p 0.7064 0.6985 0.6408 0.1376

TABLA 4.5: Pruebas globales de autocorrelacion espacial para Muni-
cipios y Departamentos

Para identificar patrones locales, se aplicé el indice local de Moran (LISA), que
permite detectar conglomerados estadisticamente significativos de valores altos (Al-
to—Alto), bajos (Bajo—Bajo) o areas atipicas (Alto-Bajo, Bajo—Alto). Si bien se obser-
varon algunos municipios clasificados como Alto-Alto o Alto-Bajo, la mayoria se
ubico en la categoria “No significativo”, lo que coincide con la ausencia de autoco-
rrelacién espacial a nivel global (Tabla 4.6)

Alto-Alto | Bajo-Alto | No significativo
8 54 1006

TABLA 4.6: Clasificacién de municipios segtn el estadistico Local Mo-
ran (LISA)
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Implicaciones de la independencia espacial en la estructura del modelo

Desde el punto de vista metodolégico y epidemiolégico, la independencia espa-
cial tiene tres implicaciones fundamentales:

1. Los clusters no implican autocorrelaciéon espacial. La ausencia de autocorre-
lacién global indica que la similitud entre departamentos no depende de su
proximidad geogréfica. Por lo tanto, los cltsteres identificados reflejan simili-
tudes estructurales y no dependencia espacial. Como sefialan Siabato, W. and
Guzman-Manrique, J., 2019, la autocorrelacién espacial implica una relaciéon
entre los valores y su localizacién contigua, algo que los métodos de clustering
no consideran.

2. Lavariabilidad territorial es real, aunque no espacialmente dependiente. Los
departamentos pueden diferir significativamente en pobreza, infraestructura,
acceso educativo o capacidad institucional, pero estas diferencias no siguen ne-
cesariamente la proximidad geografica. Esto concuerda con las desigualdades
regionales reportadas por Cortés, D. and Vargas, J. F., 2012

3. La ausencia de autocorrelacién no afecta la justificacién del modelo jerarqui-
co.La estructura multinivel se basa en la organizacion territorial (municipios
dentro de departamentos) y no en la proximidad geografica.

Como se establecié en la Seccién 3.3.2, los efectos aleatorios se modelaron me-
diante distribuciones a priori Gaussianas, y segtin lo comprobado en la Seccién 4.1.4,
no existe dependencia espacial ni a nivel departamental ni municipal. Por tanto, el
modelo bayesiano no requiere incluir un término de dependencia espacial, lo que
permite capturar la variabilidad interdepartamental e intradepartamental sin impo-
ner una estructura espacial no respaldada por los datos.

De este modo, las desigualdades regionales persisten, aunque no siguen una 16-
gica estrictamente espacial, sino que responden a factores institucionales, socioeco-
némicos y de capacidad territorial, lo que genera una heterogeneidad territorial que
justifica la implementacién de un modelo multinivel. Segtin Sanchez-Cantalejo, E.
and Ocafa-Riola, R., 1999, los datos en salud ptublica suelen presentar una estruc-
tura jerdrquica, en la que los municipios se organizan dentro de departamentos, lo
que hace recomendable modelar la variabilidad inter e intradepartamental mediante
efectos aleatorios.

Aunque la independencia espacial ya fue discutida en la seccién anterior, estos
hallazgos permiten precisar la jerarquia y los términos a incluir:

» Laindependencia espacial observada confirma que no es necesario incluir efec-
tos de autocorrelacion espacial como CAR (Conditional Autoregressive) o BYM
(Besag-York-Mollié), que se aplican cuando existe dependencia geografica en-
tre dreas vecinas.

» La variabilidad significativa entre departamentos respalda la incorporacién de
interceptos aleatorios a nivel departamental.

= La heterogeneidad dentro de cada departamento justifica la inclusién del nivel
municipal en la jerarquia del modelo.
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Caracterizaciéon de los grupos de departamentos

Las agrupaciones departamentales se definieron a partir de los patrones de simi-
litud observados en los factores sociodemograficos, identificados mediante el ané-
lisis de cltster sobre componentes principales (HCPC), que combina reduccién de
dimensionalidad (PCA) con agrupamiento jerdrquico (Figura 4.8). Este enfoque per-
mite formar grupos de departamentos con perfiles similares en multiples variables,
facilitando la identificacién de dreas con caracteristicas sociodemograficas y sanita-
rias comunes.

Los clasteres (Figura 4.8, Tabla 4.7) reflejan diferencias en los niveles de RMM y
en factores estructurales como cobertura de servicios ptblicos (acueducto, energia),
acceso a educacion, pobreza multidimensional (NBI, IPM), condiciones ambientales
(IRCA) y atencién en salud materna (control prenatal y partos atendidos por perso-
nal capacitado), sintetizando cémo estos elementos caracterizan a cada departamen-
to.

| Variable \ Cluster 1 [ Cluster 2 [ Cluster 3 \
| | Media (sd) Mediana (p25,p75) | Media(sd) Mediana (p25,p75) | Media(sd)  Mediana (p25,p75) |
RMM 725 (102) 258 (198,282) 108 (62.6) 116 (95.8,131) 652 (30.0) 635 (50,002)
Cob Edu Tot 80.0 (15.5) 75.9 (72,83.8) 97.9 (8.16) 95.1 (91.9,103) 101 (7.2) 102 (98,105)
Cob AcuRural | 9.70 (8.28) 6.52 (5.49,10.7) 182 (8.74) 149 (12.7,24.4) 58.0 (14.5) 57.8 (45,70)
Cob Acu Urb 503(286) 587 (34.6,83.4) 773(151) 752 (68.2.89.5) 91.0 (13.5) 95.0 (90,98)
Cob EE Rural 208(184)  27.2(17.239.9) 513(188) 526 (41.2,56.0) 885 (8.5) 90.0 (82,95)
Cob EE Urb 91.6(523) 924 (89.5,945) 957(1.98) 965 (95.1,96.9) 98.9 (0.5) 99.0 (98.5,99.5)
Cob Edu Muj 69.0(120)  67.6(646720) | 867(861) 840 (815922 92.0 (6.0) 93.0 (90,95)
NBI Rural 783 (10.9)  82.2(75.1,85.4) 466 (158) 455 (40.6,47.3) 26.0 (12.0) 235 (17,36)
NBI Urb 28(175)  361(320469) | 207(696)  21.1(158257) 12.0 (7.0) 100 (6,18)
IPM 729 (7.28) 752 (70.9,77.2) 486(897) 453 (42.7,56.1) 30.0 (11.0) 27.0 (21,40)
Prom Ctrl Prenat | 2.29 (0.552) 2.13 (1.89,2.53) 4.21 (0.710) 4.35 (3.67,4.73) 5.75 (0.50) 5.70 (5.40,6.10)
Porc Partos Per 67.4 (12.3) 66.6 (60.5,73.5) 91.0 (6.72) 93.4 (93.3,94.0) 96.5 (3.0) 97.5 (96,99)
PIB 2232 (3118) 806 (523,2515) 7275 (7057) 6042 (2408,8120) 68000 (80000) 33000 (25000,85000)
Prop Pers NBI 654(419)  66.6(640,681) | 318(120) 297 (24.7,34.3) 17.0 (11.0) 13.0(9.22)
RMM plot 222 (102) 258 (198,282) 108 (61.5) 116 (95.8,131) 66.0 (31.0) 63.5 (50,90)

TABLA 4.7: Estadisticas descriptivas por cluster (Clusters 1,2 y 3)

Razén de mortalidad materna (RMM)
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El primer claster se distingue por condiciones socioeconémicas menos favora-
bles en comparacién con los otros grupos. Los departamentos incluidos presentan
bajas coberturas de educacién en todos los niveles considerados (total, urbana y ru-
ral), asi como menor acceso a servicios publicos esenciales, como acueducto y ener-
gia eléctrica.Asimismo, muestran altos niveles de Necesidades Bésicas Insatisfechas
(NBI) tanto en dreas urbanas como rurales, junto con un elevado Indice de Pobreza
Multidimensional (IPM), lo que evidencia carencias estructurales significativas en
salud, educacién y vivienda. El acceso a educaciéon femenina también es reducido y
la proporcién de partos atendidos por personal capacitado es menor, lo que indica
limitaciones en la atencién de salud materna. En términos econémicos, estos depar-
tamentos presentan un PIB per capita relativamente bajo y, de manera consistente
con las demas variables de vulnerabilidad, registran los valores mas altos de NBI y
de IPM entre los tres cltsteres.

En el grafico de clasteres (Figura 4.15) se observa que los departamentos del
segundo y tercer claster presentan una cierta superposicion visual, lo que indica que
algunos de sus valores en las variables socioeconémicas y de servicios son cercanos
o similares.

El segundo claster agrupa departamentos con condiciones socioeconémicas in-
termedias, consistentes en todas las variables consideradas. Aunque en algunos ca-
sos la diferencia entre los clisteres 2 y 3 es minima, lo que hace que ambos grupos
no sean tan diferentes en ciertos indicadores, Aunque no destacan por condiciones
particularmente desfavorables ni especialmente favorables, este clister sirve como
punto intermedio que permite diferenciar claramente los departamentos con mayo-
res y menores ventajas socioeconomicas

El tercer claster agrupa departamentos con condiciones socioeconémicas y de
servicios notablemente mds favorables. Estos departamentos presentan altas cober-
turas de educacion y servicios publicos en dreas rurales y urbanas, bajos niveles de
NBI e IPM, y un acceso significativamente mejor a la educacién femenina y a la
atencion de salud materna, reflejado en promedios elevados de controles prenatales
y en una proporcién cercana al 100 % de partos atendidos por personal calificado. En
comparacion con el primer cluster, la brecha en términos de vulnerabilidad social y
econdmica es clara: mientras que el primer claster concentra las mayores carencias,
el tercer clister representa regiones con capacidades mds altas de acceso a servicios
y mejores condiciones de vida.

Al analizar la Razén de Mortalidad Materna (RMM) por cltster, se observa que,
en términos generales, los departamentos con mejores condiciones socioeconémicas
tienden a presentar valores més bajos de mortalidad materna, mientras que los de-
partamentos mds vulnerables muestran valores mds altos y dispersos, aunque existe
una variabilidad relativa dentro de cada grupo.

4.1.5. Sintesis del Resultado Uno

Los resultados muestran que no se identifican patrones espaciales evidentes en
la distribucion geogréfica de la RMM en Colombia, segtin la inspecciéon de los mapas
tematicos y, principalmente, los resultados de las pruebas estadisticas aplicadas. En
cambio, el andlisis descriptivo, territorial y multivariado evidencia desigualdades
marcadas, con mayores niveles en departamentos histéricamente rezagados como
Vaupés, Vichada, Chocé y Guainia, en linea con lo documentado por Cortés, D. and
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Vargas, J. F.,, 2012 sobre las brechas regionales en acceso, pobreza y capacidad ins-
titucional. Esta heterogeneidad territorial indica que los departamentos vecinos no
necesariamente presentan niveles similares de RMM.

Finalmente, es importante resaltar que la exploracién espacial realizada no de-
termina por si misma la eleccién de un modelo multinivel. Como sefialan Sdnchez-
Cantalejo, E. and Ocafia-Riola, R., 1999, la dependencia jerdrquica proviene de la
propia organizacion administrativa del pais: los municipios estan anidados dentro
de los departamentos y comparten estructuras institucionales, redes de servicios,
sistemas de gobernanza y condiciones de provision en salud. Esta estructura genera
variabilidad tanto dentro como entre departamentos, lo que hace necesario mode-
larla explicitamente.
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4.2. Resultado 2: Modelado bayesiano de la Razon de Morta-
lidad Materna

En este apartado aborda el Objetivo 3 del estudio: modelar la Razén de Mor-
talidad Materna (RMM) mediante métodos bayesianos, considerando la estructura
multinivel de los datos e identificando patrones y diferencias significativas tanto
dentro como entre los distintos niveles territoriales.

Los analisis descriptivos, espaciales y multivariados desarrollados en los Resul-
tados 1 y 2 evidenciaron tres elementos fundamentales para la eleccién del modelo:

1. Exceso de ceros en la RMM: La distribucién de la RMM presenta una asimetria
marcada, con muchos municipios con valor cero. Esto motiva el uso de un es-
quema de modelacién tipo hurdle, que permite separar la ausencia de eventos
de la magnitud de la RMM cuando ocurren.

2. Heterogeneidad territorial y ausencia de autocorrelacion espacial: Existe he-
terogeneidad territorial consistente con la estructura jerdrquica de los datos
(municipios anidados dentro de departamentos). Esto respalda la necesidad
de un modelo multinivel

3. Diferencias estructurales entre territorios: Los andlisis de componentes prin-
cipales (ACP) y cltisteres mostraron diferencias estructurales entre territorios
que justifican la inclusién de efectos aleatorios a nivel departamental y muni-
cipal.

De acuerdo con los criterios de informacion (DIC) y WAIC, el modelo con distri-
bucién Log-normal present6 un mejor ajuste en comparacioén con el modelo Gamma,

por lo que se seleccioné como la especificacién final para la parte continua del mo-
delo.

Modelo DIC WAIC
Modelo log-Normal | 606.85 | 610.28
Modelo Gamma 3157.73 | 3171.88

TABLA 4.8: Indicadores de informacién para los modelos ajustados
(Parte continua)

A partir de estos hallazgos, se ajusté un modelo hurdle multinivel bayesiano em-
pleando muestreo MCMC mediante el algoritmo No-U-Turn Sampler (NUTS), una
extension del método Hamiltonian Monte Carlo (HMC) implementado en el lengua-
je probabilistico. El modelo se compone de dos partes: (i) un modelo logistico para
modelar la probabilidad de registrar una RMM igual a cero, y (ii) un modelo lognor-
mal para los valores positivos de la RMM. Ambas ecuaciones (3.2, 3.4) incorporan
efectos aleatorios independientes para departamentos y municipios, coherentes con
la ausencia de dependencia espacial detectada en los Resultados 1y 2, pero acordes
con la heterogeneidad jerarquica entre y dentro de los territorios. Stan.

El presente resultado se organiza en cuatro bloques:
1. Diagnéstico y convergencia del muestreo MCMC: Se presentan los indica-

dores Rhat, ESS y la inspeccién visual mediante traceplots y densidades poste-
riores.
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2. Estimacién de los pardmetros principales del model: incluye los interceptos,
las desviaciones estandar de los efectos aleatorios y la varianza residual.

3. Efectos aleatorios jerarquicos: Permiten identificar diferencias intra- e inter-
departamentales en la distribucién de la RMM.

4. Predicciones posteriores: Se presentan los valores esperados, los intervalos
creibles y la comparacion con los valores observados.

Este enfoque integral permite caracterizar de manera simultdnea la presencia o
ausencia de mortalidad materna, la magnitud de la RMM cuando esta ocurre y las
desigualdades territoriales subyacentes, ofreciendo un marco sélido para la inter-
pretacion epidemiolégica y la toma de decisiones en salud ptblica.

4.2.1. Diagnéstico de supuestos: Indenpendencia condicional y lineali-
dad

En la parte discreta del modelo hurdle multinivel, la ocurrencia de al menos una
muerte materna sigue una distribucién Bernoulli (3.1), y su probabilidad se vincula
con las covariables mediante un enlace logit (3.2) y efectos aleatorios departamenta-
les y municipales.

Linealidad en el logit (parte Bernoulli)

El supuesto de linealidad en el logit implica que la relacion entre las covariables
y el logaritmo de los odds ratio (OR) se representa adecuadamente mediante una
combinacién lineal en la escala del predictor. Para evaluar la adecuacién de esta es-
pecificacion, se construy6 un grafico de residuos agrupados (binned residual plot),
en el que se representan los residuos Z; — p; frente al predictor lineal posterior me-
dio. Bajo una especificacion funcional correcta, los residuos promedio deben oscilar
alrededor de cero sin mostrar patrones sistematicos ni curvaturas evidentes.
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FIGURA 4.16: Linealidad en el logit: Residuos agrupados (Binned Re-
siduals)

La figura 4.16 mostra que los puntos se distribuyen de manera aproximadamen-
te simétrica alrededor de la linea horizontal en cero, sin evidenciar tendencias mo-
nétonas ni estructuras no lineales pronunciadas a lo largo del rango del predictor.
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Aunque se observa cierta dispersién en algunas regiones, no se identifican patrones
consistentes que sugieran una forma funcional alternativa.En consecuencia, el diag-
nostico indica que la linealidad en el predictor se cumple para la parte Bernoulli del
modelo.

Independencia condicional (parte Bernoulli)

Bajo la estructura jerdrquica especificada, se asume que las observaciones son
independientes condicionalmente a las covariables y a los efectos aleatorios depar-
tamentales y municipales, es decir, Z; L Z; | X, Udep, Umun- EN el marco bayesiano,
este supuesto no se interpreta como una condicién para la validez asintética, sino
como una coherencia del modelo probabilistico especificado. Para evaluar su plau-
sibilidad, se calcularon los residuos promedio por departamento y se representaron
frente al promedio de las probabilidades predichas.
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FIGURA 4.17: Independencia condicional por departamento

La distribucién de los residuos agregados no evidencia estructuras sistemaéticas
ni tendencias funcionales respecto al nivel promedio de riesgo estimado, lo que es
consistente con la hipétesis de independencia condicional una vez incorporados los
efectos jerarquicos. (4.17)

Linealidad en el logit (parte Lognormal)

Para los municipios con razén de mortalidad materna positiva se asumi6 que la
variable transformada en escala logaritmica sigue una distribucién normal condicio-
nal (3.3), con un predictor lineal definido en (3.4). Este supuesto implica linealidad
en el predictor continuo y normalidad condicional en la escala logaritmica, y se eva-
lu6 mediante un grafico cuantilico-cuantilico de los residuos estandarizados.
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FIGURA 4.18: Linealidad del logit: QQ-plot

El grafico Q-Q de los residuos estandarizados muestra un buen ajuste en la re-
gion central de la distribucién, con desviaciones leves en las colas, lo que indica que
la suposicién de normalidad condicional en la escala logaritmica se cumple de ma-
nera razonable. (4.18)

Independencia condicional (parte Lognormal)

En la componente positiva del modelo se asume que, condicionando en las co-
variables y en los efectos aleatorios, las observaciones son independientes entre de-
partamentos, es decir, y; L y; | X, Udep, Umun. Para ello, se calcularon los residuos
estandarizados y se represent6 su promedio por departamento frente al promedio
de las predicciones.
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FIGURA 4.19: Independencia condicional por departamento

Los residuos promedio presentan un desplazamiento positivo respecto a cero, lo
que indica que la media condicional estimada tiende a subestimar los valores ob-
servados en la componente positiva de la razén de mortalidad materna. Dado que



64 Capitulo 4. Resultados y andlisis

el intercepto presenta adecuada convergencia y precision posterior, este comporta-
miento se interpreta como posible limitacién en la especificacion funcional o en la
forma distributiva adoptada para la componente continua. Este comportamiento no
implica necesariamente dependencia estructural entre las observaciones, sino que
podria reflejar limitaciones en la especificacién funcional o en la forma distributiva
adoptada para la parte continua. (4.19)

En el marco bayesiano, este resultado sugiere que podria ser conveniente ex-
plorar especificaciones maés flexibles, como distribuciones con colas més pesadas o
estructuras de varianza alternativas, como posibles mejoras del modelo en futuras
extensiones del analisis.

4.2.2. Diagnéstico y convergencia del muestreo MCMC

Previo a la interpretacién de los pardmetros del modelo hurdle multinivel, es
fundamental evaluar la calidad del muestreo MCMC y verificar que las cadenas ge-
neradas por Stan hayan alcanzado convergencia, es decir, que las muestras repre-
senten de manera adecuada la distribucién posterior de los pardmetros. Para este
proposito se emplearon los indicadores estandar de la literatura bayesiana, inclu-
yendo el factor de Gelman—Rubin (Rhat), el tamafio efectivo de muestra (ESS) y la
inspeccién visual mediante traceplots y densidades posteriores.

Para la estimacion posterior se utilizé el algoritmo Hamiltonian Monte Carlo
con el adaptador No-U-Turn Sampler (NUTS), implementado en Stan. El muestreo
se llev6 a cabo mediante cuatro cadenas independientes ejecutadas en paralelo. Ca-
da cadena se corrié con un total de 15000 iteraciones, de las cuales las primeras
5000 correspondieron al periodo de calentamiento (warm-up o burn-in), destinado a
la adaptacién automaética de los pardmetros del muestreador, tales como el tamafio
de paso y la matriz de masa. Las 10 000 iteraciones restantes fueron conservadas pa-
ra la inferencia, dando lugar a un total de 40 000 muestras posteriores combinadas.
Adicionalmente, se emple6 un valor de adapt_delta igual a 0.995 y una profundi-
dad méxima del drbol de 15, con el fin de reducir la probabilidad de divergencias y
mejorar la exploraciéon del espacio paramétrico en un modelo jerdrquico, conforme
a las recomendaciones metodolégicas para HMC en modelos bayesianos multinivel
(Gelman, A., 2013).

La Tabla 4.9 presenta las estimaciones posteriores de los pardmetros principa-
les del modelo hurdle multinivel, que consta de una parte binaria (b) y una parte

gaussiana (g). Se incluyen los interceptos (o, po), las desviaciones estdndar de los
;, Oé‘gl)o) y a nivel de municipio (O'I(:;io,

), asi como la desviacion estandar residual de la parte gaussiana (¢y), junto con

efectos aleatorios a nivel de departamento (Uc(lz
Pt

mpio
1ospindicadores de convergencia de las cadenas MCMC.

En términos de autocorrelacion, la eficiencia del muestreo puede evaluarse indi-
rectamente a través del tamario efectivo de muestra. Los valores elevados de ESSy i
y ESStai1 observados para todos los parametros (Tabla 4.9) indican una baja depen-
dencia serial entre iteraciones consecutivas y una exploracién eficiente tanto de la
region central como de las colas de la distribucién posterior. Esto sugiere que el algo-
ritmo HMC-NUTS logré una adecuada mezcla de las cadenas, incluso en presencia
de una estructura jerdrquica compleja y de un modelo de dos componentes.

Asimismo, la concordancia entre las estimaciones obtenidas a partir de multiples
cadenas independientes, reflejada en valores de R cercanos a la unidad, respalda
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la estabilidad del muestreo y la ausencia de problemas de convergencia local. La
combinacién de altos tamafios efectivos de muestra y factores de Gelman-Rubin (R)
satisfactorios proporciona evidencia consistente de que la inferencia posterior no
estd dominada por la autocorrelacién ni por un muestreo ineficiente. (Tabla 4.9)

Finalmente, aunque no se realiza un anélisis formal de sensibilidad, la estabili-
dad de los diagnésticos MCMC y la ausencia de patologias numéricas sugieren que
los resultados del modelo no son altamente sensibles a la especificacion adoptada.
En particular, el uso de prioris débiles y regularizadas en los pardmetros jerdrquicos,
junto con una parametrizacién no centrada, contribuye a una inferencia robusta y
coherente con la estructura de los datos. En este sentido, los diagnésticos presen-
tados respaldan la fiabilidad de los resultados obtenidos bajo la especificacién del
modelo considerada.

Parametro | Media posterior =~ SD q5 Mediana q95 Rhat ESS_bulk ESS_tail
o -1.280 0176  -1.580 -1.270 -1.020  1.00 10752 8894
Ho 5.650 0.103  5.470 5.650 5.810  1.00 28920 29885
U((ig) 0.400 0.163  0.131 0.395 0.673  1.00 10347 10778
o 0.380 0320 00273 0298 1010 100 4222 5178
aéil)o 0.365 0.109  0.192 0.362 0.548  1.00 9991 10243
ar(fgio 0.0400 0.0305 0.00302  0.0336  0.0993 1.00 27419 20631
oy 0.754 0.0427  0.688 0.752 0.828  1.00 30027 26809

TABLA 4.9: Diagnostico de convergencia para los parametros princi-
pales del modelo hurdle multinivel.

Los valores de Rhat fueron exactamente 1.00 para todos los pardmetros, lo cual
indica una perfecta convergencia entre cadenas, sin sefiales de divergencia ni mez-
cla deficiente. Asimismo, los valores de ESS_bulk y ESS_tail superan ampliamente
el umbral recomendado de 400, reflejando un muestreo eficiente y una exploracién
adecuada de la distribucién posterior, incluso en componentes jerdrquicos méas com-
plejos como los efectos municipales.

Inspeccién visual del muestreo

Ademés de los indicadores numéricos de convergencia, se evalu6 la estabilidad
de las cadenas MCMC mediante inspeccién visual de los traceplots, las densidades
posteriores y los intervalos creibles al 90 %. Las Figuras 4.20, 4.21 y 4.22 muestran
que:

» Las cadenas MCMC presentan trayectorias estables a lo largo de las iteracio-
nes, explorando de manera repetida la misma region del espacio paramétrico
y sin mostrar tendencias sisteméticas, cambios abruptos o dependencia persis-
tente de los valores iniciales. Este comportamiento indica una adecuada mez-
cla entre cadenas y sugiere que el muestreo ha alcanzado un régimen esta-
cionario, condicién necesaria para que las muestras sean representativas de la
distribucién posterior.

» Las densidades posteriores son suaves, unimodales y consistentes con los in-
tervalos de credibilidad obtenidos numéricamente.
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= Los intervalos creibles al 90 % muestran distribuciones posteriores regulares,
sin multimodalidad ni colas atipicas.
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FIGURA 4.20: Traceplots de los pardmetros principales del modelo
hurdle multinivel.

alpha_0 mu_0 sigma_dep_b

4

2 3

2
1

1

0 0

2.0 -15 -1.0 5.2 54 5.6 5.8 6.0 05 1.0
sigma_mpio_b sigma_dep_g sigma_mpio_g

4

15 3

10 2

05 1

00 0 0
05 1.0 15 20 0.25 0.50 0.75 1.00 0.05 010 015 0.20
sigma_y
100
75
5.0
25
0.0
0.6 07 08 0.9

FIGURA 4.21: Densidades posteriores de los pardmetros principales
del modelo hurdle multinivel



4.2. Resultado 2: Modelado bayesiano de la Razén de Mortalidad Materna 67

alpha_0 mu_0 sigma_dep_b

M. A A

sigma_mpio_b sigma_dep_g sigma_mpio_g

n_A_1

sigma_y

.

FIGURA 4.22: Areas de credibilidad al 90 % de los pardmetros princi-
pales del modelo hurdle multinivel

En conjunto, los resultados del diagnéstico MCMC indican que el proceso de
muestreo alcanz6 un comportamiento estable y bien mezclado, lo que permite sus-
tentar que las inferencias presentadas en las secciones siguientes se basan en mues-
tras representativas de la distribucién posterior del modelo hurdle multinivel.

Pardmetros de referencia del modelo hurdle

Una vez verificada la convergencia y estabilidad del muestreo MCMC, se proce-
de a la interpretacién de los pardmetros de referencia del modelo hurdle multinivel.
En particular, se analizan los parametros ag y po, correspondientes a las componen-
tes Bernoulli y lognormal, respectivamente. Estos pardmetros representan el nivel
medio del predictor lineal condicionado a la especificacién del modelo y a las cova-
riables tal como fueron incorporadas, con los efectos aleatorios jerdrquicos centrados
en cero.

El pardmetro a( corresponde al término de referencia de la componente binaria
(Bernoulli) del modelo y controla la probabilidad de que un municipio registre una
Razoén de Mortalidad Materna mayor que cero. La estimacién posterior &y = —1.28
se traduce en una probabilidad promedio aproximada del 22 %, calculada mediante
la funcién logistica. Este resultado es consistente con la elevada proporcién de mu-
nicipios que no reportan muertes maternas durante el periodo de estudio, sin que
ello implique la ausencia de riesgo subyacente.

1

1+ exp(—ap) (1)

Por su parte, el pardmetro i corresponde al término de referencia de la com-
ponente continua del modelo, asociada a la distribucién lognormal de la RMM con-
dicionada a ser positiva. La estimacién posterior flp = 5.65 indica que, entre los
municipios con mortalidad materna reportada, el valor esperado de la RMM se si-
tua alrededor de exp(pp) ~ 280-290 muertes por cada 100000 nacidos vivos, una
vez consideradas las covariables incluidas y la estructura jerdrquica del modelo.
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Variabilidad jerdrquica y residual

La Tabla 4.10 resume la variabilidad entre y dentro de los departamentos. Es-
tas desviaciones estandar describen cuanto difieren los territorios entre si en ambas
partes del modelo hurdle.

Parametro | Media posterior SD q5 q95
Then 0.400 0.163 0.131 0.673
o 0.380 0320 0.027 1.010
o) 0.365 0109 0.192 0.548
oS 0.040 0.031 0.003 0.099
o 0.754 0.043 0.688 0.828

TABLA 4.10: Estimaciones posteriores de la variabilidad jerarquica y
residual del modelo hurdle.

En la parte Bernoulli del modelo, las desviaciones estdndar asociadas a los efec-

tos aleatorios departamentales y municipales,( Uéii?) y (agg)i o
comparables. Este resultado indica que la variabilidad en la probabilidad de regis-
trar al menos una muerte materna no se concentra en un tinico nivel administrativo,
sino que se distribuye tanto entre departamentos como entre municipios dentro de
cada departamento. En consecuencia, ambos niveles contribuyen de manera rele-
vante a explicar la heterogeneidad observada en el componente binario del modelo,
lo que justifica la inclusién simultdnea de efectos aleatorios departamentales y mu-

nicipales.

), presentan magnitudes

En la parte continua del modelo, la variabilidad a nivel departamental es con-

siderablemente mayor que la municipal (ac(li; > Uggio). Esto indica que, cuando
ocurre mortalidad materna, la magnitud de la RMM depende principalmente de di-
ferencias estructurales entre departamentos, como la capacidad hospitalaria, la dis-

ponibilidad de personal calificado y las brechas de acceso a los servicios de salud.

Por dltimo, la desviacién estandar residual ¢, = 0.75 cuantifica la dispersion de
la Razén de Mortalidad Materna en la parte continua del modelo, una vez incorpo-
rados los efectos jerdrquicos departamentales y municipales. Su estimacion poste-
rior refleja que persiste variabilidad en los valores positivos de la RMM que no es
capturada por la estructura multinivel especificada, en concordancia con la hetero-
geneidad observada previamente en la distribucién de este indicador.

4.2.3. Efectos aleatorios jerarquicos

El modelo hurdle multinivel incorpora efectos aleatorios a nivel departamental
y municipal para capturar la variabilidad que no es explicada por las covariables ni
por los interceptos fijos. Estos efectos permiten analizar las diferencias territoriales:
por un lado, en la probabilidad de que un municipio registre al menos un caso de
mortalidad materna (parte binaria del modelo) y, por otro, en la magnitud de la
RMM cuando se presenta mortalidad (parte continua del modelo).
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Dado que los efectos aleatorios se modelan con distribuciones a priori centradas
en cero, los valores posteriores positivos indican territorios con mayor riesgo relativo
(en la parte Bernoulli) o con niveles esperados de RMM mas altos (en la parte log-
normal), manteniendo constantes las demas covariables.Por el contrario, los valores
negativos sefialan territorios donde, una vez ajustado el modelo, la probabilidad o
la magnitud de la RMM es relativamente menor. Considerando que el modelo in-
cluye 32 departamentos y 1.019 municipios, se presentan tinicamente los resultados
resumidos y los territorios mds representativos, mientras que las tablas completas se
incluyen en los Anexos.

Efectos aleatorios departamentales

En la parte continua del modelo (Tabla 4.12), los efectos aleatorios departamen-
tales describen cémo varia la magnitud de la Razén de Mortalidad Materna entre
departamentos cuando la mortalidad materna ocurre. Estos efectos se interpretan
de manera relativa al comportamiento promedio nacional: valores positivos indican
que, una vez ocurrido el evento, la RMM tiende a ser mayor en comparacién con el
promedio, mientras que valores negativos sugieren una magnitud menor. Esta in-
terpretacion es siempre condicional a la ocurrencia del evento y no corresponde a
niveles absolutos de la RMM.

La RMM estimada reportada en la tabla se obtiene a partir del predictor lineal
del componente continuo del modelo hurdle, el cual se encuentra definido en escala
logaritmica. En particular, para cada departamento j, el predictor lineal se expresa
como la suma del intercepto del modelo y el efecto aleatorio departamental corres-
pondiente, es decir,

— (8)
nj = po+u i

Para interpretar los resultados en la escala original de la Razén de Mortalidad
Materna, se aplica la transformacién exponencial, de modo que la RMM estimada se
calcula como:

RK/I\MJ» = exp (yo + u](g)> . (4.2)

Esta cantidad corresponde al valor esperado de la Razén de Mortalidad Materna
condicionado a que el evento ocurra (Y > 0) y representa la magnitud promedio
de la RMM que se espera observar una vez se ha registrado al menos una muerte
materna. En consecuencia, estos valores resumen la intensidad del indicador bajo la
ocurrencia del evento e integran tanto los efectos fijos como la variabilidad departa-
mental capturada por el modelo.

Departamento Media posterior q95
La Guajira 0.387 1.09
Huila 0.341 1.04
Chocé 0.263 0.866
Norte de Santander 0.243 0.936
Tolima 0.231 0.790

TABLA 4.11: Media posterior para la probabilidad de presentar un
mayor riesgo de mortalidad materna en los departamentos (efectos
aleatorios, componente Bernoulli)
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En la parte Bernoulli del modelo (Tabla 4.11), los efectos aleatorios departamen-
tales capturan diferencias sistematicas en la probabilidad de registrar al menos una
muerte materna entre los departamentos, una vez controladas las covariables so-
ciodemograficas incluidas en el modelo. Los valores positivos indican una mayor
propension relativa a la ocurrencia del evento en comparacion con el promedio na-
cional, mientras que valores cercanos a cero reflejan comportamientos similares al
nivel de referencia. En este sentido, La Guajira, Huila, Chocd, Norte de Santander y
Tolima presentan una mayor probabilidad relativa de registrar mortalidad materna,
lo que evidencia la existencia de heterogeneidad departamental en la ocurrencia del
evento.

Departamento Efecto aleatorio (escala log) RMM estimada
Media posterior q95 Media posterior q95
La Guajira -0.159 0.224 331 474
Huila 0.116 0.540 437 644
Choco -0.287 0.053 290 403
Norte de Santander -0.154 0.302 337 513
Tolima 0.140 0.516 443 612

TABLA 4.12: Media posterior de los efectos aleatorios departamen-

tales en la parte continua (lognormal) del modelo hurdle, para los

departamentos con mayor probabilidad de ocurrencia de mortalidad
materna.

En la parte continua del modelo (Tabla 4.12), los efectos aleatorios departamen-
tales describen como varia la magnitud de la Razén de Mortalidad Materna entre
departamentos cuando la mortalidad materna ocurre. Estos efectos se interpretan
de manera relativa al comportamiento promedio nacional: valores positivos indican
que, una vez ocurrido el evento, la RMM tiende a ser mayor en comparacién con el
promedio, mientras que valores negativos sugieren una magnitud menor. Esta in-
terpretacion es siempre condicional a la ocurrencia del evento y no corresponde a
niveles absolutos de la RMM.

La RMM estimada reportada en la tabla se obtiene aplicando una transformacion
a partir del predictor lineal del modelo continuo y corresponde al valor esperado de
la Razén de Mortalidad Materna condicionado a que el evento ocurra. Este valor
resume la magnitud promedio de la RMM que se espera observar cuando se registra
al menos una muerte materna, integrando los efectos fijos y aleatorios incluidos en
el modelo.

Es importante sefialar que los resultados de la parte continua no necesariamente
coinciden con los de la parte Bernoulli, dado que el modelo hurdle separa explicita-
mente los procesos que determinan la ocurrencia del evento de aquellos que expli-
can su intensidad. Asi, un departamento puede presentar una alta probabilidad de
registrar mortalidad materna sin exhibir simultdneamente la mayor magnitud con-
dicional de la RMM, lo cual refleja la complejidad y heterogeneidad territorial del
fenémeno.

Efectos aleatorios municipales

Los efectos aleatorios a nivel municipal muestran un comportamiento diferen-
ciado entre los dos componentes del modelo hurdle. En la parte Bernoulli, varios
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municipios presentan efectos aleatorios positivos superiores a 0.20 (Tabla 4.13), lo
que indica una mayor probabilidad relativa de registrar al menos un evento de mor-
talidad materna, una vez ajustado el modelo por covariables y por los efectos depar-
tamentales. Estos resultados evidencian heterogeneidad municipal en la ocurrencia
del evento, asociada a condiciones locales no observadas por las variables incluidas.

En contraste, en la parte lognormal del modelo, los efectos aleatorios municipa-
les se concentran en valores cercanos a cero (Tabla 4.14). Esto indica que, una vez
ocurre la mortalidad materna (Y > 0), la magnitud esperada de la Razén de Morta-
lidad Materna no varia sustancialmente entre municipios, y se mantiene cercana al
nivel promedio definido por el intercepto del modelo. En consecuencia, la contribu-
cién municipal en este componente es limitada y acttia como un ajuste fino sobre la
intensidad del indicador.

Las Tablas 4.13 y 4.14 presentan los municipios con mayores efectos aleatorios en
cada componente.

Departamento | Municipio (Bernoulli) | Media posterior q95
Antioquia Campamento 0.299 1.52
Huila Isnos 0.230 1.37
Santander San Benito 0.215 1.33
Cauca Silvia 0.211 1.32
Meta El Dorado 0.207 1.29
Chocé Medio Baudé 0.205 1.27

TABLA 4.13: Media posterior para la probabilidad de presentar un
mayor riesgo de mortalidad materna en los municipios (efectos alea-
torios, componente Bernoulli).

Departamento | Municipio | Efecto aleatorio (escala log) RMM estimada
Media posterior q95 Media posterior q95
Antioquia Campamento 0.00004:34 0.0807 285 340
Huila Isnos 0.00166 0.0837 286 341
Santander San Benito 0.00758 0.0982 287 344
Cauca Silvia 0.00312 0.0858 286 341
Meta El Dorado 0.000337 0.0815 285 340
Chocé Medio Baudé 0.00814 0.0980 287 344

TABLA 4.14: Media posterior de los efectos aleatorios municipales en
la parte continua (lognormal) del modelo hurdle, para los municipios
con mayor probabilidad de ocurrencia de mortalidad materna.

La RMM estimada reportada en la Tabla 4.14 se obtiene mediante la transfor-
macién exponencial del predictor lineal del componente lognormal, que combina el
intercepto del modelo y el efecto aleatorio municipal. Estos valores representan el
valor esperado de la RMM condicionado a la ocurrencia del evento y no un pro-
medio poblacional. La similitud entre las estimaciones municipales refleja que los
efectos aleatorios en este nivel son de pequefia magnitud en comparacién con el in-
tercepto, por lo que la variacién municipal en la intensidad de la RMM es limitada
una vez se ha producido la mortalidad materna.

Los resultados permiten concluir que:
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= Se observa heterogeneidad territorial en la probabilidad de registrar mortali-
dad materna, con efectos relevantes tanto a nivel departamental como munici-
pal en la parte Bernoulli del modelo.

= La variabilidad en la magnitud de la RMM, condicionada a la ocurrencia del
evento, se explica principalmente por diferencias departamentales, mientras
que los efectos municipales en la parte continua son reducidos.

= El modelo hurdle multinivel permite distinguir entre los factores asociados a
la ocurrencia de la mortalidad materna y aquellos que influyen en su inten-
sidad, capturando de manera adecuada la estructura jerdrquica del territorio
colombiano.

4.2.4. Predicciones posteriores y evaluacién del ajuste

A partir de los pardmetros estimados, se generaron predicciones posteriores de
la Razén de Mortalidad Materna (RMM) para cada municipio. Para cada unidad te-
rritorial se calcularon la media posterior, la desviacion estdndar y los cuantiles 5 %,
50 % y 95 %, lo que permite evaluar tanto el nivel esperado de RMM como la incerti-
dumbre asociada a cada estimacion. La Tabla 4.15 presenta, de manera resumida, los
diez municipios con los valores esperados mads altos y mas bajos de RMM; el detalle
completo para los 1.100 municipios se encuentra en el Anexo correspondiente.

| Departamento | Municipio | Media Desv.Est. qs Mediana  qo5 |
Municipios con mayor RMM esperada
Choc6 bagado 600.0 334.0 209.0 531.0 1228.0
Narifio el charco 419.0 236.0 128.0 374.0 863.0
Norte de Santander | hacar{ 404.0 214.0 146.0 361.0 809.0
Chocé bojaya 402.0 174.0 177.0 373.0 726.0
Choco medio sanjuan | 394.0 250.0 109.0 338.0 871.0
Narifio roberto payan 393.0 509.0 29.1 232.0 1281.0
Chocé medio baudé 371.0 229.0 99.6 324.0 803.0
Choc6 rio quito 346.0 121.0 180.0 330.0 567.0
Antioquia murindé 340.0 179.0 125.0 304.0 678.0
Choco bajo baudé 317.0 158.0 115.0 288.0 615.0
Municipios con menor RMM esperada
Santander encino 14.3 10.1 3.44 12.2 31.8
Santander guapota 14.9 12.1 3.10 12.2 35.5
Santander san sebastidn 15.1 11.6 3.19 12.4 35.5
Cauca san francisco 15.8 12.6 3.30 12.7 38.7
Cauca guachené 16.3 10.7 426 14.1 35.7
Huila altamira 16.5 11.7 413 13.8 37.5
Boyacé busbanza 16.7 13.9 3.42 13.5 40.4
Cauca padilla 17.0 11.3 4.40 14.6 37.3
Boyaca firavitoba 18.4 13.9 4.09 15.2 43.2
Boyaca viracaché 18.7 16.9 3.41 14.5 47.1

TABLA 4.15: Resumen de la distribucién posterior de la RMM en mu-
nicipios seleccionados.

La Figura 4.23 compara la RMM observada con la media posterior de la predic-
cién para cada municipio, incluyendo intervalos creibles al 90 %. La linea diagonal
punteada representa el ajuste perfecto (prediccion = observacién). La mayoria de los
puntos se concentran en valores bajos de RMM, donde las predicciones se ajustan
razonablemente a los datos observados, aunque el modelo tiende a suavizar los va-
lores extremos. En los municipios con RMM muy alta, la media posterior suele si-
tuarse por debajo del valor observado, reflejando el efecto de shrinkage caracteristico
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del enfoque jerdrquico: las predicciones extremas se retraen hacia la media global al
combinar informacién de otros municipios y departamentos.

1000 ‘

500

Prediccién posterior (media)

0 2000 4000 6000
RMM observada

FIGURA 4.23: Prediccién posterior media de la RMM frente a los va-
lores observados por municipio.

La distribucién de los residuos posteriores se presenta en la Figura 4.24. El histo-
grama evidencia una marcada concentracion de residuos alrededor de cero, lo que
indica que, para la mayoria de los municipios, el modelo reproduce adecuadamente
los niveles observados de RMM. La cola derecha, mas extendida, corresponde a un
pequefio grupo de municipios con RMM extremadamente alta, donde la prediccién
posterior subestima parcialmente los valores observados. Estos casos reflejan terri-
torios con riesgos excepcionales que exceden el patrén promedio capturado por las
covariables y los efectos aleatorios.
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FIGURA 4.24: Distribucién de los residuos posteriores (RMM obser-
vada menos prediccién posterior media).
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En conjunto, las predicciones posteriores permiten identificar de manera robusta
los municipios con mayor riesgo estimado de mortalidad materna, principalmente
en regiones con alta vulnerabilidad socioeconémica y acceso limitado a servicios
de salud, asi como aquellos con niveles relativamente bajos. El andlisis de residuos
sugiere que el modelo captura adecuadamente la estructura general del fenémeno.
En particular, los residuos posteriores de la componente continua, definidos como la
diferencia entre el valor observado y la media de la prediccion posterior, y evaluados
sobre log()/ij) condicional a Yj; > 0, se concentran alrededor de cero y no exhiben
patrones sistemdticos. Este comportamiento es consistente con lo esperado en un
modelo hurdle log-normal correctamente especificado, ya que un centrado en cero
indica ausencia de sesgo global en la prediccién.

No obstante, se identifica un reducido grupo de municipios con RMM excep-
cionalmente alta, incluso tras ajustar por covariables y estructura jerdrquica. Estos
casos reflejan territorios con riesgos atipicos que exceden el patrén promedio cap-
turado por el modelo y resultan relevantes para la priorizacién de intervenciones.
En conjunto, estos resultados complementan los hallazgos descriptivos y de cliste-
res, proporcionando una base cuantitativa sélida para la focalizaciéon de politicas de
salud materna.

Mapas de prediccién posterior y andlisis espacial

Con el fin de recuperar la dimensién territorial del fenémeno, se representaron
las predicciones posteriores de la Razén de Mortalidad Materna (RMM) mediante
diferentes mapas tematicos. Estos mapas permiten identificar patrones espaciales,
niveles de riesgo y zonas de alta incertidumbre.
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Prediccién posterior de la Razén de Mortalidad Materna (RMM)
Modelo hurdle multinivel bayesiano (Stan)
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FIGURA 4.25: Prediccién posterior media de la RMM a nivel munici-
pal. Modelo hurdle multinivel bayesiano (Stan).

El mapa de la media posterior (Figura 4.25) muestra que los valores mas elevados
de RMM predicha se concentran en municipios del litoral Pacifico, particularmente
en el Choc6 (Bagado, Bojaya, Medio San Juan, Bajo Baud6, Murind6, entre otros)
y en parte del litoral narifiense (El Charco, Roberto Payan). También se identifican
focos relevantes en zonas rurales de Norte de Santander. Por el contrario, los valores
mas bajos se localizan en el eje andino central, Bogota, Boyaca y Antioquia.
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Incertidumbre posterior de la RMM (intervalo creible 90%)
Modelo hurdle multinivel bayesiano (Stan)
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FIGURA 4.26: Incertidumbre posterior (amplitud del intervalo creible

del 90 %) de la RMM predicha a nivel municipal.

La Figura 4.26 presenta la amplitud del intervalo creible al 90 %.Los niveles de

incertidumbre mas alto se concentran en municipios de baja poblacion y dificil ac-
ceso (Amazonia, Orinoquia y parte del Pacifico). Por el contrario, los municipios
urbanos e intermedios presentan estimaciones mucho més precisas, reflejando una
mayor disponibilidad de informacion.
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Mapa de quintiles de la RMM predicha
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FIGURA 4.27: Clasificacién municipal en quintiles segiin la media
posterior de RMM.

La clasificacion por quintiles (Figura 4.27) muestra de forma clara las desigual-
dades territoriales: los municipios en los quintiles mas altos (4 y 5) se concentran casi

exclusivamente en el Pacifico y en zonas rurales dispersas, mientras que los quintiles
mas bajos aparecen en ciudades principales y sus areas aledafias.
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Prediccioén posterior de la RMM a nivel departamental
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FIGURA 4.28: Prediccién posterior de la RMM a nivel departamental
(promedio de la prediccién municipal).

La Figura 4.28 muestra la prediccion posterior de la Razén de Mortalidad Mater-
na a nivel departamental. Aunque la representacion se realiza a este nivel de agrega-
cién, los valores departamentales corresponden a promedios de la prediccién pos-
terior obtenida a partir del modelo jerdrquico estimado a nivel municipal, el cual
incorpora efectos aleatorios departamentales. Bajo esta representacion, se observan
diferencias marcadas entre departamentos: Chocd, Guainia, Vaupés y La Guajira
presentan los valores promedio més altos de RMM predicha, mientras que Bogo-
t4, Boyacd, Cundinamarca y Antioquia exhiben niveles sustancialmente menores.

Sintesis del Resultado Tres

Los analisis del Resultado 3 permiten concluir lo siguiente:

= El modelo hurdle multinivel bayesiano implementado en Stan representa ade-
cuadamente la estructura de los datos, separando la probabilidad de ocurren-
cia de muertes maternas y la magnitud de la RMM cuando estas se presentan.
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= Los diagnosticos MCMC evidencian una clara convergencia y estabilidad de
las cadenas, garantizando una inferencia posterior confiable.

= Se identific6 variabilidad importante tanto a nivel departamental como muni-
cipal, incluso después de ajustar por covariables. Esto confirma que la estruc-
tura territorial es un componente esencial para explicar la RMM.

= Los efectos aleatorios permiten detectar territorios que mantienen riesgo resi-
dual elevado, lo que sugiere factores no observados relacionados con pobreza
estructural, conflicto armado, disponibilidad de servicios y barreras geografi-
cas.

= Los mapas de prediccién posterior confirmaron fuertes desigualdades: los ni-
veles maés altos de RMM se concentran en el Pacifico, la Amazonia, la Orino-
quia y algunos municipios del nororiente; mientras que los niveles mas bajos
se observan en el corredor andino y las principales dreas urbanas.

= Los mapas de incertidumbre indican que las estimaciones mds imprecisas se
concentran en municipios pequefios o de baja informacién, reforzando la nece-
sidad de fortalecer los sistemas locales de registro y vigilancia epidemiolégica.

En conjunto, este modelo proporciona una herramienta rigurosa para la priori-
zacion territorial de intervenciones en salud materna, permitiendo identificar mu-
nicipios y departamentos criticos con alta probabilidad de mortalidad materna vy,
ademas, cuantificar la incertidumbre asociada a dichas estimaciones.



80 Capitulo 4. Resultados y andlisis

4.3. Resultado 3. Factores sociodemogrificos asociados a la
Razo6n de Mortalidad Materna en Colombia, 2023

El anélisis de los factores sociodemograficos asociados a la Razén de Mortalidad
Materna (RMM) en Colombia durante el afio 2023 se bas6 en los efectos fijos estima-
dos a partir del modelo hurdle multinivel bayesiano. Este enfoque permite distinguir
dos procesos estocdsticos complementarios: en primer lugar, la probabilidad de que
un municipio registre al menos un evento de mortalidad materna, la cual se modela
mediante un componente Bernoulli con funcién de enlace logit; y, en segundo lu-
gar, la magnitud de la RMM condicionada a la ocurrencia del evento, que se modela
mediante una distribucién lognormal aplicada al logaritmo de la RMM positiva.

La identificacién de factores asociados se fundamenta en la estimacion poste-
rior de los coeficientes de regresion (f) correspondientes a las covariables sociode-
mogréficas incluidas en el modelo. Dado que estas covariables fueron previamente
estandarizadas, cada coeficiente puede interpretarse como el efecto asociado a un
incremento de una desviacién estdndar en la covariable respectiva, lo que facilita la
comparacion directa de la magnitud de los efectos entre los distintos factores dentro
de cada componente del modelo.

Para cada covariable, la evidencia posterior se evalu6 a partir de los siguientes
criterios estadisticos:

= Media posterior del coeficiente: utilizada como una medida puntual del efecto
estimado a partir de la distribucién posterior.

= Intervalo creible al 95 %: rango dentro del cual se encuentra el coeficiente con
una probabilidad del 95 %, y que permite evaluar la incertidumbre del efecto.
Se considera que una covariable presenta evidencia estadistica de asociacién
cuando dicho intervalo no incluye el valor cero, lo cual indica que el efecto
mantiene una direccién consistente en la distribucion posterior, es decir, que la
mayor parte de la masa de probabilidad del coeficiente se concentra en valores
con el mismo signo.

= Probabilidad posterior de direccién (pd): Probabilidad de que el efecto esti-
mado sea mayormente positivo o negativo en la distribucién posterior; valores
cercanos a 1 indican alta certeza sobre el signo del efecto. (Makowski et al.,
2019).

En el componente Bernoulli, los coeficientes se interpretan en términos de razo-
nes de odds, obtenidas mediante la transformacién exponencial de los coeficientes
estimados (OR=ef). Esta interpretacién permite cuantificar el cambio relativo en la
probabilidad de que un municipio registre mortalidad materna ante variaciones en
los factores sociodemograficos. Por su parte, en el componente lognormal, la expo-
nenciacién de los coeficientes se interpreta como un factor multiplicativo sobre la
RMM condicionada a que esta sea positiva (Ecuacion 4.2), lo que facilita la lectura
de los efectos en la escala original del indicador.

Bajo este marco analitico, los resultados que se presentan a continuacién per-
miten identificar los factores sociodemograficos con mayor evidencia de asociacién,
tanto con la ocurrencia como con la magnitud de la Razén de Mortalidad Materna
en Colombia durante el afio 2023, en coherencia con el objetivo especifico planteado.
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En las secciones siguientes (4.3.1, 4.3.2) se presentan los resultados del compo-
nente Bernoulli, correspondiente a la ocurrencia de mortalidad materna, y del com-
ponente lognormal, correspondiente a la magnitud de la Razén de Mortalidad Ma-
terna condicionada a su ocurrencia. Los resultados se resumen en las Tablas 4.16 y
4.17. Para ambos componentes se reportan la media posterior del coeficiente (MP),
los percentiles 2.5 y 97.5 de la distribucién posterior, que delimitan el intervalo crei-
ble al 95 %, los odds ratios o factores multiplicativos asociados a la media posterior
y a dichos percentiles, la probabilidad posterior de direccién (pd), el indicador de
significancia estadistica de cada covariable (Sig), asi como los estadisticos de diag-
néstico de convergencia y eficiencia del muestreo, incluyendo el estadistico R y los
tamarios efectivos de muestra ESSp 1k ¥ ESStai1.

4.3.1. Resultados del componente Bernoulli: ocurrencia de mortalidad ma-
terna

El componente Bernoulli del modelo hurdle evalaa la asociacién entre los facto-
res sociodemograficos y la probabilidad de que un municipio registre al menos un
evento de mortalidad materna en 2023. En este componente, los coeficientes repre-
sentan efectos sobre el logaritmo de las odds de ocurrencia del evento (Ecuacién 4.1),
ajustados por la estructura multinivel y las covariables incluidas.

La evidencia de asociacién se determina a partir de los intervalos creibles al 95 %
y de las probabilidades posteriores de direccién: se consideran asociadas aquellas
variables cuyos intervalos no incluyen el valor cero, o se sitian préximos a este, y
que presentan probabilidades posteriores de direcciéon altas, de modo que la dis-
tribucion posterior concentra la mayor parte de su masa en un mismo signo (Ta-
bla 4.16). Bajo estos criterios, las variables con evidencia de asociacién con la ocu-
rrencia de mortalidad materna son las siguientes:

= Producto interno bruto per cdpita estandarizado (pib_s)
» Indice de pobreza multidimensional (ipm_s)

= Proporcién de poblacién con necesidades bésicas insatisfechas en el ambito
rural (nbi_rur_s)

= Cobertura de controles prenatales (cont_prenat_s)

Los resultados indican que el PIB per cdpita estandarizado (pib_s) se asocia po-
sitivamente con la probabilidad de que un municipio registre al menos un evento
de mortalidad materna, mientras que el indice de pobreza multidimensional ipm_s)
muestra una asociacién inversa con dicha probabilidad. Asimismo, la proporcién de
poblacién con necesidades bésicas insatisfechas en el &mbito rural (nbi_rur_s) pre-
senta una asociacién positiva, lo que sugiere una mayor probabilidad de ocurren-
cia del evento en contextos de mayor privacién rural. En contraste, la cobertura de
controles prenatales (cont_prenat_s) se asocia negativamente, indicando un efecto
protector marginal frente a la ocurrencia de mortalidad materna.

Las demads covariables incluidas en el componente Bernoulli no muestran evi-
dencia estadistica suficiente de asociacién, por lo que no se identifican relaciones
concluyentes con la ocurrencia de mortalidad materna en 2023 bajo la especificacién
del modelo.
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Covariable Media posterior  qo5 qo75 | OR ORz5 ORgr5 pd Sig. | rhat | ESSp,;c  ESSyi
pib_s 378 256 5.05|437 129 156.0 | 1.000 Si| 1.00 | 69692 31926
ipm_s -0.65 -1.06 -0.25|0.52 035 0.78 | 0.999 Si | 1.00 | 30829 25130
nbi_rur_s 071 026 1.17 203 1.29 3.22 | 0.999 Si| 1.00 | 27784 23961
cont_prenat_s -0.30 -0.60 -0.00 | 0.74  0.55 1.00 | 0.976 Si | 1.00 | 57589 31569
cob_edu_neta_muj_s 039 -0.06 0.88|147 094 240 | 0952 No | 1.00 | 34804 29219
cob_ene_urb_s 0.17 -0.07 045 1.18 0.94 1.56 | 0907 No | 1.00 | 66402 30811
iica_s 0.08 -0.09 025|109 092 1.28 | 0.840 No | 1.00 | 66523 32122
partos_calif_s -0.12 -036 0.12 | 0.89 0.70 1.13 | 0.834 No | 1.00 | 47241 29954
cob_ene_rur_s 0.13 -0.15 041|113 0.87 1.50 | 0.816 No | 1.00 | 54445 31323
cob_acue_rur_s -0.12 -0.38 0.14 | 0.89 0.68 1.15| 0.816 No | 1.00 | 58420 31174
nbi_urb_s 0.15 -0.28 058 |1.16 0.76 1.79 | 0.758 No | 1.00 | 45399 30635
cob_edu_bruta_tot_s -0.03 -0.52 041|097 0.60 1.51 | 0.541 No | 1.00 | 36665 29508
prop_nbi_s 0.03 -056 0.62|1.03 057 1.86 | 0.539 No | 1.00 | 47735 29981
cob_acue_urb_s -0.01 -0.31 0.29 | 0.99 0.74 1.34 | 0534 No | 1.00 | 47632 30271

TABLA 4.16: Estimaciones posteriores de los efectos fijos de las co-
variables sociodemograficas sobre la probabilidad de ocurrencia de
mortalidad materna (componente Bernoulli del modelo hurdle)

Dado que las covariables incluidas en el componente Bernoulli fueron estanda-
rizadas, los odds ratios (OR) estimados representan el cambio relativo en las odds de
que un municipio registre al menos un evento de mortalidad materna asociado a un
incremento de una desviacién estandar en cada covariable, manteniendo constantes
las demés variables del modelo. En este sentido, el producto interno bruto per cépita
estandarizado (pib_s) presenta un OR de 43.7, lo que implica un incremento apro-
ximado del 4270 % en las odds de ocurrencia del evento. No obstante, debido a la
estandarizacion de la covariable y a que la mortalidad materna constituye un even-
to poco frecuente, este valor debe interpretarse como evidencia de una asociacién
direccional fuerte y consistente, mas que como una relacién causal directa de gran
magnitud.

Por su parte, el indice de pobreza multidimensional (ipm_s) muestra un OR de
0.52, correspondiente a una reduccién aproximada del 48 % en las odds de ocurrencia
por cada desviacién estandar adicional. Asimismo, la proporcién de poblacién con
necesidades bésicas insatisfechas en el &mbito rural (nbi_rur_s) presenta un OR de
2.03, 1o que indica un aumento cercano al 103 % en las odds de ocurrencia del evento.
Finalmente, la cobertura de controles prenatales (cont_prenat_s) exhibe un OR de
0.74, lo que sugiere un efecto protector marginal, correspondiente a una disminucién
aproximada del 35 % en las odds de que ocurra al menos un evento de mortalidad
materna ante un incremento de una desviacién estdndar en dicha cobertura.

4.3.2. Resultados del componente lognormal: magnitud de la Razén de
Mortalidad Materna condicionada a su ocurrencia

El componente lognormal del modelo hurdle analiza los factores sociodemogra-
ficos asociados a la magnitud de la Razén de Mortalidad Materna (RMM), condicio-
nada a que un municipio haya registrado al menos un evento durante el afio 2023.
En este componente, los coeficientes estimados describen el efecto de las covariables
sobre el logaritmo de la RMM positiva, manteniendo constantes las demds variables
e incorporando la estructura jerarquica del modelo.

Los resultados del componente lognormal se presentan en la Tabla 4.17, donde
se reportan las medias posteriores de los coeficientes, sus intervalos creibles al 95 %,
los factores multiplicativos obtenidos mediante la transformacién exponencial y la
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probabilidad posterior de direccion. La evidencia estadistica de asociacién se evaltia
a partir de intervalos creibles que no incluyen el valor cero y probabilidades pos-
teriores de direcciéon elevadas. Con base en estos criterios, se identifica evidencia
estadistica de asociacion para:

» Indice de pobreza multidimensional (ipm_s).
= Producto interno bruto per cdpita estandarizado (pib_s).

= Proporcién de poblacién con necesidades bésicas insatisfechas en el ambito
rural (nbi_rur_s).

= Cobertura de controles prenatales (cont_prenat_s).

Las restantes covariables no muestran evidencia suficiente de asociaciéon en este
componente del modelo.

La interpretacion de los efectos indica que un mayor indice de pobreza multidi-
mensional se asocia con un aumento en la magnitud de la RMM, una vez que ocurre
el evento. En contraste, mayores niveles de PIB per cédpita y de necesidades bési-
cas insatisfechas en el &mbito rural se asocian con una menor magnitud de la RMM
condicionada a su ocurrencia. Por su parte, la cobertura de controles prenatales pre-
senta una asociacion positiva con la magnitud de la RMM, lo que sugiere que, entre
los municipios donde ocurre mortalidad materna, mayores niveles de cobertura se
relacionan con valores mas altos de la RMM.

En conjunto, los resultados del componente lognormal sugieren que, una vez
condicionada la ocurrencia de mortalidad materna, la variacién en la magnitud de
la RMM a nivel municipal se encuentra asociada principalmente con condiciones
socioecondmicas y con el acceso a servicios de salud, mientras que otros factores
sociodemograficos no muestran una asociacién estadisticamente identificable bajo
los criterios de inferencia bayesiana empleados.

Covariable Media posterior  q»5 qo75 | Factor Factorps Factorgys pd Sig. | that | ESSy,;x  ESSyu
ipm_s 070 045 094 2.01 1.57 2.57 | 1.000 Si | 1.00 | 34256 30901
pib_s -0.39 -0.60 -0.19 0.68 0.55 0.83 | 1.000 Si| 1.00 | 68411 30754
nbi_rur_s -0.37 -0.59 -0.15 0.69 0.55 0.86 | 0.999 Si | 1.00 | 44601 34037
cont_prenat_s 023 0.02 043 1.25 1.02 1.54 | 0.983 Si | 1.00 45341 33204
cob_acue_rur_s -0.17 -0.35 0.01 0.85 0.71 1.01 | 0964 No | 1.00 | 48686 33532
cob_edu_bruta_tot_s -0.20 -0.58 0.17 0.82 0.56 1.19 | 0.859 No | 1.00 | 39481 30886
cob_edu_neta_muj_s 019 -0.18 0.55 1.21 0.83 1.74 | 0.843 No | 1.00 | 39999 31453
cob_ene_urb_s 0.07 -0.12 0.25 1.07 0.89 1.28 | 0.766 No | 1.00 61422 34700
partos_calif_s -0.05 -0.20 0.10 0.95 0.82 1.10 | 0.748 No | 1.00 | 44851 32442
cob_acue_urb_s 0.06 -0.15 0.28 1.07 0.86 132 1 0.721 No | 1.00 34363 31315
nbi_urb_s -0.05 -0.33 0.24 0.96 0.72 1.27 | 0.627 No | 1.00 | 38225 31373
iica_s -0.01 -0.13 0.11 0.99 0.87 1.11 | 0.595 No | 1.00 | 55624 33901
cob_ene_rur_s -0.02 -0.18 0.14 0.98 0.84 1.15 | 0579 No | 1.00 53372 31714
prop_nbi_s 0.03 -0.28 0.34 1.03 0.76 141 | 0579 No | 1.00 | 41910 32058

TABLA 4.17: Estimaciones posteriores de los efectos fijos de las cova-
riables sociodemograficas en la magnitud de la RMM (componente
lognormal del modelo hurdle)

Dado que el componente lognormal modela el logaritmo de la Razén de Morta-
lidad Materna positiva, los coeficientes estimados se interpretan mediante su trans-
formacion exponencial, dando lugar a factores multiplicativos sobre la magnitud
esperada de la RMM, condicionada a que el evento haya ocurrido. En este contex-
to, un valor del factor mayor que uno indica un incremento relativo en la RMM,
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mientras que un valor menor que uno representa una disminucién proporcional,
asociada a un aumento de una desviacién estdndar en la covariable correspondien-
te, manteniendo constantes las demads variables del modelo. Asi, el indice de pobreza
multidimensional estandarizado (ipm_s) presenta un factor de 2.01, lo que implica
que un incremento de una desviacién estdndar en esta variable se asocia con un au-
mento aproximado del 101 % en la magnitud esperada de la RMM, una vez ocurrido
el evento. Por su parte, el producto interno bruto per cdpita estandarizado (pib_s)
exhibe un factor de 0.68, indicando una reduccién cercana al 32 % en la RMM aso-
ciada a mayores niveles de esta variable.

De manera similar, la proporcion de poblacién con necesidades bésicas insatisfe-
chas en el &mbito rural (nbi_rur_s) presenta un factor de 0.69, lo que corresponde
a una disminucién aproximada del 31 % en la magnitud de la RMM condicionada
a su ocurrencia. En contraste, la cobertura de controles prenatales (cont_prenat_s)
muestra un factor de 1.25, sugiriendo un incremento relativo cercano al 25 % en la
RMM entre los municipios donde ocurre mortalidad materna. En conjunto, estos
resultados indican que, una vez condicionada la ocurrencia del evento, las condicio-
nes socioecondmicas y el acceso a servicios de salud se asocian con cambios propor-
cionales en la magnitud de la RMM, reflejando heterogeneidad en la severidad del
fendmeno maés alld de su simple presencia.

4.3.3. Sintesis del Resultado tres

El andlisis de los componentes Bernoulli y lognormal del modelo hurdle mul-
tinivel permite distinguir los factores sociodemogréficos asociados a dos procesos
estadisticos distintos: la ocurrencia de al menos un evento de mortalidad materna y
la magnitud de la Razén de Mortalidad Materna (RMM) una vez ocurrido el evento
en Colombia durante 2023. Los resultados muestran que las covariables no afectan
ambos procesos de la misma forma: algunas se asocian con la probabilidad de regis-
trar casos, mientras que otras influyen principalmente en la intensidad de la RMM.
Esta diferenciacion respalda la pertinencia del enfoque hurdle para el anélisis de da-
tos municipales con exceso de ceros, en concordancia con la literatura metodolégica
(Min, Y. and Agresti, A., 2005; Hilbe, 2011).

Los resultados empfiricos evidencian que los factores asociados a la mortalidad
materna no operan de manera homogénea, sino que su efecto depende del proceso
analizado. En particular, se observa que algunos indicadores socioeconémicos y de
acceso a servicios de salud estan vinculados principalmente con la ocurrencia del
evento, mientras que otros inciden sobre la magnitud de la RMM una vez que esta
se presenta. Este patrén es consistente con hallazgos previos en la literatura de sa-
lud publica, que sefialan que los determinantes de la mortalidad materna pueden
manifestarse de forma diferenciada segtin se analice la presencia del evento o su
intensidad, especialmente en contextos de marcada desigualdad socioeconémica y
territorial (Filippi et al., 2016). En este sentido, la evidencia para 2023 sugiere que
distinguir explicitamente entre ambos procesos aporta informacién relevante para
una comprensién maés precisa del comportamiento de la RMM a nivel municipal y
para la identificacion de factores asociados al fenémeno.
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Conclusiones

El presente estudio desarroll6 un modelo bayesiano multinivel de tipo hurdle
para analizar la Razén de Mortalidad Materna (RMM) en los municipios de Colom-
bia. La combinacién de una parte Bernoulli para modelar la ocurrencia del evento
y una parte lognormal para la magnitud de la razén, cuando esta es positiva, per-
miti6 representar adecuadamente la naturaleza altamente asimétrica del indicador
y su exceso de ceros. La estructura jerdrquica municipios—departamentos capturé
diferencias territoriales que no pueden ser explicadas solo por las covariables dis-
ponibles, proporcionando una caracterizacién més precisa de las desigualdades en
salud materna.

Sintesis general del estudio

El modelo hurdle se ajust6é de forma adecuada al patrén empirico de la RMM,
diferenciando la probabilidad de registrar mortalidad materna del nivel de la razén
entre los municipios con al menos un caso. El enfoque bayesiano, implementado me-
diante HMC/NUTS en Stan, permiti6 obtener distribuciones posteriores completas
para los pardmetros, facilitando la evaluacion de la incertidumbre y la interpretacion
de la variabilidad territorial. La inclusiéon de efectos aleatorios a nivel de departa-
mento y municipio evidenci6 la importancia del contexto territorial, especialmente
en un pais con heterogeneidades estructurales marcadas.

Principales hallazgos

En la parte Bernoulli, se identificé que la probabilidad de registrar un caso de
mortalidad materna estd relacionada con condiciones sociodemogréficas y territo-
riales, como pobreza, acceso a servicios bdsicos y brechas educativas, lo que sugiere
que la ocurrencia del evento refleja desigualdades persistentes en bienestar y provi-
sién de servicios esenciales. En la parte lognormal, los municipios que si reportaron
mortalidad materna mostraron niveles de RMM influenciados por factores estruc-
turales asociados a vulnerabilidad social, limitaciones en infraestructura y desigual
acceso a la atencién materna. Esto indica que la intensidad del riesgo no solo depen-
de de que el evento ocurra, sino del entorno institucional y territorial en el que tiene
lugar.

De manera adicional, la estimacién posterior de los coeficientes de regresion per-
miti6 identificar que no todas las covariables sociodemograficas consideradas pre-
sentan el mismo nivel de relevancia estadistica en la explicaciéon de la RMM. Los



86 Capitulo 5. Conclusiones

resultados muestran que algunos factores se asocian principalmente con la probabi-
lidad de ocurrencia de la mortalidad materna, mientras que otros influyen sobre la
magnitud de la razén una vez ocurrido el evento, lo que confirma la conveniencia
de analizar ambos procesos de forma diferenciada. Este hallazgo resalta la utilidad
del enfoque hurdle multinivel para distinguir el papel especifico de las covariables
en cada componente del modelo y aporta evidencia empirica relevante para la com-
prension de las desigualdades territoriales en salud materna.

En conjunto, el andlisis confirma que la mortalidad materna en Colombia mues-
tra profundas desigualdades, con variaciones marcadas entre departamentos y mu-
nicipios que requieren especial atencion

Aportes metodolégicos

El uso de un modelo hurdle multinivel en un marco bayesiano constituye un
aporte significativo para el estudio de eventos raros con exceso de ceros. La capa-
cidad del modelo para integrar simultdneamente estructuras jerdrquicas, multiples
fuentes de heterogeneidad y distribuciones altamente asimétricas ofrece una herra-
mienta robusta para investigaciones en salud publica con datos territoriales. La im-
plementacion en Stan permitié manejar la complejidad del modelo y obtener esti-
maciones estables para un namero elevado de pardmetros, destacando la utilidad
de enfoques bayesianos en contextos con informacién incompleta o irregular.

Implicaciones para la politica ptiblica

Los resultados subrayan la necesidad de intervenciones focalizadas que atien-
dan desigualdades territoriales en determinantes sociales, infraestructura y acceso
a servicios maternos. La identificacién de municipios con alta probabilidad de re-
gistrar mortalidad materna o con razones significativamente elevadas proporciona
evidencia ttil para la priorizacion territorial en politicas publicas.

Asimismo, el andlisis muestra que la planificaciéon en salud materna debe consi-
derar no solo factores individuales, sino también las condiciones estructurales de los
territorios y la capacidad institucional local para responder a emergencias obstétri-
cas.

Limitaciones del estudio

El estudio enfrenta limitaciones derivadas principalmente de la disponibilidad y
calidad de la informacién:

= Integracién de miltiples fuentes: La construccion de la base de datos requirié
armonizar multiples fuentes estadisticas, con diferencias en periodos, defini-
ciones y niveles de desagregacién. La falta de informacién uniforme a nivel
municipal obligé a un esfuerzo considerable de estandarizacién para generar
un conjunto de datos coherente.

= Subregistro: La presencia de ceros y la magnitud reportada de la RMM pueden
verse afectadas por subregistro en municipios dispersos, de dificil acceso o
con baja capacidad institucional, lo que incide directamente en la calidad del
indicador.

= Complejidad computacional: El modelo bayesiano multinivel utilizado pre-
senta elevada complejidad computacional debido al ntiimero de parametros
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y a la incorporacion de efectos jerarquicos, requiriendo recursos de coémputo
significativos y experiencia técnica para ajustar e interpretar correctamente las
cadenas MCMC

Lineas de investigacién futura

Este estudio abre diversas posibilidades para investigaciones posteriores, ya que
los resultados muestran que los determinantes sociodemograficos analizados no ex-
plican completamente la variabilidad de la mortalidad materna. Por ello, resulta
pertinente integrar indicadores institucionales adicionales, como disponibilidad de
transporte sanitario, tiempos de traslado o capacidad de la red de atencién, que pue-
dan complementar y mejorar la comprensién del riesgo.

Asimismo, futuras investigaciones podrian analizar la RMM a lo largo de varios
afios para evaluar la estabilidad y evoluciéon de los patrones territoriales identifi-
cados. Este enfoque permitirfa determinar si las desigualdades se mantienen, au-
mentan o disminuyen con el tiempo y brindar informacién sobre la efectividad de
las politicas de salud ptublica. Ademads, ayudaria a identificar periodos de mayor
vulnerabilidad, cambios en infraestructura y acceso a servicios, fortaleciendo la pla-
nificacién y focalizacién de intervenciones subnacionales.
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La modelacién jerdrquica bayesiana de la Razén de Mortalidad Materna (RMM)
en los municipios de Colombia permiti6 identificar y caracterizar de manera mas
detallada las desigualdades territoriales, tanto en la ocurrencia de muertes mater-
nas como en la magnitud de la RMM cuando estas ocurren. El modelo hurdle, con
una parte Bernoulli para la presencia de muertes maternas y una parte lognormal
para las RMM positivas, resulté adecuado para datos con muchos ceros y distribu-
cién muy asimétrica. Los resultados indican que la mortalidad materna no solo esta
relacionada con las condiciones socioeconémicas y el acceso a servicios, sino que
también varia notablemente segtin la ubicacién geogréfica.

En la parte Bernoulli del modelo, se observa que la probabilidad de registrar
al menos un caso de mortalidad materna se asocia de manera diferenciada con un
conjunto especifico de covariables sociodemograficas. En particular, el producto in-
terno bruto per cdpita (pib_s), el indice de pobreza multidimensional (ipm_s), la
proporcién de poblaciéon con necesidades bésicas insatisfechas en el &mbito rural
(nbi_rur_s) y la cobertura de controles prenatales (cont_prenat_s) concentran la
mayor evidencia estadistica de asociacién con la ocurrencia del evento. Estos resul-
tados indican que la presencia de mortalidad materna a nivel municipal se relacio-
na principalmente con condiciones econémicas, niveles de privacién social y acceso
efectivo a servicios de salud materna, mientras que otras covariables muestran un
papel secundario o no estadisticamente identificable en este componente del mode-
lo.

De manera complementaria, el andlisis basado en la estimacién posterior de los
coeficientes de regresion permitié establecer que la relevancia de las covariables no
es homogénea entre los distintos componentes del modelo. Los resultados muestran
que variables como pib_s, ipm_s y nbi_rur_s presentan patrones de asociacion dife-
renciados entre la probabilidad de ocurrencia de la mortalidad materna y la magni-
tud de la Razén de Mortalidad Materna una vez ocurrido el evento, mientras que la
cobertura de controles prenatales (cont_prenat_s) adquiere relevancia particular en
la caracterizacién del riesgo asociado a la ocurrencia. Esta diferenciaciéon, que no es
capturada por enfoques uniparte tradicionales, refuerza la pertinencia del enfoque
hurdle para analizar fendmenos de salud ptblica con alta heterogeneidad territorial.

Por su parte, el componente del modelo que describe la magnitud de la Razén
de Mortalidad Materna entre los municipios que si registran mortalidad materna
evidencia asociaciones principalmente con factores estructurales de caracter socio-
econdmico. En este componente, el indice de pobreza multidimensional (ipm_s), el
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producto interno bruto per cépita (pib_s) y la proporcién de poblacién con necesida-
des bésicas insatisfechas en zonas rurales (nbi_rur_s) concentran la mayor eviden-
cia de asociacién con la magnitud de la RMM condicionada a su ocurrencia. Estos
resultados sugieren que, una vez ocurrido el evento, la intensidad del fenémeno se
encuentra asociada a desigualdades persistentes en el desarrollo relativo de los te-
rritorios, mds que a factores asociados exclusivamente a la ocurrencia inicial.

En cuanto a los efectos aleatorios, la varianza residual tanto a nivel departamen-
tal como municipal evidencié heterogeneidad no explicada por los predictores in-
cluidos, lo que sugiere la presencia de factores no observados, institucionales, geo-
graficos o de gestiéon que siguen influyendo en la variabilidad del riesgo y que el
modelo no alcanza a capturar por completo. Al modelar explicitamente la variacién
departamental y municipal, la estructura jerdrquica permitié identificar que la va-
riabilidad de la mortalidad materna en Colombia no es aleatoria, sino que responde
a diferencias territoriales asociadas a procesos sociales y sanitarios complejos.

El uso de métodos bayesianos mediante Hamiltonian Monte Carlo (HMC/NUTS)
implementados en Stan aport6 ventajas importantes, como la obtencién de distribu-
ciones posteriores completas, una mayor estabilidad ante modelos con alta asimetria
y la posibilidad de incorporar mdltiples efectos aleatorios. Esto permiti6 capturar si-
multdneamente la estructura jerdrquica y el comportamiento irregular de los datos
de mortalidad materna. Ademaés, el modelo hurdle resolvié de manera adecuada el
exceso de ceros, evitando sesgos que habrian surgido al emplear modelos uniparte
tradicionales.Sin embargo, este tipo de modelacién implica limitaciones a conside-
rar.

Las principales limitaciones son: (1) la estimacién con HMC es computacional-
mente demandante, sobre todo en modelos complejos con multiples niveles y paré-
metros correlacionados; y (2) el elevado niimero de ceros en los datos de mortalidad
materna no siempre refleja ausencia real del evento, sino también subregistro en te-
rritorios con dificultades de acceso o capacidades institucionales limitadas, lo que
puede dar una falsa impresiéon de bajo riesgo. Aunque el modelo incluye efectos
aleatorios para reflejar la heterogeneidad territorial, la falta de covariables clinicas y
de informacién sobre la calidad de los servicios obstétricos limita la interpretaciéon de
los factores que explican las diferencias observadas. La RMM depende de aspectos
como la respuesta institucional, el transporte disponible, la capacidad para manejar
emergencias y los tiempos de atencién, elementos que no pueden capturarse plena-
mente con datos agregados a nivel municipal.

En conjunto, los resultados muestran que la mortalidad materna en Colombia
sigue siendo un fenémeno marcado por profundas desigualdades territoriales. El
enfoque multinivel bayesiano permitié captar estas variaciones con mayor preci-
sién, revelando patrones que los modelos tradicionales suelen pasar por alto. Los
hallazgos subrayan la necesidad de politicas que enfrenten simultdneamente las in-
equidades socioeconémicas y las barreras de acceso al sistema de salud, con el fin de
reducir las brechas territoriales en mortalidad materna.
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Anexos

Anexo 1. Participacién de expertos en la seleccion de variables

Como complemento al proceso de revisién de literatura, se llevé a cabo una con-
sulta con expertos mediante la metodologia Delphi, con el propésito de obtener con-
senso sobre las variables relevantes para el andlisis de la Razén de Mortalidad Mater-
na (RMM). En este proceso participaron la Doctora Erika Johanna Cantor, estadistica
con formacién en epidemiologia y experiencia en métodos multinivel y andlisis de
datos en salud pblica, y el Doctor Jaime Mosquera Restrepo, estadistico con trayec-
toria académica e investigativa en modelacion aplicada.

Ambos expertos contribuyeron respondiendo las rondas de consulta, revisando
los listados preliminares de variables y aportando criterios técnicos para clasificar
los factores como indispensables o potencialmente relevantes. Su participacién se
integré de manera anénima en la metodologia descrita en el capitulo metodolégico,
y se detalla aqui tiinicamente con fines de transparencia y documentacién del proce-
s0.
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Anexo 2. Tabla de Estadisticas por

Departamento

Departamento RMM | CobEauTor | S0 A | Cob Acu Urb | Cob EE Rural | Cob EE Urb | Cob EduMuj| NBIRural | NBIURb M From Cirl | Pore Partos PIB Frop fers
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
amazonas 29.84 86.94 1225 61.17 73.16 9043 74.66 41.06 28.07 59.31 3.13 72.60 745.25 3478
51.69 2245 467 7.62 1422 318 16,50 7.08 479 11.00 049 1237 573.06 7.20
1732% 25.8% 381% 125% 194% 35% 2.1% 17.3% 17.0% 185% 158% 17.0% 769% 207%
126 126 126 126 126 126 126 126 126 126 126 126 126 126
antioquia 64.92 97.05 5264 95.73 95.52 99.16 86.75 2424 1214 3746 623 98.10 349714 17.98
187.77 13.94 25.56 12.36 584 088 1242 1831 12.63 1548 085 537 2182930 1443
289.2% 144% 486% 129% 61% 09% 143% 755% 104.0% 413% 137% 55% 6242% 80.3%
B 8 8 8 8 B 8 8 8 8 s 8 8 8
arauca 89.14 102.80 2412 92.79 70.11 95.27 92.58 4312 25.36 44.19 462 94.67 2159.00 3127
78.39 18.20 18.86 499 2619 42 16.02 671 524 426 049 370 285246 531
87.9% 17.7% 782% 54% 374% 44% 173% 156% 206% 9.6% 10.6% 39% 132.1% 17.0%
24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24
atlantico 53.53 9228 56.34 93.74 85.37 98.10 84.29 2696 18.26 36.73 5.63 99.65 5601.67 18.67
11533 18.66 27.04 3.90 1321 2.55 1845 1218 8.70 13.14 036 045 16225.42 7.78
2154% 202% 480% 42% 155% 26% 21.9% 452% 476% 358% 65% 04% 2897% 417%
17 7 7 17 7 17 17 7 17 7 17 17 7 17
bolivar 12473 105.66 4027 77.30 77.06 97.77 91.85 4682 38.16 56.77 523 99.06 2288.10 4313
247.13 1243 2744 28.02 19.87 193 10.86 17.66 19.14 1102 064 096 944410 16.84
198.1% 11.8% 682% 362% 258% 20% 11.8% 377% 502% 19.4% 122% 1.0% 4127% 39.0%
124 124 124 124 124 124 124 124 124 124 124 124 124 124
boyacd 3072 93.58 6088 98.63 92.32 98.82 87.69 1876 8.02 38.03 579 98.24 655.86 15.26
195.93 17.05 2448 1.63 1242 113 1372 1157 481 1321 084 612 383932 972
637.7% 182% 402% 17% 135% 11% 156% 61.6% 60.0% 347% 145% 62% 5854% 63.7%
28 2 28 2 28 28 2 28 2 28 28 2 28 2
caldas 12351 97.20 5691 97.69 97.70 99.10 86.56 15.86 8.01 3221 674 98.88 1797.62 1158
346.61 9.36 1488 291 151 165 804 459 301 718 0.66 221 519411 301
280.6% 9.6% 261% 30% 15% 17% 93% 290% 37.5% 23% 98% 22% 2889% 26.0%
17 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17
caquetd 2021 83.61 1471 95.60 6033 96.46 76.68 37.28 18.66 5136 435 91.95 71310 28.11
5227 1081 1091 324 2451 267 9.38 836 505 1037 066 757 156494 873
258.6% 12.9% 742% 34% 406% 28% 12.2% 24% 27.0% 202% 152% 82% 2195% 311%
20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
casanare 78.94 91.57 27.82 95.37 76.43 97.53 83.90 30.58 13.14 37.58 465 94.70 2263.17 21.38
15093 1432 17.15 657 1590 207 13.87 11.79 558 1051 074 7.87 5169.16 8.69
191.2% 156% 61.6% 69% 208% 21% 165% 386% 425% 280% 159% 83% 2284% 406%
B 3 B 3 B B 3 B 3 3 B 3 B B
cauca 39.64 90.83 4270 89.26 84.60 97.78 80.47 2207 2027 45.08 544 90.18 1262.07 2222
150.95 1578 2755 18.96 2040 233 1440 1078 1820 15.64 064 1226 440229 1283
380.8% 174% 645% 212% 241% 24% 179% 488% 89.8% 347% 118% 13.6% 3488% 57.7%
26 26 2 2 26 26 26 2 2 26 26 26 2 2
cesar 6218 97.44 4897 94.54 80.01 98.13 88.91 3541 2298 45.05 496 96.26 263582 26.89
104.03 10.89 2037 421 2007 225 929 1471 6.61 887 074 1117 695460 927
167.3% 11.2% 416% 45% 251% 23% 104% 415% 288% 19.7% 149% 11.6% 263.9% 345%
31 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
chocd 2422 10173 2542 52.90 56.66 9232 83.30 5621 55.05 66.54 274 6183 43712 57.19
32140 23.66 18.00 30.63 2646 1583 20.00 15.65 24.66 11.60 140 27.07 1256.84 14.16
1433% 233% 708% 57.9% 467% 17.1% 240% 278% 48% 174% 512% 438% 2875% 248%
117 17 117 117 17 117 17 117 117 17 117 117 117 117
cundinamarca 111.10 103.25 59.63 98.55 94.20 98.94 92.44 1272 6.62 27.46 5.86 99.38 1615.96 10.38
604.86 18.67 2734 3.05 526 120 1834 7.89 408 1271 056 129 926715 657
544.4% 18.1% 458% 31% 56% 12% 19.8% 620% 61.6% 463% 95% 13% 5735% 633%
31 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
cérdoba 87.72 97.51 37.61 86.50 92.44 98.44 86.14 51.66 3166 53.16 541 98.81 1765.34 43.08
12388 1175 220 1644 7.06 132 10.68 2094 10.40 11.99 050 211 512491 1757
1412% 121% 500% 19.0% 7.6% 13% 124% 405% 329% 22.6% 92% 21% 2903% 408%
3 3 3 3 2 2 3 2 2 2 2 3 3 3
guainia 2431 79.32 565 36.05 3513 84.69 68.55 7783 39.77 204 76.39 34297 61.85
21 291 237 2.88 043 0.00 250 200 0.00 020 17.33 24174 1238
1732% 37% 20% 8.0% 12% 00% 36% 26% 00% 10.0% 27% 705% 200%
5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
guaviare 37.24 82.40 835 7028 36.08 93.43 69.36 47.65 1891 377 9112 496.89 3276
8328 25.61 416 18.49 1348 656 2331 418 8.01 058 3.70 526.66 7.30
223.6% 311% 499% 263% 374% 7.0% 336% 88% 424% 154% 41% 106.0% 223%
38 38 38 38 38 38 38 38 38 38 38 38 38
huila 19.35 95.77 58.64 98.30 89.17 98.41 89.54 1845 1194 596 97.88 1353.82 15.80
52.53 1115 17.77 124 833 117 9.68 641 354 045 567 442343 451
2714% 11.6% 303% 13% 93% 12% 10.8% 348% 297% 7.6% 58% 3267% 285%
16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
la guajira 139.17 96.82 2206 80.21 4815 9288 87.32 57.14 30.63 5033 398 9443 250275 4060
133.22 18.01 18.19 22,60 2549 623 1557 19.55 2018 18.30 087 642 512233 21.40
957% 18.6% 825% 282% 529% 67% 17.8% 342% 65.9% 364% 21.9% 68% 2047% 527%
31 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
magdalena 113.67 12053 4428 85.90 77.82 98.70 89.78 4097 3435 55.28 539 99.03 1375.98 3429
209.38 1546 2188 21.35 1934 114 10.80 1314 17.11 9.84 067 183 411634 10.67
1842% 12.8% 494% 248% 249% 12% 12.0% 321% 498% 17.8% 124% 1.8% 299.2% 311%
30 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
meta 11626 99.48 3641 90.85 7035 97.33 90.62 2994 13.26 3632 463 95.53 3512.01 2185
27991 15.04 25.70 1229 2795 237 1441 19.20 7.49 14.05 1.00 7.97 10023.71 1476
2408% 151% 706% 135% 397% 24% 159% 641% 564% 387% 217% 83% 2854% 67.5%
6 65 65 6 6 6 65 65 6 65 6 65 65 65
narifio 60.57 86.72 59.08 86.37 84.74 98.43 79.55 2545 26.33 45.73 6.15 96.71 700.99 26.59
209.07 1811 3161 28.40 25.98 345 1845 17.38 24.37 16.13 116 604 3056.66 19.52
3452% 209% 53.5% 329% 307% 35% 23.2% 683% 926% 353% 188% 62% 4360% 734%
11 ) 41 41 ) 11 4 a1 41 ) 41 41 a1 41
norte de santander 231.17 91.73 3196 96.57 88.06 98.33 85.05 3146 1442 49.24 495 96.36 119758 25.33
579.97 1485 17.36 397 1043 147 12581 1217 650 1474 078 445 435417 1092
250.9% 162% 41% 11.8% 15% 15.1% 387% 451% 299% 158% 46% 363.6% 431%
4 14 4 14 4 14 4 4 14 4 14 4 14
putumayo 75.70 89.49 4176 77.73 62.78 9717 8181 2437 1182 3824 540 9448 81683 17.89
11428 17.48 3579 3223 2756 218 16.97 1178 474 11.89 1.05 426 1507.81 7.61
151.0% 195% 857% 415% 439% 22% 207% 484% 401% 311% 194% 45% 184.6% 425%
3 13 3 13 3 3 13 3 13 3 3 13 13 3
quindio 24858 110.93 75.98 99.17 9759 99.30 101.74 1079 690 23.42 607 98.92 1987.05 832
76473 23.09 2571 054 207 037 2351 356 182 599 044 1.68 3785.16 229
307.6% 208% 338% 05% 21% 04% 231% 33.0% 264% 256% 7.3% 17% 1905% 27.5%
15 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
risaralda 3524 103.70 5895 98.99 97.56 99.70 90.51 20.66 6.79 3429 571 90.15 3357.01 1527
8238 1215 19.07 1.06 248 019 9.71 16.34 159 1643 145 19.45 7290.97 1414
233.7% 11.7% 323% 11% 25% 02% 10.7% 79.1% 234% 479% 255% 21.6% 2172% 92.6%
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1
san andrés y providencia 000 9127 67.86 60.37 98.49 99.57 85.11 575 1562 15.09 643 100.00 19945 854
0.00 1631 28.60 4118 095 0.04 1527 018 5.19 197 028 0.00 NA NA
NaN % 179% 21% 682% 1.0% 00% 179% 32% 332% 131% 44% 00% NAY% NA%
88 88 88 88 88 88 88 88 88 88 88 88 88 88
santander 63.13 96.74 4991 97.32 97.19 99.07 87.64 19.04 8.74 3755 562 98.89 211563 1546
359.55 17.99 2114 467 187 1.03 1550 812 463 1140 055 207 1120446 7.36
569.6% 18.6% 24% 48% 1.9% 10% 17.7% 126% 53.0% 304% 97% 21% 529.6% 477%
27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27
sucre 38.10 10426 66.99 92.07 91.20 97.89 90.33 3751 3291 53.25 534 99.46 912.36 3484
88.25 9.94 17.86 923 433 219 973 1154 1219 1099 058 0.67 254355 1117
231.6% 95% 267% 10.0% 47% 22% 10.8% 308% 37.1% 206% 109% 07% 2788% 321%
8 8 8 18 3 8 8 8 18 3 8 18 8 18
tolima 3987 10247 53.54 97.91 9410 9879 93.17 2069 1199 3831 551 97.14 1353.41 1692
104.97 1325 2057 324 317 090 1169 682 501 11.93 064 476 5096.68 692
263.3% 129% 384% 33% 34% 09% 125% 330% 418% 311% 11.6% 49% 3766% 409%

TABLA 7.1: Tabla de Estadisticas por Departamento

n, Media, Desviacién estandar y Coeficiente de variacién
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Departamento | RMM | Cob Edu Tot Cgb AU Cob Acu Urb | Cob EE Rural| Cob EE Urb | Cob EduMuj| NBIRural | NBIUrb IPM Prom Ctrl | Porc Partos PIB Prop Pers
ural Prenat Per NBI
3 [g 3 3 3 3 [g 3 3 3 3 [g 3 3
valle del cauca | 69 g9 85.73 73.90 98.21 95.45 99.11 75.93 1257 7.03 2351 636 97.97 677157 923
15265 933 1519 288 652 134 8.40 539 255 844 059 409 24773.14 342
218.7% 10.9 % 20.6 % 29% 6.8% 14% 11.1% 429% 36.3% 35.9% 9.2% 42% 365.8% 37.1%
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
vaupés 50.88 4728 387 8270 1535 9227 4195 8259 3092 80.08 213 54.80 202.89 70.89
11976 27.46 120 924 835 270 2047 14.00 1125 451 058 2.3 20423 546
200.0 % 58.1% 30.9% 11.2% 54.4% 2.9% 48.8% 17.0% 36.4% 5.6% 27.1% 40.7 % 100.7 % 7.7%
5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
vichada 135.63 94.57 1075 87.35 19.92 92.50 86.70 7174 3183 68.75 270 7215 41685 5221
188.06 3488 757 8.36 1335 275 3381 1584 440 15.6 155 19.48 37132 1460
1387% 369% 704% 9.6% 67.0% 30% 39.0% 21% 138% 21% 57.2% 27.0% 89.1% 280%

TABLA 7.2: Tabla de Estadisticas por Departamento
n, Media, Desviacién estandar y Coeficiente de variacién

Anexo 3. Graficos densidades de las covaribles

Las siguientes figuras presentan las densidades posteriores de los coeficientes de
regresion estimados en el modelo hurdle multinivel. Estas se incluyen como material
complementario para ilustrar la forma y dispersion de las distribuciones posteriores,
mientras que la inferencia principal se basa en los resiimenes presentados en el cuer-
po del documento.

Densidades posteriores de los coeficientes (Bernoulli)
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FIGURA 7.1: Densidades posteriores de los coeficientes de regresion
correspondientes al componente Bernoulli del modelo hurdle multi-
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Densidades posteriores de los coeficientes (Lognormal)
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FIGURA 7.2: Densidades posteriores de los coeficientes de regresién
correspondientes al componente lognormal del modelo hurdle mul-
tinivel.
° »
Anexo 4. Creacién base de datos - Stan
# ================================================================= #
# 0. Cargar base (como en tu script INLA)
# s===s==ss=ssssss=sss=ss=sss=ssssss=sssssssssssssssss=ssssss=ss====
library(readxl); library(dplyr); library(rstan)
# file.choose()
Archivo <- # Direccion donde se encuentra la base de datos
Base.Unica <- read_excel(Archivo, sheet = "Base”, .name_repair = "minimal")
Base.Unica <- Base.Unica %>% rename(
Departamento = "Departamento”,
Municipio = "Municipio”,
RMM = "RMN",
cod_mpio = "Codigo Municipio”,
cob_edu_bruta_tot = "Cobertura bruta en educacion - Total (2022,12)",
cob_acue_rur = "(Cobertura de acueducto rural (Censo) (2018,12)",
cob_acue_urb = "(Cobertura de acueducto urbana (Censo) (2018,12)",
cob_ene_rur = "(Cobertura de Energia Eléctrica Rural (Cemso) (2018,12)",
cob_ene_urb = "(Cobertura de Energia Eléctrica Urbana (Censo) (2018,12)",
cob_edu_neta_muj = "Cobertura neta en educacién total - Mujeres (2022,12)",
iica = "Indice de Incidencia del Conflicto Armado - IICA (2021,12)",
nbi_rur = "fndice de Necesidades Bdsicas Insatisfechas - NBI - en el drea rural
— (2018,12)",
nbi_urb = "Indice de Necesidades Bdsicas Insatisfechas - NBI - en el drea urbana
— (2018,12)",
ipm = "fndice de pobreza multidimensional - IPM\r\r\n (2018,12)",
cont_prenat = "Promedio de controles prenatales (2020,12)",
partos_calif = "Porcentaje de partos atendidos por personal calificado (2021,12)",
pib = "PIB.2023p",
prop_nbi = "Prop de Personas en NBI (}).1",
irca = "IRCA.2023",
long = "Longitud",
lat = "Latitud"
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# ================================================================= §
# 1. Crear Z, IDs y estandarizar covariables
# ================================================================= §

covs <- c("cob_edu_bruta_tot","cob_acue_rur","cob_acue_urb","cob_ene_rur",
"cob_ene_urb"," cob_edu_neta_muj","iica”,"nbi_rur","nbi_urd",
"ipm", " cont_prenat"”,"partos_calif","pidb","prop_nbi", " irca")
Base.Unica <- Base.Unica %>%
mutate (Departamento = as.factor (Departamento),

Municipio = as.factor(Municipio),
dep_id = as.integer(Departamento),
mpio_id = as.integer(Municipio),

Z = as.integer (RMM > 0))

for (v in covs) {
if (v %in’, names(Base.Unica)) {

Base.Unical[[v]] <- as.numeric(as.character(Base.Unical[v]]))

Base.Unical[pasteO(v, "

s")]1] <- as.vector(scale(Base.Unical[v]]))

#

#

covs_names_s <- c("cob_edu_bruta_tot_s", "cob_acue_rur_s", "cob_acue_urb_s",
"cob_ene_rur_s", "cob_ene_urb_s", "cob_edu_neta_muj_s",

"4ica_s", "mbi_rur_s", "mnbi_urb_s", "ipm_s",
"cont_prenat_s", "partos_calif_s", "pib_s", "prop_nbi_s")
#
#
vars_needed <- c("RMM", "Z", "dep_id", "mpio_id", covs_names_s)
Base.Unica.stan <- Base.Unica %>%
dplyr::select(all_of (vars_needed)) %>% na.omit()
X_matrix <- as.matrix(Base.Unica.stan[, covs_names_s])
# ss===s===s=====================s======s============================= #
# 4. Indices y datos positivos
# ================================================================= #
ii_pos <- which(Base.Unica.stan$RMM > 0)
y_pos <- log(Base.Unica.stan$RMM[ii_pos])
pos_idx_lookup <- rep(0, nrow(Base.Unica.stan))
pos_idx_lookup[ii_pos] <- seq_along(ii_pos)
# s============================s================s================== #
# 5. Reindexar IDs (contiguos)
# ===========================================================s====== #
Base.Unica.stan <- Base.Unica.stan %>%
mutate(dep_id_stan = as.integer(as.factor(dep_id)),
mpio_id_stan = as.integer(as.factor(mpio_id)))
#
#

stan_data <- list(
N_total = nrow(Base.Unica.stan),

N_pos = length(ii_pos),

K = ncol(X_matrix),

N_dep = max(Base.Unica.stan$dep_id_stan),
N_mpio = max(Base.Unica.stan$mpio_id_stan),
Z = Base.Unica.stan$Z,

y_pos = y_pos,

X = X_matrix,

dep_id = Base.Unica.stan$dep_id_stan,

mpio_id = Base.Unica.stan$mpio_id_stan,
ii_pos = ii_pos,
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pos_idx_lookup = pos_idx_lookup)

Anexo 5. Modelo en formato C++

data {
int<lower=1> N_total;
int<lower=1> N_pos;
int<lower=1> K;
int<lower=1> N_dep;
int<lower=1> N_mpio;

array[N_total] int<lower=0, upper=1> Z;
vector [N_pos] y_pos;
matrix[N_total, K] X;

array[N_total] int<lower=1, upper=N_dep> dep_id;
array[N_total] int<lower=1, upper=N_mpio> mpio_id;

array[N_pos] int<lower=1, upper=N_total> ii_pos;
array[N_total] int<lower=0, upper=N_pos> pos_idx_lookup;

}

parameters {
real alpha_O0;
vector[K] beta_b;
vector [N_dep] alpha_dep_raw;
vector [N_mpio] alpha_mpio_raw;
real<lower=0> sigma_dep_b;
real<lower=0> sigma_mpio_b;

real mu_O;

vector[K] beta_g;

vector [N_dep] mu_dep_raw;
vector [N_mpio] mu_mpio_raw;
real<lower=0> sigma_dep_g;
real<lower=0> sigma_mpio_g;

real<lower=0> sigma_y;

}

transformed parameters {
vector [N_total] eta_b;
vector [N_total] eta_g;

vector[N_dep] alpha_dep = alpha_dep_raw * sigma_dep_b;
vector [N_mpio] alpha_mpio = alpha_mpio_raw * sigma_mpio_b;
vector [N_dep] mu_dep = mu_dep_raw * sigma_dep_g;
vector[N_mpio] mu_mpio = mu_mpio_raw * sigma_mpio_g;

for (n in 1:N_total) {
eta_b[n] = alpha_0 + X[n] * beta_b + alpha_depl[dep_id[n]] + alpha_mpio[mpio_id[n]];
eta_g[n] = mu_0 + X[n] * beta_g + mu_depl[dep_id[n]] + mu_mpio [mpio_id[n]];

¥

}
model {
// Priors para Desviaciones Estandar de la parte Binomial (Z)
sigma_dep_b ~ cauchy(0, 1); // Cauchy(0, 1) - Flexible para el efecto superior

sigma_mpio_b ~ cauchy(0, 0.5); // Cauchy(0, 0.5) - Mas estricta para el efecto anidado

// Priors para Desviaciones Estandar de la parte Log-Normal (y_pos)

sigma_dep_g ~ cauchy(0, 0.25); // Cauchy(0, 0.25) - Basado en su prior original
sigma_mpio_g ~ normal(0, 0.05);// sigma_mpio_g ~ cauchy(0, 0.2); // Cauchy(0, 0.2) - Mas
— estricta, corrige la no-convergencia de sigma_mpio_g

// Prior para la Desviacidén Estandar Residual (sigma_y)
sigma_y ~ normal(0, 1.5); // Reemplaza el Prior de Jeffreys por una Half-Cauchy
— regularizadora
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// Nota: Las priors para los "raw"” effects permanecen std_normal()
alpha_dep_raw ~ std_normal();

alpha_mpio_raw ~ std_normal();

mu_dep_raw ~ std_normal();

mu_mpio_raw ~ std_normal();
// Priors para Interceptos y Coeficientes Fijos (si son débilmente informativas)

alpha_O ~ normal(0, 1.0);

mu_0 ~ normal(0, 1.0);

beta_b ~ normal(0, 1.0); // Asumiendo que las covariables (X) estan estandarizadas (muy
< importante)

beta_g ~ normal(0, 1.0);

Z ~ bernoulli_logit(eta_b);

for (i in 1:N_pos)
y_pos[i]l ~ normal(eta_g[ii_pos[il], sigma_y);
}

generated quantities {
vector[N_total] log_lik;
vector [N_total] E_RMM_pred;

for (n in 1:N_total) {
real p_Z1 = inv_logit(eta_b[n]);
real E_pos = exp(eta_g[n] + 0.5 * square(sigma_y));
E_RMM_pred[n] = p_Z1 * E_pos;

if (Z[n] == 0) {
log_lik[n] = bernoulli_logit_lpmf(0 etay[n]);
else
int pos;dx = pos;dxjookup(n];
log;ik[n] = bernoullijogit;pmf(1 eta_blnl)
+ normal_lpdf (y_pos [pos_idx] m eta_gln], sigma_y);

}

}

Anexo 6. Algoritmo principal

#
#
#
#

library(ggplot2); library(bayesplot); library(dplyr)

library(tidyr); library(posterior);library(bayesplot)

library(ggplot2) ;library(patchwork) ;library(bayesplot)

library(ggtext) ;library(ggplot2); library(patchwork)

# Seleccionar la Version de Rstools (Una unica ocasion)

A e e T #

Sys.which("make") # file.edit(""/.Rprofile”)

# Sys.setenv(PATH = "C:/rtools{4/usr/bin;C:/rtools4{/mingwé4/bin")

# Configurar directorio de trabajo

A e e it #

# choose. files()
Directorio <- "(:/Users/Jose Alejandro E.M/OneDrive/Proyecto De Grado/RStudio/Modelo Stan"
getwd () ;setwd(Directorio) ;getwd()

list.files()
source("Data_STAN_RMM.R" ) # Anezo J

# Instalar el paquete cmdstanr
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# Instala el paquete cmdstanr desde el repositorio oficial de Stan
# install.packages("cmdstanr”, repos =
— c("https://mc-stan.org/r-packages/", getlOption("repos")))

library(cmdstanr)

# El proceso (+) solo se lleva a cabo en una sola ocasion

# cmdstanr::install_cmdstan(cores = 4,overwrite = TRUE, quiet = FALSE)
# cmdstanr::cmdstan_version()

cmdstan_path() # 1. Donde esta instalado el "cmdstan"
# rebuild_cmdstan() # 2. Reconstruir cmdstan

mod_hurdle <- cmdstan_model("hurdle_rmm.stan") # Modelo y especificaciones del mismo

fit_hurdle_final <- mod_hurdle$sample(

data = stan_data, # Datos que el modelo Stan necesita (lista declarada en
< 'data{}')
chains = 4, # Numero de cadenas MCMC independientes
parallel_chains = 4, # Cudntas cadenas correr al mismo tiempo (acelera el proceso)
iter_warmup = 5000, # Iteraciones de calentamiento (ajuste interno del sampler)
iter_sampling = 10000, # Iteraciones que si se usan para la posterior (muestras finales)
seed = 123, # Semilla para obtener resultados reproducibles
adapt_delta = 0.995, # Controla la precision del sampler; alto = menos divergencias

#

max_treedepth = 15)
— complejos

Profundidad mdzima de NUTS; evita saturacion en modelos

class(fit_hurdle_final)

e e et P #
# Guardar el modelo
e e e T T TP #

# saveRDS(fit_hurdle_final, file = "modelo_hurdle_guardado.rds") # Guardar
fit_hurdle_final <- readRDS("modelo_hurdle_guardado.rds") # Cargar
class(fit_hurdle_final2)

# ========s==s=s==ssss=sss=s=sssssssssSsssssSssssssssssssssssssssssssss=s
## 1.1.Parametros principales del modelo multinivel hurled
# =s======s==ss=s=s=ss=sss==ssssssssssssSsssssssssssssssssssssssssssss=s
pars_main <- c("alpha_0","mu_0", # Interceptos: parte binaria (0) y parte
< continua (0)
"sigma_dep_b","sigma_mpio_b", # Desv. estdndar efectos aleatorios
— (departamento/municipio) parte binaria
"sigma_dep_g","sigma_mpio_g", # Desv. estdndar efectos aleatorios
— (departamento/municipio) parte gaussiana
"sigma_y") # Desv. estdndar residual de la parte gaussiana

< (ruido)

# Resumen. Pardmetros principales (pars_main)
fit_hurdle_final$summary(pars_main)

# Resumen. Indicadores de diagndstico MCHC

# (1). Rhat (Gelman-Rubin diagnostic) - Convergencia (Eczelente: 1.00 - 1.01)

# (2). ESS_bulk (Effective Sample Size - bulk) - muestreo en la zona central (ess_bulk alt)
# (3). ESS_tail (Effective Sample Size - tail) - muestreo en las colas (ess_tail alto)

fit_hurdle_final$summary(pars_main) [, c("wvariable”,"rhat","ess_bulk","ess_tail")]

#Resumen. Diagndsticos del muestreo NUTS:

# (1) "num_divergent": Nimero de divergencias durante el muestreo

— - 0 = perfecto, no hubo problemas de exploracion.

# (2) "num_maz_treedepth": Nimero de veces que NUTS alcanzé el mdzimo de profundidad del
— drbol - 0 = nunca se saturd, trayectorias adecuadas.

# (3) "ebfmi": E-BFMI (Energy Bayesian Fraction of Missing Information)

< - >0.3 aceptable, >0.8 excelente (muestreo es muy estable y bien mezclado)
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fit_hurdle_final$diagnostic_summary()

# Cdlculo y grdafico de la RMM predicha (media posterior)

draws <- fit_hurdle_final$draws (" E_RMN_pred") # muestras que Stan genera de
— la distribucion posterior de cada pardmetro. Cada draw = un posible walor que el pardmetro
< puede tomar segun el modelo y los datos.

E_RMM_pred_mean <- posterior::summarise_draws(draws)3$mean # valor esperado de RMM

— predicha por cada unidad

E_RMM_pred_mean <- fit_hurdle_final$summary("E_RNM_pred")$mean # Eztraer directamente

# Valor esperado de RMM por unidad (Municipios)

plot (E_RMM_pred_mean,type = "1")

plot (E_RMM_pred_mean, type = "n", xlab = "Unidades", # Municipios
ylab = "RMM Predicha”, las = 1);grid()

lines (E_RMM_pred_mean, col = "steelblue”, lwd = 2)

# Valor esperado de RMM por unidad (Departamentos)

E_RMM_pred_dep <- data.frame(dep_id
— al departamento

stan_data$dep_id, # Vector para identificar

RMM_pred = E_RMM_pred_mean) %>% # Media posterior por
— unidad (Departamento)
group_by(dep_id) %>}, summarise(RMM_pred_mean = mean(RMM_pred)) # media por departamento
plot (E_LRMM_pred_dep, type = "n", xlab = "Unidades"”, # Municipios
ylab = "RMM Predicha”, las = 1);grid()
lines(E_RMM_pred_dep, col = "steelblue”, lwd = 2)

library(cmdstanr) ; library(posterior) # para as_draws_*
library(bayesplot) # para memc_*()
color_scheme_set("brightblue”) # opcional

# extraer draws
draws <- fit_hurdle_final$draws()

#
#
mcmc_hist (draws, pars = pars_main) # Histogramas
mcme_dens (draws, pars = pars_main) # Densidades
mcmc_trace(draws, pars = pars_main)
# Histogramas marginales de los parametros principales
A e e #
{windows (width = 30, height = 20)
mcmc_hist(draws, pars = pars_main,
facet_args = list(ncol = 3, nrow = 3),
binwidth = NULL, # deja que bayesplot decida
alpha =1, # transparencia
fill = "skyblue") + # color del histograma
theme_minimal() +
theme (
panel.spacing = unit (0.5, "em"),
strip.background = element_rect(fill = "lightgray"”, color = "black"),
strip.text = element_text(face = "bold", size = 10),
panel.border = element_rect(color = "gray20", £ill = NA, size = 0.1)) +
scale_y_continuous(expand = expansion(mult = c(0, 0.1)))}
# Densidades marginales de los parametros principales
A e e T #

{windows(width = 30, height = 20)
mcmc_dens (draws, pars = pars_main,
facet_args = list(ncol = 3, nrow = 3), # Pantalla
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alpha =1) + # Transparencia

theme_minimal() +
geom_density(aes(y = ..density..), color = "black"”, size = 0.2,fill = "steelblue”) +
theme (

panel.spacing = unit (0.5, "em"),

strip.background = element_rect(fill = "1lightgray"”, color = "black"),

strip.text = element_text(face = "bold", size = 10),

panel.border = element_rect(color = "gray20"”, £fill = NA, size = 0.1)) +

scale_y_continuous(expand = expansion(mult = c(0, 0.1))) 1}

# Traceplots de los parametros principales

{windows (width = 30, height = 20);
mcmc_trace(draws, pars = pars_main,
facet_args = list(ncol = 3, nrow = 3)) +
theme_minimal() +

theme (
panel.spacing = unit (0.5, "em"),
strip.background = element_rect(fill = "1lightgray"”, color = "black"),
strip.text = element_text(face = "bold", size = 10),
panel.border = element_rect(color = "gray20", £ill = NA, size = 0.1),
legend.position = "none”)}

# Graficar dreas

mcmc_areas (draws, pars = pars_main) +
theme_minimal (base_size = 12) +
theme (
panel.border = element_rect(color = "gray20"”, fill = NA, size = 0.2), # recuadro
panel.spacing = unit(0.5, "em"))

# Opcion 2
library(bayesplot); library(ggtext); library(patchwork)

plots_list <- lapply(pars_main, function(p){

mcmc_areas (draws, pars = p,
# prob =0.9, # 90/ intervalo de credibilidad
# prob_outer = 1, # interno
# point_est = "median"
) + labs(title = p) + theme_minimal(base_size = 8) +
theme (
plot.title = element_textbox_simple(fill = "1lightgray"”, color = "black"”, halign = 0.5,
face = "bold", padding = margin(t = 2, r = 5, b = 2, 1 = 5),linewidth = 0.2, linetype
- =1),
panel.border = element_rect(color = "gray20", £fill = NA, size = 0.2),

axis.title.y = element_blank(),
axis.text.y = element_blank())})

{windows (width = 30, height = 20); wrap_plots(plots_list, ncol = 3)}

# final_plot <- wrap_plots(plots_list, ncol = 3)
# ggsave("mis_graficos.png”, plot = final_plot, width = 30, height = 20, units = "cm", dpi =

—  600)
I e e #
#orcrrororrrororrorororrrorirrororirririiirorrrirroriiciroiiiiii o f
### (Opcion 2). Histogramas y densidades marginales ----
#orcrrorrrrrorrrrrrororiroririrorirciroriiroriiiiririiiiiiiiiii o #
library(posterior)
df2_long <- df2 %>J, as.data.frame() %>% # convierte a data.frame normal
mutate(iter = row_number()) %>%
pivot_longer(cols = all_of (pars_main) ,names_to = "wvariable”, values_to = "walue”)

# Etiquetas matemdticas
pars_labels <- c(
"alpha_0" = "alphal0]",
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"mu_0"

"sigma_dep_b"
"sigma_mpio_b"
"sigma_dep_g"
"sigma_mpio_g"
"sigma_y"

"mu[0]",

"sigma[dep] “{(b)}",
"sigma[mpio] ~{(b)}",
"sigmal[dep] “{(g)}",
"sigmalmpio] ~{(g)}",
”sigma,[y] H)

# Histogramas marginales de los parametros principales

{windows(width = 30, height = 20);
geplot (df2_long, aes(x = value)) +
geom_histogram(bins = 30, fill = "steelblue”, color

theme_minimal (base_size = 12) +

theme (

panel.border
panel.spacing
strip.text
axis.title.x
axis.title.y

= element_rect(color = "gray20", fill = NA, size

= unit (0.2, "em"),
= element_text(face = "bold", size
= element_text(size = 16, face =
= element_text(size = 16, face =

# Densidades marginales de los parametros principales

{windows(width = 30, height = 20);
ggplot (df2_long, aes(x = value)) +

geom_density(fill

= "steelblue"”, color = "black”, alpha
facet_wrap(“variable, scales = " free”, labeller = as_labeller(pars_labels, label_parsed)) +

theme_minimal (base_size = 12) +

theme (

panel.border
panel.spacing
strip.text

= element_rect(color = "gray20", £fill = NA, size

= unit (0.2, "em"),

# Traceplots de los parametros principales

{windows(width = 30, height = 20);
ggplot(df2_long, aes(x = iter, y = value)) +

geom_line(color

"steelblue”, alpha = 0.8) +

facet_wrap(“variable, scales = " free_y", labeller =

- +

theme_minimal (base_size = 12) +

theme (

panel.border
panel.spacing
strip.text

element_rect(color = "gray20", £ill = NA, size

unit (0.2, "ecm"),
element_text (face = "bold", size

#+ zlab("Iteracidn”) + ylab("Valor del pardmetro")

# ==

?mcmc_intervals

# Intervalos posteriores de los interceptos departamentales (_dep)

draws_alpha_dep <- fit_hurdle_final$draws("”alpha_dep")
< departamentales de la parte binaria

# Grafico: Intervalos para los desviaciones estdandar de los efectos aleatorios
a nivel de departamento

#

mcme_intervals(draws_alpha_dep)

Capitulo 7. Anexos

"black", alpha
facet_wrap(“variable, scales = "free”, labeller = as_labeller(pars_labels, label_parsed)) +

# tamafio y estilo eje X

= element_text(face = "bold", size = 12))}

as_labeller(pars_labels, label_parsed))

# draws de los interceptos
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300 mcmc_intervals(draws_alpha_dep, pars = pasteO("alpha_dep[", 1:10, "]"))
301

302 {windows(width = 30, height = 20);

303 mcmc_intervals(draws_alpha_dep #, pars = pasteO("alpha_dep[", 1:10, "]"),

304 #prob =0.5, # intervalo mds oscuro (Por defecto 0.5)
305 #prob_outer = 0.9, # intervalo mds claro (Por defecto 0.9)
306 #point_est = "median" # Medidas de tendencia central (Por defecto median)
307 ) + theme_minimal(base_size = 12) +

308 geom_vline(xintercept = 0, color = "black”, linetype = "solid", size = 0.7) +

309 theme (panel.border = element_rect(color = "gray20"”, fill = NA, size = 0.2),

310 panel.spacing = unit(0.5, "em"),

311 axis.text.y = element_text(face = "bold"),

312 axis.title = element_text(face = "bold"),

313 plot.title = element_text(face = "bold", size = 14)) +

314 scale_color_manual(values = c("”steelblue”, "skyblue")) }

315

316 # mmmmm i mm e m e e oo #

317 # Municipios - Parte Bernoulls

318 A e T #

319 # Intervalos posteriores de los interceptos municipales (_mun)"

320

321 draws_alpha_mpio <- fit_hurdle_final$draws("alpha_mpio")

322

323 # Grafico: Intervalos para los desviaciones estdndar de los efectos aleatorios

324 # a nivel de municipios

325

326 mcmc_intervals(draws_alpha_mpio) # Demastiados municipios

327 mcmc_intervals(draws_alpha_mpio, pars = pasteO("alpha_mpio[", 1:20, "]"))
328

329 mcmc_intervals (draws_alpha_mpio s

330 pars = pasteO("alpha_mpio[", 1:20, "]"), # selecciona solo los primeros
— 20

331 prob = 0.8,

332 prob_outer = 0.95,

333 point_est = "median") +

334 theme_minimal (base_size = 12) +

335 theme (panel.border = element_rect(color = "gray20"”, fill = NA, size = 0.2),

336 panel.spacing = unit(0.5, "ecm"),

337 axis.text.y = element_text(face = "bold"),

338 axis.title = element_text(face = "bold"),

339 plot.title = element_text(face = "bold", size = 14)) +

340 scale_color_manual (values = c("”steelblue”, "skyblue"))

341

342 B e e #

343  # Departamentos - Parte continua (gaussiana)

344 A e e #

345 # Intervalos posteriores de los interceptos departamentales

346

347 draws_mu_dep <- fit_hurdle_final$draws("mu_dep") # Draws de interceptos departamentales de la
— parte continua

348

3499 mcmc_intervals(draws_mu_dep)

350

351  {windows(width = 30, height = 20);

352 mcmc_intervals(draws_mu_dep, # pars = paste0("alpha_dep[", 1:10, "]"),

353 prob = 0.5, # intervalo mds oscuro (Por defecto 0.5)
354 prob_outer = 0.9, # intervalo mds claro (Por defecto 0.9)
355 point_est = "median" # Medidas de tendencia central (Por defecto median)
35 ) + theme_minimal(base_size = 12) +

357 theme (panel.border = element_rect(color = "gray20", fill = NA, size = 0.2),

358 panel.spacing = unit(0.5, "em"),

359 axis.text.y = element_text(face = "bold"),

360 axis.title = element_text(face = "bold"),

361 plot.title = element_text(face = "bold", size = 14)) +

362 scale_color_manual(values = c("”steelblue”, "skyblue”))}

363

364 A e e #

365 # Municipios - Parte continua (gaussiana)

366 e e T #

367 # Intervalos posteriores de los interceptos municipales

368

369 draws_mu_mpio <- fit_hurdle_final$draws("mu_mpio")



370
371
372
373
374
375
376

377
378
379
380
381
382
383
384
385
386
387
388
389
390
391
392
393
394
395
396
397
398
399
400
401
402
403
404

406
407

408

409
410
411
412
413
414
415
416
417
418
419
420
421
422
423
424
425
426
427
428
429
430
431
432
433
434

436
437
438

102

Capitulo 7. Anexos

mcme_intervals(draws_mu_mpio, pars = pasteO("mu_mpio[", 1:20, "]"))

fit_hurdle_final$summary (pars_main) [,
< c("variable","mean","sd","rhat"," ess_bulk","ess_tail")]

# Eztraer draws de todos los pardmetros con todas las cadenas

draws_sigmas <- fit_hurdle_final$draws(c("”sigma_dep_g","sigma_mpio_g","sigma_y"))
mcme_pairs(draws_sigmas, diag_fun = "dens"”, off_diag_fun

# Desviaciones estdndar (sigmas)

sigmas <- c("sigma_dep_b", "sigma_mpio_b", "sigma_dep_g", "sigma_mpio_g",

draws_sigmas <- fit_hurdle_final$draws(sigmas)
mcmc_pairs(draws_sigmas, diag_fun = "dens”, off_diag_fun = "hez")
rm(sigmas, draws_sigmas)

# Interceptos globales

interceptos_globales <- c("alpha_0", "mu_0")
draws_global <- fit_hurdle_final$draws(interceptos_globales)
mcmc_pairs(draws_global, diag _fun = "dens”, off_diag_fun = "hez")

rm(interceptos_globales, draws_global)

# #
# #
# BLOQUE 1 - Diagnostico Del Modelo Bayesiano (MCMC) ----

# - - : . #
# ss=s=sssssssssosososososososososososososssosososssosssssososososs g

library(cmdstanr) ; library(posterior) ; library(bayesplot)

# 1. Resumen de las "MCMC": Rhat, ESS, cuantiles (1.2 del modelo hurled)

tabla_diagnostico <- fit_hurdle_final$summary(pars_main) [,

— c("variable", "mean","sd","q5","median"," q95","rhat" , " ess_bulk","ess_tail")]
tabla_diagnostico <- ~colnames<-" (cbind(tabla_diagnostico[,1], round(tabla_diagnosticol[,-1],

< 3)), colnames(tabla_diagnostico))
tabla_diagnostico

# 2. Eztraer los "DRAWS"
# draws <- fit_hurdle_final$draws(pars_main) # Se hizo antes

# 3. Graficos diagnosticos (Ya estan anterioretne en el codigo)

# Traceplots

mcmec_trace (draws, pars = pars_main)

# Densidades posteriores

mcmc_dens (draws, pars = pars_main)

# Areas posteriores (intervalos creibles)
mcmc_areas (draws, pars = pars_main, prob = 0.90)

# s===ss==ss=sssssssssssssssssssssSssSsssssSsssSsSsssSssssssssssssssssssss ff
L e e e e TR #
# BLOQUE 2 - Estimacion De Parametros Principales ----

L e e e e PP #
# =====s=======s=======s====s===s===s=======s=======s=======s====s========== {

library(cmdstanr) ; library(posterior) ; library(bayesplot)
library(dplyr) ; library(ggplot2)

e e T e T #
# 1. Tabla completa de los "Parametros Principales”
e D R e TR #
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439 # 2. Forest Plot (intervalos creibles)

440 A et #

441

442  draws_main <- as_draws_df (fit_hurdle_final$draws(pars_main))

443

44  # Opcion 1 ---> CONFIRMA QUE SE GENERA SIN ERROR

445 p_forest <- mcmc_intervals(draws_main, pars = pars_main)

446

447  # Opcion 2

448 p_forest <- mcmc_intervals(draws_main, pars = pars_main,

449 prob = 0.5, # intervalo mas oscuro (Por
< defecto 0.5)

450 prob_outer = 0.9, # intervalo mds claro (Por
— defecto 0.9)

451 point_est = "median" # Medidas de tendencia central (Por defecto
— median)

452 ) +

453 ggplot2::labs(title = "Intervalos creibles de los pardmetros principales”) +

454 theme_minimal (base_size = 12) +

455 theme (

456 panel.border = element_rect(color = "gray20", fill = NA, size = 0.2),

457 panel.spacing = unit(0.5, "ecm"),

458 axis.text.y = element_text(face = "bold"),

459 axis.title = element_text(face = "bold"),

460 plot.title = element_text(face = "bold", size = 14),

461 legend.position = "none") +

462 scale_color_manual(values = c("steelblue”, "skyblue"))

463

464  {windows(width = 30, height = 20);p_forest}

465

466  # Opcion 3

467

468 plots_list_intervals <- lapply(pars_main, function(p){

469 mcmc_intervals(draws, pars = p,

470 # prob = 0.5,

471 # prob_outer = 0.9,

472 # point_est = "median”

473 ) + labs(title = p) + theme_minimal(base_size = 8) +

474 theme (

475 plot.title = element_textbox_simple(fill = "1lightgray", color = "black"”, halign = 0.5,

— face = "bold", padding = margin(t = 2, r = 5, b = 2, 1 = 5), linewidth = 0.2,
< linetype = 1),

476 panel.border = element_rect(color = "gray20", £fill = NA, size = 0.2),

477 axis.title.y = element_blank(),

478 axis.text.y = element_blank(),

479 legend.position = "none”) +

480 scale_color_manual(values = c("steelblue”, "skyblue"))})

481

482 windows(width = 30, height = 20); wrap_plots(plots_list_intervals, ncol = 3)

483

484 A e #

485 # 3. Densidades posteriores superpuestas

486 et e #

487

488 p_dens <- mcmc_dens(draws_main, pars = pars_main) +

489 ggplot2::labs(title = "Densidades posteriores") +

490 theme_minimal (base_size = 12)

491

492 p_dens # ---> CONFIRMA QUE SE GENERA SIN ERROR

493

494 B e e TP #

495 # 4. Areas creibles Ordenadas (opcional pero recomendable)

496 A e e #

497

498 p_areas <- mcmc_areas (draws_main, pars = pars_main, prob = 0.90) +

499 ggplot2::labs(title = "Areas creibles al 90/ de los pardmetros") +

500 theme_minimal (base_size = 12)

501

502 p_areas

503

504 # s===s=s=s=sssssssssssssSssssSssssSSsssSsSssSsSsSsssSsSsSsssSsSssssSssssSsssssssss

505 I e et #
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506 # BLOQUE 3 - Efectos Aleatorios (Departamentales Y Municipales) ----

507 A e #
508 # ================================================================= }
509

510 library(cmdstanr) ; library(posterior) ; library(bayesplot)
511  library(dplyr) ; library(ggplot2)

512

513 # ========= ==== #
514 # 1. Eztraer

[ I B e et #
516 # Importante: Usa los mombres EXACTO0S del modelo STAN

517 # (mu_dep, mu_mpio) o (alpha_dep, alpha_mpio)

518 # =====================s===s=s=ss==sssssssssssssssssssssssssssssssss=s ff
519

520 # Parte Bernoulli (probabilidad de >0)

521 draws_dep_b <- fit_hurdle_final$summary("”alpha_dep") # efectos departamentales
522 draws_mpio_b <- fit_hurdle_final$summary("”alpha_mpio") # efectos municipales

523

524  # Parte Lognormal (RMM >0)

525 draws_dep_g <- fit_hurdle_final$summary("mu_dep") # efectos departamentales

526 draws_mpio_g <- fit_hurdle_final$summary("mu_mpio") # efectos municipales

527

528

529

530 ====

531

532  tabla_dep_b <- as.data.frame(draws_dep_b) %>% mutate(across(where(is.numeric), ~ round(.,
= 3)))

533 tabla_dep_g <- as.data.frame(draws_mpio_b) %>’ mutate(across(where(is.numeric), ~ round(.,
— 3)))

534

535 tabla_dep_b[, c("wvariable”, "mean","sd","q5","median"," q95")]
53 tabla_dep_gl[, c("wariable”, "mean","sd","q5","median"," q95")]
537
538
539
540
541
542  tabla_mpio_b <- as.data.frame(draws_dep_g) %>% mutate(across(where(is.numeric), ~ round(.,
= 3)))
543 tabla_mpio_g <- as.data.frame(draws_mpio_g) %>% mutate(across(where(is.numeric), ~ round(.,

- 3)))

544

545  tabla_mpio_b[, c("wvariable”, "mean","sd","q5","median"," q95")]

546 tabla_mpio_g[, c("variable"”, "mean","sd","q5","median","q95")]

547

548 ==== #
549
550 ==== #

551

552  # Convertir draws a formato para bayesplot:

553 # representa las muestras posteriores de los pardmetros gemeradas por Stan.
554

555 # Departamentos

556 draws_dep_b_draws <- as_draws_df (fit_hurdle_final$draws("alpha_dep"))
557 draws_dep_g_draws <- as_draws_df (fit_hurdle_final$draws("mu_dep"))

558

559 # Municipios

560 draws_mpio_b_draws <- as_draws_df(fit_hurdle_final$draws("”alpha_mpio"))
561 draws_mpio_g_draws <- as_draws_df (fit_hurdle_final$draws("mu_mpio"))
562

563 # Forest plot Departamentos (Bernoulli)

564 p_dep_b <- mcmc_intervals(draws_dep_b_draws, prob = 0.90) +

565 labs(title = "Efectos aleatorios departamentales (Bernoulli)")

566

567  #Forest plot Departamentos (Lognormal)

568 p_dep_g <- mcmc_intervals(draws_dep_g_draws, prob = 0.90) +

569 labs(title = "Efectos aleatorios departamentales (Lognormal)")
570

571  # Forest plot Municipios (Bernoulli)

572  p_mpio_b <- mcmc_intervals(draws_mpio_b_draws, prob = 0.90) +

573 labs(title = "Efectos aleatorios municipales (Bernoulli)")
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# Forest plot Municipios (Lognormal)
p_mpio_g <- mcmc_intervals(draws_mpio_g_draws, prob = 0.90) +
labs(title = "Efectos aleatorios municipales (Lognormal)")

# ordena los departamentos/municipios de mayor a menor efecto Bernoulli, es decir,
# cudles departamentos tienen mayor tendencia a que ocurra un valor positivo
# en la variable RMM segin la parte binaria del modelo.

ranking_dep_b <- tabla_dep_b %>/, arrange(desc(mean))
ranking_dep_g <- tabla_dep_g %>/ arrange(desc(mean))

ranking_mpio_b <- tabla_mpio_b %>% arrange(desc(mean))
ranking_mpio_g <- tabla_mpio_g %>/ arrange(desc(mean))

head(ranking_dep_b)
head(ranking_dep_g)
head(ranking_mpio_b)
head(ranking_mpio_g)

3 (2023): Identificar factores sociodemogrdificos asociados a la RMY
# Basado en efectos fijos (betas) del modelo hurdle multinivel en Stan

library(posterior)
library(dplyr)
library(stringr)
library(tidyr)

# 1) Nombres de covariables en el mismo orden de X
X_names <- covs_names_s # <-- este es el match correcto con beta_l[k]

# 2) Eztraer draws SOL0O de betas (mds rdpido que eztraer todo)
draws_betas <- as_draws_df(fit_hurdle_final$draws(c("”beta_b", "beta_g")))

# 3) Pasar a formato largo y resumir posterior
regex_index <- " (?<=\{\\[)\\d+(2=\\\\])" # escapamos los backslashes
betas_long <- draws_betas %>/
pivot_longer(
cols = everything(),

names_to = "param”,
values_to = "walue”
) h>%
mutate (

comp = case_when(
str_detect(param, " “beta_b\\\\[") ~ "Bernoullsi (logit): Pr(RMN>0)",
str_detect(param, " “beta_g\\\\[") ~ "Lognormal: log(RMM) | RMM>0",
TRUE ~ NA_character_

),

k = as.integer(str_extract(param, regex_index)),

covariable = X_names [k]

)

tabla_betas <- betas_long %>%
group_by(comp, covariable, k) %>%
summarise (

mean = mean(value),

sd = sd(value),

q025 = quantile(value, 0.025),
median = median(value),

q975 = quantile(value, 0.975),

p_gt0 = mean(value > 0),
p_-1t0 = mean(value < 0),

pd = pmax(p_gt0, p_1t0),
sigd5s = (q025 > 0) [l (975 < 0),
.groups = "drop"

) W>h
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arrange (comp, desc(sig95), desc(pd), desc(abs(mean)))

# 4) Interpretacidn en escalas utiles
tabla_betas_interpret <- tabla_betas %>’

mutate (
OR_mean =
OR_q025 =
OR_q975 =
Factor_mean =
Factor_q025 =
Factor_q975 =

print(tabla_betas

i
i
i

felse(str_detect(comp, "Bernoulli"), exp(mean), NA_real_ ),
felse(str_detect(comp, "Bernoulli"), exp(q025), NA_real_ ),
felse(str_detect(comp, "Bernoulli"), exp(q975), NA_real_ ),
ifelse(str_detect(comp, "Lognormal"”), exp(mean), NA_real_ ),
ifelse(str_detect(comp, "Lognormal"), exp(q025), NA_real ),
ifelse(str_detect(comp, "Lognormal"”), exp(q975), NA_real_))

interpret, n = Inf, width = Inf)

# 5) Tablas separadas para el Objetivo 3

tabla_obj3_bernoulli <- tabla_betas_interpret %>/

filter(str_detect(comp, "Bernoulli")) %>%

select(covariable, mean, q025, q975, OR_mean, OR_q025, OR_q975, pd, sig95)
tabla_obj3_lognormal <- tabla_betas_interpret %>/

filter(str_detect(comp, "Lognormal")) %>

select(covariable, mean, q025, q975, Factor_mean, Factor_q025, Factor_q975, pd, sig95)

print(tabla_obj3_bernoulli, n = Inf, width

Inf)

print(tabla_obj3_lognormal, n = Inf, width = Inf)




107

Bibliografia

Instituto Nacional de Salud (INS). (2022a). Informe de evento Mortalidad Materna
(Codigo 551) [Consultado el 29 de mayo de 2025]. https:/ / www.ins.gov.
co/buscador-eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD%20MATERNA %
20INFORME%20PRIMER %20SEMESTRE%202022.pdf

Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE). (2021). Informe es-
tadistico sociodemografica aplicada (Ntimero 9) [Consultado el 29 de mayo
de 2025]. https:/ / www.dane.gov.co/ files / investigaciones / poblacion /
informes-estadisticas-sociodemograficas /2021-12-20-mortalidad-materna-
en-colombia-en-la-ultima-decada.pdf

Instituto Nacional de Salud (INS). (2022b). Informe de mortalidad materna, Colom-
bia, 2022 [Consultado el 29 de mayo de 2025]. https:/ /www.ins.gov.co /
buscador - eventos / Informesdeevento / MORTALIDAD % 20MATERNA %
20INFORME %202022.pdf#:~:text=E1%20prop %C3 %B3sito%20de%20este %
20documento%20es

Min, Y. and Agresti, A. (2005). Modelos de efectos aleatorios para medidas repetidas
de datos de conteo inflados a cero [Consultado el 29 de mayo de 2025]. https:
/ /journals.sagepub.com/doi/abs/10.1191/1471082x05st0840a

Jabessa, S., & Jabessa, D. (2021). Modelo bayesiano multinivel sobre mortalidad ma-
terna en Etiopia [Consultado el 29 de mayo de 2025].

Oliveira, . V. G, et all. (2023). Mortalidad materna en el noreste de Brasil 2009-
2019: distribucién espacial, tendencia y factores asociados [Consultado el
29 de mayo de 2025]. https: / / www.scopus.com / pages / publications /
85175530046

Instituto Nacional de Salud (INS). (2020). Informe del evento - Mortalidad Materna
Colombia 2022 [Consultado el 29 de mayo de 2025]. https:/ /www.ins.gov.
co/buscador-eventos /Informesdeevento/ MORTALIDAD %20MATERNA _
2020.pdf

Marca Pais. (2025). ;Cémo es la organizacién politico-administrativa de Colombia?
[Consultado el 3 de marzo de 2025]. https:/ /colombia.co/ pais-colombia /
como-es-la-organizacion-politico-administrativa-de-colombia

Sandoval-Vargas, Y. G. and Eslava-Schmalbach, J. H. (2013). Inequidades en mortali-
dad materna por departamentos en Colombia para los afios (2000-2001),(2005-
2006) y (2008-2009) [Consultado el 29 de mayo de 2025]. https: / / www.
scielosp.org/pdf/rsap/2013.v15n4/579-591/es

U.S. Census Bureau. (2022). Measuring maternal mortality: Select topics in interna-
tional censuses [Consultado el 29 de mayo de 2025]. https:/ / www.census.
gov / content / dam / Census / programs-surveys / international - programs /
stic/maternal-mortality-in-a-census-6.pdf


https://www.ins.gov.co/buscador-eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD%20MATERNA%20INFORME%20PRIMER%20SEMESTRE%202022.pdf
https://www.ins.gov.co/buscador-eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD%20MATERNA%20INFORME%20PRIMER%20SEMESTRE%202022.pdf
https://www.ins.gov.co/buscador-eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD%20MATERNA%20INFORME%20PRIMER%20SEMESTRE%202022.pdf
https://www.dane.gov.co/files/investigaciones/poblacion/informes-estadisticas-sociodemograficas/2021-12-20-mortalidad-materna-en-colombia-en-la-ultima-decada.pdf
https://www.dane.gov.co/files/investigaciones/poblacion/informes-estadisticas-sociodemograficas/2021-12-20-mortalidad-materna-en-colombia-en-la-ultima-decada.pdf
https://www.dane.gov.co/files/investigaciones/poblacion/informes-estadisticas-sociodemograficas/2021-12-20-mortalidad-materna-en-colombia-en-la-ultima-decada.pdf
https://www.ins.gov.co/buscador-eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD%20MATERNA%20INFORME%202022.pdf#:~:text=El%20prop%C3%B3sito%20de%20este%20documento%20es
https://www.ins.gov.co/buscador-eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD%20MATERNA%20INFORME%202022.pdf#:~:text=El%20prop%C3%B3sito%20de%20este%20documento%20es
https://www.ins.gov.co/buscador-eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD%20MATERNA%20INFORME%202022.pdf#:~:text=El%20prop%C3%B3sito%20de%20este%20documento%20es
https://www.ins.gov.co/buscador-eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD%20MATERNA%20INFORME%202022.pdf#:~:text=El%20prop%C3%B3sito%20de%20este%20documento%20es
https://journals.sagepub.com/doi/abs/10.1191/1471082x05st084oa
https://journals.sagepub.com/doi/abs/10.1191/1471082x05st084oa
https://www.scopus.com/pages/publications/85175530046
https://www.scopus.com/pages/publications/85175530046
https://www.ins.gov.co/buscador-eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD%20MATERNA_2020.pdf
https://www.ins.gov.co/buscador-eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD%20MATERNA_2020.pdf
https://www.ins.gov.co/buscador-eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD%20MATERNA_2020.pdf
https://colombia.co/pais-colombia/como-es-la-organizacion-politico-administrativa-de-colombia
https://colombia.co/pais-colombia/como-es-la-organizacion-politico-administrativa-de-colombia
https://www.scielosp.org/pdf/rsap/2013.v15n4/579-591/es
https://www.scielosp.org/pdf/rsap/2013.v15n4/579-591/es
https://www.census.gov/content/dam/Census/programs-surveys/international-programs/stic/maternal-mortality-in-a-census-6.pdf
https://www.census.gov/content/dam/Census/programs-surveys/international-programs/stic/maternal-mortality-in-a-census-6.pdf
https://www.census.gov/content/dam/Census/programs-surveys/international-programs/stic/maternal-mortality-in-a-census-6.pdf

108 Bibliografia

Varela-Ruiz, M., Diaz-Bravo, L., & Garcia-Durén, R. (2012). Descripcién y usos del
método Delphi en investigaciones del drea de la salud. Investigacion en Edu-
cacion Médica, 1(2), 90-95. https:/ /www.elsevier.es/es-revista-investigacion-
educacion - medica - 343 - articulo - descripcion - usos - del - metodo - delphi -
X2007505712427047

Hritcu, R. O. S. (2015). Multilevel models: Conceptual framework and applicability
[Consultado el 29 de mayo de 2025]. https:/ /journals.univ-danubius.ro/
index.php/oeconomica/article/view /2959

Ghosal, S, et all. (2020). Un modelo jerarquico de obstaculos de efectos mixtos para
datos de recuento espaciotemporal y su aplicacion para identificar factores
que afectan la escasez de profesionales sanitarios [Consultado el 29 de mayo
de 2025]. https:/ /academic.oup.com /jrsssc/ article-abstract/69/5/1121/
7058668

Berger, J. (2006). El caso del andlisis bayesiano objetivo [Consultado el 29 de mayo
de 2025]. https:/ /projecteuclid.org/journals /bayesian-analysis /volume-1/
issue-3/The-case-for-objective-Bayesian-analysis/10.1214/06-BA115.short

Gelman, A. (2013). Bayesian Data Analysis [Consultado el 29 de mayo de 2025].
https:/ /sites.stat.columbia.edu/gelman/book /BDA3.pdf

Ros, D. P. (2022). Métodos Monte Carlo basados en cadenas de Markov [Consultado
el 29 de mayo de 2025]. https:/ / zaguan.unizar.es /record /125196 / files /
TAZ-TFG-2022-2905.pdf?version=1

Chen, Y.-C. (2019). Lecture 9: Hamiltonian Monte Carlo. https:/ /faculty.washington.
edu/yenchic/19A_stat535/Lec9_HMC.pdf

Carpenter, B, et all. (2017). Stan: A probabilistic programming language [Consultado
el 29 de mayo de 2025]. https:/ /www.jstatsoft.org/article/view /v076i01/0

Wang, X. and Yue, Y. R. and Faraway, J. J. (2018). Modelado de regresiéon bayesiana
con INLA [Consultado el 29 de mayo de 2025]. https:/ /www.taylorfrancis.
com/books/mono/10.1201/9781351165761/bayesian-regression-modeling-
inla-xiaofeng-wang-yu-ryan-yue-julian-faraway

Wierzchoslawska, J. (2023). Modelado espacial con INLA para el andlisis de la aten-
cién desigual en Skane [Consultado el 29 de mayo de 2025]. https:/ /lup.lub.
lu.se/student-papers/search/publication/9111119

Gomez-Rubio, Virgilio. (2020). Inferencia bayesiana con INLA [Consultado el 29
de mayo de 2025]. https: / / becarioprecario . bitbucket.io / inla - gitbook /
#welcome

Vehtari, A, et all. (2021). https:/ / projecteuclid.org /journals / bayesian- analysis /
volume-16/issue-2/Rank-Normalization-Folding-and-Localization-- An-
Improved-R%cb%86-for/10.1214/20-BA1221 full

Makowski, D., Ben-Shachar, M. S., Chen, S. H. A., & Liidecke, D. (2019). Indices de
efecto, existencia y significacion en el marco bayesiano. Fronteras en la psico-
logia, 10, 2767 https:/ /doi.org/10.3389/fpsyg.2019.02767

Lovric, M. M. (2025). Credible Intervals [Disponible en la pagina institucional del
autor: https://sites.radford.edu/ mlovric/]. https:/ / sites.radford.edu /
~mlovric/Credible_Intervals.html

VanderPlas, J. (2014, junio). Frequentism and Bayesianism III: Confidence, Credi-
bility, and Why Frequentism and Science Don’t Mix [Parte III de una serie
de cinco entradas sobre frecuentismo y bayesianismo]. https:/ /jakevdp.
github.io/blog/2014/06 /12 / frequentism-and-bayesianism-3-confidence-
credibility /


https://www.elsevier.es/es-revista-investigacion-educacion-medica-343-articulo-descripcion-usos-del-metodo-delphi-X2007505712427047
https://www.elsevier.es/es-revista-investigacion-educacion-medica-343-articulo-descripcion-usos-del-metodo-delphi-X2007505712427047
https://www.elsevier.es/es-revista-investigacion-educacion-medica-343-articulo-descripcion-usos-del-metodo-delphi-X2007505712427047
https://journals.univ-danubius.ro/index.php/oeconomica/article/view/2959
https://journals.univ-danubius.ro/index.php/oeconomica/article/view/2959
https://academic.oup.com/jrsssc/article-abstract/69/5/1121/7058668
https://academic.oup.com/jrsssc/article-abstract/69/5/1121/7058668
https://projecteuclid.org/journals/bayesian-analysis/volume-1/issue-3/The-case-for-objective-Bayesian-analysis/10.1214/06-BA115.short
https://projecteuclid.org/journals/bayesian-analysis/volume-1/issue-3/The-case-for-objective-Bayesian-analysis/10.1214/06-BA115.short
https://sites.stat.columbia.edu/gelman/book/BDA3.pdf
https://zaguan.unizar.es/record/125196/files/TAZ-TFG-2022-2905.pdf?version=1
https://zaguan.unizar.es/record/125196/files/TAZ-TFG-2022-2905.pdf?version=1
https://faculty.washington.edu/yenchic/19A_stat535/Lec9_HMC.pdf
https://faculty.washington.edu/yenchic/19A_stat535/Lec9_HMC.pdf
https://www.jstatsoft.org/article/view/v076i01/0
https://www.taylorfrancis.com/books/mono/10.1201/9781351165761/bayesian-regression-modeling-inla-xiaofeng-wang-yu-ryan-yue-julian-faraway
https://www.taylorfrancis.com/books/mono/10.1201/9781351165761/bayesian-regression-modeling-inla-xiaofeng-wang-yu-ryan-yue-julian-faraway
https://www.taylorfrancis.com/books/mono/10.1201/9781351165761/bayesian-regression-modeling-inla-xiaofeng-wang-yu-ryan-yue-julian-faraway
https://lup.lub.lu.se/student-papers/search/publication/9111119
https://lup.lub.lu.se/student-papers/search/publication/9111119
https://becarioprecario.bitbucket.io/inla-gitbook/#welcome
https://becarioprecario.bitbucket.io/inla-gitbook/#welcome
https://projecteuclid.org/journals/bayesian-analysis/volume-16/issue-2/Rank-Normalization-Folding-and-Localization--An-Improved-R%cb%86-for/10.1214/20-BA1221.full
https://projecteuclid.org/journals/bayesian-analysis/volume-16/issue-2/Rank-Normalization-Folding-and-Localization--An-Improved-R%cb%86-for/10.1214/20-BA1221.full
https://projecteuclid.org/journals/bayesian-analysis/volume-16/issue-2/Rank-Normalization-Folding-and-Localization--An-Improved-R%cb%86-for/10.1214/20-BA1221.full
https://doi.org/10.3389/fpsyg.2019.02767
https://sites.radford.edu/~mlovric/Credible_Intervals.html
https://sites.radford.edu/~mlovric/Credible_Intervals.html
https://jakevdp.github.io/blog/2014/06/12/frequentism-and-bayesianism-3-confidence-credibility/
https://jakevdp.github.io/blog/2014/06/12/frequentism-and-bayesianism-3-confidence-credibility/
https://jakevdp.github.io/blog/2014/06/12/frequentism-and-bayesianism-3-confidence-credibility/

Bibliografia 109

Ramirez, M. L. (2016). Autocorrelacién espacial: analogias y diferencias entre el In-
dice de Moran y el Indice Getis y Ord [Consultado el 29 de mayo de 2025].
https:/ /repositorio.unne.edu.ar/handle /123456789 /1694

Zeileis, A. and Kleiber, C. and Jackman, S. (2008). Modelos de regresién para datos
de conteo en R [Consultado el 29 de mayo de 2025]. https:/ / www.jstatsoft.
org/article/view /v027i08/0

Montes Mora, C. L. (2024). Metodologias estadisticas para el andlisis de la asociacion
entre dos estructuras de datos de tres vias [Tesis de maestria, Universidad del
Valle] [Consultado el 29 de mayo de 2025]. https:/ /shre.ink/od1ly

Karimi, J., Cherono, A., Alegana, V., Mutua, M., Kiarie, H., Muthee, R., Temmerman,
M., & Gichangi, P. (2025). Geographic inequalities and socio-demographic
determinants of reproductive, maternal and child health at sub-national le-
vels in Kenya. BMC Public Health, 25, 1656. https://doi.org/10.1186/s12889-
025-22583-w

Monnahan, C. C. (2024). Hacia buenas précticas para evaluaciones bayesianas de po-
blaciones pesqueras ricas en datos utilizando un flujo de trabajo estadistico
moderno [Consultado el 29 de mayo de 2025]. https://acortar.link/Frd1pw

Oliveira, I. V. G, et all. (2024). Mortalidad materna en Brasil: un andlisis de las ten-
dencias temporales y la agrupacién espacial [Consultado el 29 de mayo de
2025]. https:/ /www.scopus.com/pages/publications /85204512305

Lee, D. (2013). CARBayes: un paquete R para modelado espacial bayesiano con
priors autoregresivos condicionales. Revista de Software Estadistico, 55, 1-24.
https:/ /www jstatsoft.org/article/view /v055i13 /0

Gelman, A. (2006). Prior Distributions for Variance Parameters in Hierarchical Mo-
dels [Comment on article by Browne and Draper. Source file: Gelman 2006 .pdf].
Bayesian Analysis, 1(3), 515-534. https://doi.org/10.1214/06-BA117A

Cortés, D. and Vargas, J. E. (2012). Inequidad regional en Colombia [Consultado el
29 de mayo de 2025]. https:/ /repositorio.uniandes.edu.co/items/lecle038-
0574-49e4-b842-1013eb311b99

Siabato, W. and Guzman-Manrique, J. (2019). La autocorrelacién espacial y el desa-
rrollo de la geografia cuantitativa [Consultado el 29 de mayo de 2025]. http:
/ / www.scielo.org.co/scielo.php?pid=50121-215X2019000100001 &script=
sci_arttext

Sanchez-Cantalejo, E. and Ocafia-Riola, R. (1999). Los modelos multinivel o la im-
portancia de la jerarquia [Consultado el 29 de mayo de 2025]. https:/ /www.
sciencedirect.com/science/article/pii/S0213911199713907

Masconi, K. L., Matsha, T. E., Echouffo-Tcheugui, J. B., Erasmus, R. T., & Kengne,
A. P. (2015). Reporte y manejo de datos faltantes en investigacion predictiva
para la diabetes mellitus tipo 2 prevalente no diagnosticada: una revisiéon
sistemdtica. EPMA Journal, 6(1), 7. https: / /link.springer.com / article / 10.
1186/s13167-015-0028-0

Centraal Bureau voor de Statistiek. (s.f.). Indexen en trends (TRIM). https:/ /www.
cbs.nl/nl-nl/maatschappij/natuur-en-milieu /indexen-en-trends--trim--
/ trim-frequently-asked-questions/which-proportion-of-missing-values-in-
the-data-is-allowed-

Hilbe, J. M. (2011). Negative Binomial Regression. Cambridge University Press.

Filippi, V., Chou, D., Ronsmans, C., Graham, W., & Say, L. (2016). Levels and causes
of maternal mortality and morbidity. Reproductive Health, 13(2), S1-S9. https:
/ /europepmc.org/article/nbk/nbk361917


https://repositorio.unne.edu.ar/handle/123456789/1694
https://www.jstatsoft.org/article/view/v027i08/0
https://www.jstatsoft.org/article/view/v027i08/0
https://shre.ink/od1y
https://doi.org/10.1186/s12889-025-22583-w
https://doi.org/10.1186/s12889-025-22583-w
https://acortar.link/Fr41pw
https://www.scopus.com/pages/publications/85204512305
https://www.jstatsoft.org/article/view/v055i13/0
https://doi.org/10.1214/06-BA117A
https://repositorio.uniandes.edu.co/items/1ec1e038-0574-49e4-b842-1013eb311b99
https://repositorio.uniandes.edu.co/items/1ec1e038-0574-49e4-b842-1013eb311b99
http://www.scielo.org.co/scielo.php?pid=S0121-215X2019000100001&script=sci_arttext
http://www.scielo.org.co/scielo.php?pid=S0121-215X2019000100001&script=sci_arttext
http://www.scielo.org.co/scielo.php?pid=S0121-215X2019000100001&script=sci_arttext
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0213911199713907
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0213911199713907
https://link.springer.com/article/10.1186/s13167-015-0028-0
https://link.springer.com/article/10.1186/s13167-015-0028-0
https://www.cbs.nl/nl-nl/maatschappij/natuur-en-milieu/indexen-en-trends--trim--/trim-frequently-asked-questions/which-proportion-of-missing-values-in-the-data-is-allowed-
https://www.cbs.nl/nl-nl/maatschappij/natuur-en-milieu/indexen-en-trends--trim--/trim-frequently-asked-questions/which-proportion-of-missing-values-in-the-data-is-allowed-
https://www.cbs.nl/nl-nl/maatschappij/natuur-en-milieu/indexen-en-trends--trim--/trim-frequently-asked-questions/which-proportion-of-missing-values-in-the-data-is-allowed-
https://www.cbs.nl/nl-nl/maatschappij/natuur-en-milieu/indexen-en-trends--trim--/trim-frequently-asked-questions/which-proportion-of-missing-values-in-the-data-is-allowed-
https://europepmc.org/article/nbk/nbk361917
https://europepmc.org/article/nbk/nbk361917

	Declaración
	Resumen
	abstract
	Agradecimientos
	Introducción
	Planteamiento del Problema
	Justificación
	Pregunta de investigación
	Objetivo General
	Objetivos Específicos


	Marco Teórico
	Marco conceptual
	Mortalidad materna y Razón de Mortalidad Materna
	Factores sociodemográficos

	Marco estadístico
	Metodología Delphi
	Datos Multinivel
	Análisis y modelos multinivel
	Modelo Hurdle Multinivel 
	Componente binaria
	Componente continua
	Priors jerárquicas
	Verosimilitud general
	Distribución a posteriori

	Estimación Bayesiana
	Análisis bayesiano objetivo
	Parametrización no centrada en modelos jerárquicos bayesianos
	Fundamentos de los métodos MCMC
	Métodos avanzados: Hamiltonian Monte Carlo y NUTS

	Modelos Gaussianos Latentes (MGLs)
	Campos aleatorios de Markov gaussianos (GMRF)
	Evaluación del modelo y selección del modelo
	Criterios basados en la información (DIC y WAIC)
	Transformación integral predictiva (PIT)
	Factor de reducción de escala potencial ()
	Probability of Direction (pd)
	Intervalo creible
	Tamaño efectivo de muestra en simulaciones MCMC

	Autocorrelación espacial
	Índice de Moran e Índice General de Getis & Ordon

	Inflación de ceros
	Análisis de Componentes Principales (ACP)
	Análisis de la nube de individuos (Rp)
	Análisis de la nube de variables (Rn)
	Representación Simultánea


	Antecedentes

	Metodología
	Descripción de los datos
	Análisis estadístico
	Análisis exploratorio de datos
	Selección de las variables predictoras
	Análisis via ACP


	Modelo
	Definición del modelo estadístico para la RMM: un enfoque bayesiano
	Uso del análisis bayesiano objetivo en la especificación del modelo
	Modelo hurdle para RMM con inflación de ceros
	Efectos aleatorios con dependencia espacial

	Modelo completo
	Verosimilitud del modelo Hurdle
	Distribuciones a priori
	Distribución a posteriori
	Diagnóstico del modelo
	Estimación e interpretación de los coeficientes del modelo


	Resultados y análisis
	Resultado 1: Análisis descriptivo, espacial y de agrupamiento territorial de la Razón de Mortalidad Materna en Colombia
	Introducción
	Análisis descriptivo a nivel departamental
	Análisis espacial exploratorio
	Análisis univariado
	Análisis de Componentes Principales (ACP)

	Análisis descriptivo a nivel departamental
	Evaluación de agrupamientos territoriales y análisis comparativo
	Correlación espacial
	Caracterización de los grupos de departamentos

	Síntesis del Resultado Uno

	Resultado 2: Modelado bayesiano de la Razón de Mortalidad Materna 
	Diagnóstico de supuestos: Indenpendencia condicional y linealidad
	Linealidad en el logit (parte Bernoulli)
	 Independencia condicional (parte Bernoulli)
	Linealidad en el logit (parte Lognormal)
	 Independencia condicional (parte Lognormal)

	Diagnóstico y convergencia del muestreo MCMC
	Inspección visual del muestreo
	Parámetros de referencia del modelo hurdle

	Efectos aleatorios jerárquicos
	Predicciones posteriores y evaluación del ajuste

	Resultado 3. Factores sociodemográficos asociados a la Razón de Mortalidad Materna en Colombia, 2023
	Resultados del componente Bernoulli: ocurrencia de mortalidad materna
	Resultados del componente lognormal: magnitud de la Razón de Mortalidad Materna condicionada a su ocurrencia
	Síntesis del Resultado tres


	Conclusiones
	Discusión
	Anexos

		2026-02-17T12:18:35-0500
	Sebastian Howard Pacheco Caicedo


		2026-02-17T12:20:46-0500
	Jose Alejandro Echeverry Medina




