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RESUMEN: El empleo de mapas para representar algunas realidades y acontecimientos
relevantes en materia de salud, proporciona probablemente una imagen mas expresiva
de su distribucioén espacial que la simple observaciéon de datos en tablas. Mediante los
mapas se puede conocer el patron de distribucidon geogréfica de estos sucesos, y sugerir
posibles explicaciones sobre las distribuciones identificadas. Consecuentemente, la cons-
truccion y suavizado de mapas han sido objeto de recientes desarrollos metodolégicos.
El enfoque tradicional ha consistido en representar en los mapas las razones
estandarizadas de mortalidad (REM); sin embargo, cuando el nUmero de casos en espa-
cios geograficos reducidos es bajo, las tasas brutas de mortalidad son muy labiles, y su
representacion a través de un mapa exhibe una variacién amplia y poco informativa de
los patrones existentes. Los métodos bayesianos ofrecen la posibilidad de “corregir”
estos mapas, para que emerjan directamente patrones que no serian visibles cuando se
emplean procedimientos estadisticos clasicos. Para ilustrar y explicar mas detallada-
mente ambos métodos se utilizaron los datos de mortalidad por accidentes en Cuba, del
afio 1998. Para este analisis se dividio a la poblacion en 7 grupos de edad: 0 a 14, 15 a 24,
25 a 34, 35 a 44, 45 a 54, 55 a 64, y 65 0 mas afos; en calidad de areas geograficas se
consideraron los 169 municipios del pais. Se muestran dos mapas: uno confeccionado
seguln los métodos tradicionales, y otro segiin los métodos bayesianos. En este Ultimo se
observa claramente el efecto de la suavizacion; el patrén espacial de la mortalidad,
antes difuso, permite apreciar que la mortalidad por accidentes es especialmente
acusada en los municipios mas desarrollados.

DeCS: DISTRIBUCION ESPACIAL/estadisticas y datos numéricos; SALUD; MAPAS;
UBICACIONES GEOGRAFICAS; MORTALIDAD; TEOREMA DE BAYES; DENSIDAD DE
POBLACION; CUBA.

INTRODUCCION observacién de datos organizados en tablas. Tal perspecti-

va aporta, como minimo, una apreciacion complementaria

La representacion mediante mapas, de ciertos aconte- para las representaciones clasicas, ya que pueden manifes-
cimientos de salud relevantes (como la distribucion de la tarse patrones expresivos de ordenamiento geogréafico de
mortalidad) proporciona, en algunos casos, una imagen mas esos sucesos. Si bien los estudios asociados a este enfogque
elocuente de su configuracion espacial, que la mera pueden verse afectados por el llamado sesgo ecolégico,*
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es imprescindible comprender que no siempre se quiere
“trasladar” las conclusiones propias del &mbito grupal al
individual, en cuyo caso el sesgo no es motivo de preocu-
pacién. Por otra parte, las ventajas de su desarrollo son
obvias: tienen bajo costo y permiten responder preguntas
relacionadas con el ambiente muy dificiles de encarar por
otros medios.2*

En su vertiente descriptiva, este tipo de analisis permite
detectar la existencia de agrupaciones espaciales, y con-
tribuye a cuantificar en términos absolutos y relativos la
importancia de las diferencias presentes en un territorio®
(tipicamente un pais). Es muy til para la vigilancia de las
enfermedades crénicas.® En la vertiente exploratoria, ayuda
asugerir posibles explicaciones para las distribuciones iden-
tificadas. En efecto, el estudio de la variacion del riesgo en
el espacio para cierta causa de muerte puede permitir la
formulacién de hipétesis acerca de sus determinantes, y
revelar indicios para orientar futuros estudios de inves-
tigacion que procuren explicaciones mas refinadas.”

Se conoce, sin embargo, que cuando los indicadores
se miden sobre espacios geograficos reducidos, especial-
mente si, ademas, el nimero de casos (numerador) es
pequefio, las tasas brutas de mortalidad o morbilidad son
muy “labiles”, y su representacion a través de un mapa
exhibe una variacién amplia y poco indicativa de los patrones
vigentes.®

El enfoque tradicional para conjurar este problema ha
consistido en representar en los mapas las razones
estandarizadas de mortalidad (REM). Sin embargo, cuando
estas se calculan para areas en las cuales los casos obser-
vados y esperados son escasos, ha sido porque el desenlace
de interés es “raro”, las &reas sobre las que se trabaja son
pequefias, o incluso, por ambas circunstancias. También se
suelen producir estimaciones del riesgo relativo muy extremas
(muy bajas o muy altas en relacién con las demas) que
van ubicandose de manera cadtica en el mapa hasta el
punto de obstaculizar una interpretacion epidemioldgica
verdaderamente sugerente.

Los métodos bayesianos ofrecen la posibilidad de
“corregir” estos mapas, y por la estabilidad que alcanzan
los estimadores, propician que emerjan estructuras que no
pueden apreciarse directamente con los procedimientos
estadisticos clasicos. Por eso numerosos investigadores
aplican las técnicas bayesianas para estimar y “mapificar”
las tasas de mortalidad segun el area geografica.® Como
fundamenta Breslow,'® esos enfoques parecen ser particu-
larmente Utiles para esta tarea, porque pueden incorporar la
estimacion interna de los efectos de la edad sobre las tasas,
y bajo la misma formulacion, contemplar la correlacién
espacial que suelen exhibir entre si las diferentes areas; por
ejemplo, es logico esperar que la mortalidad en cierta uni-
dad territorial, sea mas parecida a la de una contigua, que a
la de una distante.

En este trabajo se repasan los métodos tradicionales y
se bosquejan los recursos bayesianos para el analisis en
areas geograficas pequefias, lo cual se ilustra mediante un
ejemplo en el que se aplican ambos procedimientos.

METODOS TRADICIONALES

Como se sabe, las tablas que contienen tasas por grupos
de edad y sexo no se interpretan facilmente por la gran
cantidad de datos que suelen contener; esto explica la
necesidad de buscar recursos expresivos mas sencillos, que
ayuden en la toma de decisiones.

Para simplificar la discusion, en lo sucesivo considera-
remos que tenemos unidades territoriales en que se puede
desagregar un espacio dado (por ejemplo, un pais) y que
estamos analizando la mortalidad por cierta causa. El examen
de las tasas brutas de estas unidades puede llevar a con-
clusiones erroneas, puesto que las diferencias entre poblaciones
pudieran ser imputables no solo a la intensidad del fené-
meno, sino a confusores entre los cuales el mas clasico
es la estructura por edad, que puede diferir sensiblemente
de una unidad a otra. Por otra parte, operar con tasas especifi-
cas por grupos de edad, es una alternativa para contemplar
esta realidad que no permite un juicio sintético, ya que si,
por ejemplo, se cotejan dos unidades, tendrian que estable-
cerse comparaciones entre tantos pares de valores como
grupos de edad se consideren, y las diferencias entre los
valores de cada par podrian ser de distinta magnitud y sig-
no. De modo que, con el objetivo de neutralizar el efecto de
las distintas composiciones por edad en el célculo de las
tasas brutas, con frecuencia se acude al ajuste de tasas por
edad para cada unidad territorial considerada. Con ese pro-
posito se pueden utilizar dos métodos bien conocidos:

» Ajuste directo: Consiste en aplicar las tasas espe-
cificas de mortalidad de las poblaciones estudiadas
a una misma poblacion hipotética denominada po-
blacion estandar.

 Ajuste indirecto: Compara el nimero observado de
muertes en cada unidad con el nimero esperado que
se obtiene al aplicar las tasas especificas de una po-
blacion de referencia (por ejemplo, la de todo el pais) a
la estructura de edad de cada una de las unidades
territoriales.’? La raz6n entre estos dos ndmeros (ob-
servado y esperado) es lo que se conoce como razén
estandarizada de mortalidad (REM).

Entre estas dos variantes, con frecuencia se prefieren
las REM, en buena medida porque consienten una interpre-
tacion agil y sencilla: por ejemplo, una REM mayor que uno
para una unidad geogréafica dada significa que la mortalidad
para esa unidad es mayor que la que le corresponderia, si su
patrén de mortalidad fuese similar al de la poblacion de
referencia.

Sin embargo, este método ha sido a su vez cuestionado
debido a que las REM pueden resultar notablemente
dependientes de los tamafios poblacionales, lo cual tiene
un impacto sobre la variabilidad de las estimaciones, fend-
meno que ocurre con mas frecuencia cuando las unidades
geogréaficas sobre las que se quieren representar las tasas
son pequefias.t Dicho de otro modo: cuando los datos son
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escasos, se pueden producir estimaciones inestables para
las REM en cada area: tipicamente, las estimaciones extremas
tienden a ubicarse en aquellas areas cuyos tamafios
poblacionales son mas pequefios; puede ocurrir, por ejemplo,
que una REM alta en cierta unidad no necesariamente respon-
da a la presencia de una verdadera singularidad en ese sitio,
sino mas bien a simple azar, que se expresa gracias a la reducida
magnitud de los valores involucrados en su computo.

Para ilustrar y explicar mas detalladamente estas ideas,
consideraremos los datos de mortalidad por accidentes
en Cuba, del afio 1998. En calidad de areas geogréficas se
tomaran los 169 municipios en que se subdivide el pais. La
informacion relacionada con las defunciones se obtuvo de
la Direccion Nacional de Estadistica del Ministerio de Salud
Publica y los datos relacionados con la distribucion de la
poblacion por edades en 1998, fueron proveidos por la
Oficina Nacional de Estadistica. Para el andlisis se consi-
deraron 7 grupos de edad: 0 a 14, 15a 24, 25a 34, 35a 44,
45a54,55a 64y, finalmente, 65 y mas afios.

Para cada municipio laREM tiene la siguiente expresion:

donde d;denota el nimero de defunciones observadas en
el j-ésimo grupo de edad, n;es el total de personas-afio
(equivalente al nimero de personas cuando se opera con
un solo afio), y tjrepresenta Ia tasa de mortalidad de Cuba
en cada grupo de edad (f, —JN— donde c; es el nimero de
defunciones en el grupo de edadj ésimo para todo el paisy
N;el total poblacional en ese grupo); nit; expresa el nimero
esperado de muertes en el j-ésimo grupo de edad. Veamos
como se realizan estos calculos a través de un ejemplo.
Consideremos el municipio Mantua de la provincia méas
occidental de Cuba, Pinar del Rio. La informacion necesaria
para el calculo de las REM se resume en la tabla.

Las defunciones observadas en Mantua aparecen en
la segunda columna; se aprecia, por ejemplo, que en el gru-

po de edad de 0 a 14 afios se produjo una sola muerte por
accidente durante el afio 1998. La suma de esa columna
constituye el numerador de la REM:

Z:

Como vimos anteriormente, el denominador de laREM
es el total de casos esperados. Para calcularlo se divide el
total de defunciones de cada grupo de edad (C) entre la
poblacidn total de ese grupo (N ) y se multiplica el resulta-
do por la poblacion de Mantua del grupo de edad corres-
pondiente. El valor esperado de muertes en el municipio es
la suma de esos productos para todos los grupos de edad:

Consecuentemente, el valor de la REM para Mantua es igual
a 1,05 (resultado de dividir 12 entre 11,4).

La figura 1 muestra la representacion de las REM por
accidentes (1998) para los 169 municipios cubanos. Desde
el punto de vista matematico, la REM es un valor que se
ubica de manera natural alrededor de 1; para que sus valores
se visualicen mas facilmente en este ejemplo, se representan
categorizadas segun su distribucion por quintiles. Las REM
se clasifican, entonces, de acuerdo con los intervalos
siguientes: 0a0,7716; 0,7717a0,8842; 0,8843a1,0297; 1,0298
a1,1804 y 1,1805 a 1,7892. Obsérvese que tal agrupacion
conforma grupos con tamafios bastante homogéneos
(3 con 34 municipios, 1 con 33y 1 con 35). Graficamente, se
representan en cinco tonalidades.

Como se puede apreciar en la figura 1, es dificil discernir
los patrones de mortalidad, hecho que se debe a la presencia
de valores extremos, quizas ocasionados por fluctuaciones
aleatorias no estructurales, que tienen un impacto engafioso
en las &reas mas pequefias. Para esclarecer mas lo que se
quiere expresar cuando se afirma que las tasas son “labiles”
en las areas mas pequefias, profundicemos en el ejemplo.

TABLA. Datos poblacionales y de mortalidad por accidentes en 1998, en el municipio Mantua y en Cuba por grupos de edad

Grupo Defunciones Poblacion Total de defunciones Poblacion total
de edad (;) en Mantua (d;) de Mantua (nj) en Cuba (CJ.) en Cuba (Nj)
0-14 1 6217 345 2417901
15-24 1 4026 462 1531972
25-34 2 5434 709 2216 736
35-44 1 3715 506 1619 490
45-54 1 2946 421 1308 615
55 - 64 2 2946 424 951 361
65 y mas 4 2 055 2430 1093 800
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FIG. 1. Representacion espacial de la razén estandarizada de mortalidad por accidentes, para todos los municipios de Cuba, afio 1998.
Escala 1: 1 000 000

FIG. 2. Diagrama de dispersion de las REM por accidentes en 1998, y los totales poblaciones para los 169 municipios de Cuba.
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Al observar que el municipio Mantua (en el extremo occi-
dental y al norte de la isla) exhibe un tono oscuro, podriamos
pensar que es una zona de elevado riesgo, muy diferente al
de sus municipios vecinos. Sin embargo, adviértase que,
por ejemplo, en el grupo de 55 a 64 afios, la tasa de mortalidad
asciende a 10,0, un nimero mucho mayor que el correspon-
diente a toda Cuba para ese grupo de edad (que ascendi6 a
4,5). Pero resulta que tan alarmante cifra se debe a solo
2 defunciones. Si se hubiera producido solo una muerte en
ese grupo (quizas debido a un hecho tan coyuntural como
que la victima de un accidente de transito pudo sobrevivir
ya que por casualidad pas6 una ambulancia por la zona del
accidente cuando éste se produjo), entonces la tasa especi-
fica se reduciria a la mitad, la frecuencia observada seria
igual a 11y la REM pasaria aser 0,96. A la representacion de
Mantua en el mapa le hubiera correspondido, en ese caso,
un tono mas claro.

Como suele ocurrir, los valores mas extremos de las
REM tienden tipicamente a producirse en las &reas de menor
tamafio. En la figura 2 se han ubicado los puntos cuyas
abscisas son los tamarfios poblacionales de los 169 municipios
cubanos, y cuyas ordenadas son las REM correspondientes.
Obsérvese como la dispersion disminuye a medida que
aumentan los tamafios poblacionales (las lineas de punto
se han colocado para subrayarlo), hecho coherente con el
supuesto de que las tasas estandarizadas son mucho mas
“inestables” cuando se computan sobre areas pequefias.

Para solucionar este problema (eliminar o mitigar el efecto
distorsionado de fluctuaciones aleatorias) una posibilidad
consiste en calcular las “REM suavizadas” mediante un
modelo jerarquico bayesiano.

METODOS BAYESIANOS

En primer lugar, recordemos la esencia del enfoque
bayesiano. A diferencia de los métodos estadisticos tradi-
cionales, este enfoque no se reduce a operar con la informa-
cién empiricamente conseguida sino que la combina con
los criterios a priori que posee el investigador, nacidos
tanto de estudios previos como de reflexiones racionales y
juicios razonablemente conformados. Como resultado de
tal integracién, que se realiza por conducto del teorema de
Bayes, se obtiene una Ilamada vision a posteriori que cons-
tituye la base de las inferencias subsiguientes.®

En el marco que nos ocupa, el enfoque bayesiano ope-
ra con dos tipos de informacion relevantes para la estima-
cion de las tasas de mortalidad o morbilidad en un area
determinada. El primero viene dado por el monto de perso-
nas-tiempo considerado en una determinada area geografi-
ca, Y el segundo es el nimero de defunciones o casos ob-
servados de la enfermedad estudiada. Estos datos permiten
el célculo de las estimaciones convencionales de las tasas
por méaxima verosimilitud, bajo el supuesto de que la varia-
ble estudiada (por ejemplo, nimero de defunciones obser-
vadas en un lapso dado) sigue una distribucién Poisson.
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Como vimos, cuando se trabaja con &areas pequefias, es
muy posible que se obtengan estimaciones extremas de las
tasas en algunas de ellas. De modo que resulta razonable
admitir que las estimaciones obtenidas dependen de nuestro
conocimiento, o de nuestra creencia sobre qué otras areas
pudieran tener tasas similares a las de aquellas en que hay
pocos datos. Para proceder en esa direccion, se suelen
definir unas “adyacencias” a partir de criterios tales como
proximidad geogréafica, similitud en materia econémica,
demogréfica, etc. Esto es lo que configura la informacién a
priori. En el caso méas simple, operando como si hubiera
una total ignorancia, se atribuye a las areas “conflictivas”
la media de todas las areas presentes en el estudio.

Es obvio que si los casos observados son pocos y el
monto de personas-tiempo reducido, entonces la informa-
cién a priori serd dominante; pero si el monto informativo
es alto, entonces el peso de la informacidn local sera tanto
0 mas importante que el de la contextual.

La creencia a priori sobre las distintas areas geogréa-
ficas puede ser representada por una distribucién de
probabilidad que estara centrada en el valor que en princi-
pio sea mas creible, y tendra una variabilidad inversamente
proporcional al grado de certidumbre que quepa atribuir a
esa creencia.

Desde un punto de vista formal, tal enfoque se ajusta
adecuadamente a la teoria de los modelos jerarquicos
bayesianos. En el presente contexto, el teorema de Bayes
permite obtener la distribucién a posteriori para las tasas
desconocidas como una magnitud proporcional al pro-
ducto de la distribucién a priori y la verosimilitud de los
datos. La estimacion de la tasa es entonces una medida
central de la distribucién a posteriori.

Procede aqui tener en cuenta que, si bien las REM pueden
interpretarse como estimaciones de maxima verosimilitud
del riesgo relativo (RR) bajo un modelo de Poisson, para
enfermedades raras y areas pequefias, en cuyo contexto los
riesgos individuales son heterogéneos, la variabilidad del
riesgo relativo dentro de cada area excede al que se podia
esperar para una distribucién de Poisson. Esta variacién
“extra-Poisson” se puede manejar considerando los riesgos
relativos dentro de cada area como una variable. Los métodos
bayesianos se pueden usar con tal finalidad, y producir asi
estimaciones suavizadas de las REM.

Clayton y Kaldor?® hicieron una propuesta bayesiana
para la modelacion de los riesgos relativos, y para evitar asi
la mencionada inestabilidad de las REM crudas que se ubi-
carian en el mapa. La idea basica consiste en imponer una
estructura a los riesgos relativos modelandolos colectiva-
mente como un proceso estocastico espacial. En la
modelacion bayesiana esto significa que los riesgos relati-
vos se suponen distribuidos de acuerdo con una distribu-
cién a priori multivariante, cuyos parametros determinan
aspectos tales como el nivel global del riesgo y la interde-
pendencia geografica entre los valores correspondientes
alas areas. La distribucién a priori recoge informacion de
todas las areas del mapa; posteriormente, para cada area
se produce una estimacion del riesgo relativo que es un



compromiso entre la REM cruda y la informacion que se
obtiene de las areas que la rodean. Las fluctuaciones de las
REM crudas son asi reducidas, y el mapa se “suaviza” (se
“filtra” la variacién de Poisson).

Supongamaos que el area total que es objeto de estudio
esta dividida en n &reas contiguas representadas mediante
los indices i=1,..,n. Llamemos O = (O,,... O,) al vector que
tiene por coordenada genérica O, el nimero de casos de
cierta enfermedad (0 nimero de muertes) que se produjeron
durante el periodo de estudio para la i-ésima area geografica.
El vector de casos esperados E = (E,,... E) se calcula
aplicando a la poblacion las tasas especificas por edad y
sexo, asumiendo que éstas son constantes durante todo el
periodo, tal y como se ilustrd en la seccién precedente.
Llamemos ¢, al riesgo relativo, desconocido, correspondien-
te a lai-ésima area, y denotemos por &= (&,,..., §) al vector
de los n riesgos relativos.

Lo que se quiere es tener una vision probabilistica que
combine lo observado con nuestra apreciacion probabilistica
a priori. Es decir, los métodos bayesianos combinan los
dos tipos de informacion: la que provee cada area a través
de las muertes acaecidas (lo que permite calcular la vero-
similitud suponiendo valido el modelo de Poisson) y la
informacion a priori sobre los riesgos relativos. Cohe-
rentemente con el teorema de Bayes, la distribucion
a posteriori de los riesgos relativos viene dada por:

el o[ fe]x[e]

donde [OLE]es la verosimilitud y [£] la distribucion a priori
que se atribuya a los riesgos relativos. La funcion de vero-
similitud es el producto de n distribuciones independientes
de Poisson puesto que los O, (i = 1,...,n) son mutuamente
independientes y siguen una distribucion de Poisson con
mediaE;¢ .

L=l el-p—t5-

Bajo estas condiciones, el estimador de méaxima verosi-
militud de &, coincide con REM:

= =

Para especificar la estructura a priori para ¢, existen
diversas posibilidades, que van desde el modelo mas sim-
ple, en el cual se considera un valor medio hacia el que
tiende cada area, hasta los que postulan una compleja va-
riante de interdependencia entre las areas. En este trabajo
se considera una estructura en la cual la estimacion de los
riesgos relativos en cada area solo depende de los riesgos
relativos en las areas contiguas o adyacentes. Como se
parte de la creencia de que existen correlaciones espaciales
entre los riesgos relativos (por ejemplo, que areas
geograficamente préximas tienden a tener riesgos relativos
similares), se considera una estructura espacial de tal mane-
ra que aquellas areas que rodean a una cierta area i tengan
influencia sobre la estimacion del riesgo relativo en ella (véa-
se anexo).

El proceso de establecimiento de los valores a
posteriori para los &, es considerablemente complejo des-
de el punto de vista computacional. Para conseguirlo hay
que estimar los parametros del modelo jerarquico, para lo
cual se utilizan técnicas de simulacion; en este caso se uti-
liza el Gibbs Sampler, que pertenece a la familia de métodos
de Monte Carlo y Cadenas de Markov** (MCMC), suscep-
tible de ser aplicado usando el programa WinBugs.*

Al aplicar este complejo algoritmo, se obtienen las es-
timaciones a posteriori de los riesgos relativos, es decir, las
REM suavizadas. Un analisis grafico similar al de la figura 2,
permite apreciar cémo la fuerte dependencia que tenian las
REM con respecto al tamafio poblacional de las éreas, ha
diminuido notablemente hasta casi desaparecer (fig. 3).

FIG. 3. Diagrama de dispersion de las REM suavizadas por accidentes en 1998 y los totales poblacionales para los 169 municipios de Cuba.
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FIG. 4. Representacion espacial de la razon estandarizada de mortalidad por accidentes suavizada para todos los municipios de Cuba, afio 1998.

Escala 1: 1 000 000

La figura 4 presenta la distribucion geografica de las
REM calculadas seguin el método bayesiano explicado.
Como en el mapa anterior, esta figura muestra en cinco
tonos de gris cada una de las areas ubicadas segun categorias
conformadas a partir de nuevos quintiles de la distribucion
de las REM.

En el mapa se observa nitidamente el efecto de la sua-
vizacion, contrapuesto al que se confecciond con las técni-
cas tradicionales. Ahora se revela con claridad el patrén de
alta mortalidad por accidentes que exhiben los municipios
mas desarrollados (por ejemplo, capitales provinciales y
polos turisticos).

A modo de complemento ilustrativo final veamos
qué ocurrié en el municipio Mantua. Como se puede obser-
var este Gltimo mapa (fig. 4), aparece representado en un

ANEXO: Modelo jerarquico bayesiano

tono mas claro que antes, coherente con los municipios
que lo rodean. A diferencia de lo que representa la figura 1,
Mantua se identifica ahora como un &rea de bajo riesgo.

Desde luego, quizas no haga falta aplicar este comple-
jo procedimiento para “descubrir” esta realidad -que la
accidentalidad es méas acusada en los espacios de mayor
desarrollo econdmico social. En este ejemplo, nuestro ana-
lisis tiene sobre todo valor como recurso demostrativo, y
en cierto sentido, como vehiculo de validacion de una téc-
nica estadistica; pero es razonable esperar que para otras
dolencias o causas de muerte, los patrones espaciales pue-
den emerger de modo inesperado para el investigador y
abrirle asi espacios de indagacién novedosos, como ya
demuestra una amplia experiencia internacional en esta ma-
teria.161°

Utilizando la notacion anterior, sea O, el nimero de casos observados, E; el nimero de casos esperados y x ; el riesgo relativo en el municipio

i-ésimo (i=1,...,169).

Conocido el riesgo relativo, el nimero de casos observados sigue una distribucion de Poisson:
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Asumimos el siguiente modelo para los riesgos relativos: el logaritmo de x; se puede expresar como la suma de una media global m (efecto
fijo) y una componente aleatoria ¢ (dependiente del area) que se puede conceptuar como el efecto de ciertas variables desconocidas y no
observadas que afectan al riesgo. Esto es:

U =00+
de modo que:

= I+
La modelacién bayesiana requiere de la especificacion de distribuciones a priori para todos los efectos aleatorios y parametros del modelo
descrito anteriormente; es decir, hay que establecer distribuciones para m y para f..
Para la media global m es razonable asumir que nuestra ignorancia es total; por lo tanto se le puede asignar una distribucion no informativa
en la recta real, lo cual es basicamente equivalente a asumir que m ~ normal (0,108).
Para la componente espacial f, se utiliza una estructura de correlacion espacial tal que las estimaciones en un area dependan de las areas
vecinas.? Asi pues f; sigue una distribucion normal con varianza inversamente proporcional al nimero de unidades adyacentes a la i-ésima y a

cierto hiperparametro I. Concretamente:

¢ EEE

donde n. es igual al nimero de vecinos del areaiy @ =— > ¢ (V es el conjunto de los vecinos del area i).
]

Finalmente, para que el modelo quede totalmente definido, es necesario dotar a | con una distribucién a priori. Bernardinelli, Clayton y
Montomoli?* recomiendan el uso de una distribucién gamma para este hiperparametro. En este trabajo tomamos I~gamma (0.5,0.0005).
Utilizando el modelo y las estructuras a priori presentadas en este anexo se obtienen las estimaciones suavizadas del riesgo relativo que se
muestran en la figura 4.

SUMMARY: Using maps to represent relevant health data probably provides a more expressive image of
their spatial distribution than the simple tables. Through the map it is possible to grasp geographic
distribution patterns as well as to suggest possible explanations on identified distributions. For this
reason the smoothed construction of disease maps has been the object of recent methodological
developments. The traditional approach consists of plotting on a map the standardised mortality ratios.
However, when the number of cases in small geographical areas is low, crude mortality rates are very
labile, and their representation in maps shows a wide and scarcely informative variation of the existing
patterns. Bayesian methods offer the possibility of “correcting” the maps, so that patterns that are not
visible when traditional statistical procedures are used can emerge. In order to illustrate and to explain
in more detail both methods, mortality data coming from accidents in Cuba for 1998 were used. For this
analysis the population was divided in 7 age groups: 0 to 14, 15 to 24, 25 to 34, 35 to 44, 45 to 54, 55 to 64
and 65 and more; as geographic areas we considered the 169 Cuban municipalities. Two maps are
shown: one made according to traditional methods, and another one according to the Bayesian ones. In
the latter the effect of the smoothing can be clearly observed; the space pattern of mortality, previously
diffuse, allows to appreciate that mortality from accidents is specially remarkable in the developed
municipalities.

Subject headings: RESIDENCE CHARACTERISTICS/ statistics numerical data; HEALTH; MAPS; GEOGRAPHIC
LOCATIONS; MORTALITY; POPULATION DENSITY; CUBA.
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