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RESUMEN

La construccion y la suavizacion de mapas de enfermedades ha sido, durante los
ultimos afios, objeto de muchos avances metodoldgicos, pero e andisis de los
“efectos frontera” ha sido un area poco desarrollada en epidemiol ogia espacial. Esto
es lamentable ya que muchos andlisis pueden verse seriamente alterados por la
inclusién de los efectos frontera en diferentes formas. Este trabajo pretende
averiguar como la estimacion del riesgo relativo de mortalidad por una enfermedad
cerca o en las fronteras de la region de estudio puede verse afectada por los efectos
frontera.
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1. INTRODUCCION

En epidemiologia, los andlisis espaciaes se llevan a cabo en regiones finitas. Esto implica que hay
un borde o frontera en la region de estudio y por tanto cualquier distribucion espacial dentro de
ella puede extenderse més alla de sus bordes (Griffith (1983)).

Cuando construimos mapas para estudiar la variacion geogréfica del riesgo de una enfermedad en
areas pequefias, lainformacion sobre las areas vecinas es, muchas veces, incompleta. En particular,
este es un problema gque se encuentra en |as &reas fronterizas.

Los efectos frontera pueden distorsionar las estimaciones del riesgo en la region de estudio y por
ello deben ser acomodados en € andlisis (Lawson (2001)). En la literatura, las estrategias mas
efectivas que han sido adoptadas para eliminar |os efectos frontera son:

(&) Utilizacién de pesos que relacionan la posicion de la observacion con la frontera de la
region. El peso de una observacion actlia como sustituto del grado de informacién perdida
en esa localizacion. Esta técnica es apropiada cuando solo una pequefia porcion del area
de estudio esta cercade la frontera.

(b) Construccion de un area interna anexa a la frontera. Esta érea se utiliza en € proceso de
estimacion pero las estimaciones obtenidas en ella no se presentan como resultados lo que
supone una gran perdida de informacion.

(c) Construccion de un area externa anexa a la frontera. A cada unidad de esta &rea se le
asigna un vaor (fijo u obtenido mediante un modelo de regresion) o se trata como un
valor perdido. Esta Ultima opcidn tiene grandes ventgias si se utilizan métodos de
simulacion como por g emplo méodos MCMC (Gilks et al. (1996)).



El objetivo de este estudio es evauar € comportamiento de una pequefia seleccién de métodos
cominmente empleados para € “mapeo de enfermedades’ en areas pequefias cuando tenemos
diferentes condiciones en la frontera de la regién de estudio. Para eliminar los efectos frontera se
considera un agoritmo MCMC basado en “data augmentation” (Tanner (1996)) que trata los datos
no disponibles como parametros del modelo que se estima.

Utilizaremos dicho agoritmo para estimar el riesgo de mortalidad en todas las éreas de laregion de
estudio mientras sucesivamente se tratan como datos perdidos e numero de defunciones
observadas en éreas concéntricas con la frontera. De esta forma sucesivos grados de censura
pueden ser estudiados. La siguiente figura muestra un gjemplo de una region de estudio con tres
&reas concéntricas.

Figura 1. Sucesivas areas con datos perdidos en laregion de estudio.

En este trabajo tenemos dos objetivos principales:
1) Estimacion de los riesgos en las areas donde tenemos valores perdidos en € ndmero de
defunciones.
2) Estudio de la propagacién del error debido a los efectos frontera en las areas internas de
laregion de estudio.
Para cumplir estos dos objetivos examinamos una base de datos sobre mortalidad por cancer de
pulmén en EEUU.

2.MODELOS

Supongamos que la region de estudio estd dividida en n areas. Sea & €l riesgo relativo de
mortalidad en el &ea i, i=1,...,n y sean (Oy,...,0,) Yy (Ey,...,.E)) € nimero de defunciones
observadasy esperadas, respectivamente.

En €l estudio de la variacion del riesgo de mortalidad de una enfermedad hay una serie de modelos
basicos que se suelen utilizar como punto de partida (Lawson (2001)). En este trabgo se
consideran cuatro modelos. En primer lugar, se asume que cada O; sigue una distribucién de
Poisson con pardmetro Ei&. Este es e llamado modelo clésico. Los otros modelos considerados
aqui (Poisson-gamma, lognormal y Besag, York y Mollié) son extensiones de este modelo cuando
se asume una distribucion a priori para € riesgo relativo. Estos modelos recorren simples y
complejas estructuras para € riesgo incluyendo correlacion espacial. A continuacion se describen
en detalle.

21EL MODELO CLASICO
Esta aproximacion esta basada en que suponiendo conocidos los casos esperados E;s, 1os &s son
mutuamente independientes y cada O; sigue una distribucion de Poisson con media E;&;. Bgjo estas



condiciones, e estimador de maxima verosimilitud de & coincide con la Razéon de Mortalidad
Estandarizada (RME):
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La RME se utiliza mucho en el mapeo de enfermedades pero tiene varios inconvenientes. Por
gjemplo, cuando se calculan para areas en las cuales |os casos observados y esperados son escasos,
sea debido a que € desenlace de interés es “raro”, a que las areas sobre las que se trabaja son
pequefias o0, incluso, a ambas circunstancias, se suelen producir estimaciones del riesgo relativo
muy extremas (muy bajas o muy altas en relacion con las demds) que van ubicandose de manera
cadticaen € mapa hastael punto de obstaculizar lainterpretacion epidemiol dgica.

L os métodos bayesianos ofrecen la posibilidad de “corregir” estos mapas y, dada la estabilidad que
acanzan los estimadores, propician que emerjan estructuras que no pueden apreciarse directamente
con los procedimientos estadisticos clasicos (Mallié (1996)).

2.2 EL MODELO POISSON-GAMMA
Una distribucién a priori apropiada para los riesgos relativos es la distribucion gamma. Si esta
distribucién es gamma(v,7) entonces, el riesgo relativo tiene la siguiente distribucién a posteriori:
¢ ~gamma('/"'Oi’T"' Ei)
Este model o puede extenderse introduciendo distribuciones apriori paralos parametros v y .

2.3EL MODELO LOGNORMAL
Una distribucién gamma como distribucién a priori para los riesgos relativos en conveniente pero
puede ser restrictiva porque no permite afladir covariables al andisis y no es posible incorporar
correlacion espacial. Un modelo lognormal es mas flexible:
logé, =6,

6, ~normal(0,0,,)
donde o, es una cantidad fija. Una aternativa a este modelo consiste en dotar a o, con una
distribucién apriori.

2.4EL MODELO DE BESAG, YORK Y MOLLIE (BYM)
El modelo lognormal puede extenderse de varias formas. Clayton y Kaldor (1987) introdujeron un
modelo con dos componentes para €l riesgo que fue desarrollado maés tarde por Besag et al.
(1991). En este modelo €l logaritmo del riesgo relativo se modeliza de la siguiente forma:
log¢; =6, +¢,

donde 4 es la componente de heterogeneidad (UH) vy @ es la componente de clustering o
correlacion espacial (CH) en el &eai, i=1, ..., n.
Es necesario especificar distribuciones a priori para estas dos componentes del riesgo.
Para la componente de heterogeneidad se considera una distribucion normal centrada en O:

6, ~normal(0,0,) Di
Para la componente de clustering se utiliza una estructura de correlacion espacial tal que las
estimaciones en un area dependan de las éreas vecinas. Asi pues ¢ sigue una distribucion normal
con varianza inversamente proporcional a nimero de unidades adyacentes a lai-ésimay a cierto
hiperparametro A. Concretamente:

@ ~ normal (a,i)
An

donde n, esigual a nimero de vecinosdel &eaiy ¢ =

del &reai).



3. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO

3.1DISENO

Definimos € subconjunto de &reas externas con el subindice b. EI nimero de casos observadosyy el
riesgo relativo para esas areas se denota { Op} y { &} . Asumimos que el nimero de casos esperados
{Ey} es conocido para todas las areas. Denotamos los pardmetros del modelo de la siguiente
manera: { Oy}, {&}, {&o} Y 4. El subindice \b denota un areainternay 4 es €l vector de los restantes
parametros en € modelo.

Definimos €l algoritmo de la siguiente manera:

(a2) [{Op} A O} { S}
(@2) [{<} X Oor)} M

(a3) [}“D{ O(bD\b} Y{ 4:(bD\b)}]
Estas distribuciones son estimadas utilizando métodos MCMC.

3.2 APLICACION
El algoritmo fue aplicado a una region con un nimero suficiente de areas pequefias que permitio
extraer subconjuntos anexos ala frontera hasta el nivel m, donde m=5. Dicha region consiste en 10
estados adyacentes en los EEUU: Colorado, lowa, Kansas, Montana, Minnesota, Missouri,
Nebraska, North Dakota, South Dakota y Wyoming. Estos estados estan formados por 760
condados o areas peguefias.
Para estudiar como la estimacion del riesgo relativo cerca de las fronteras se ve afectada por la
posicion de la frontera'y como €l error debido a los efectos frontera se propaga a medida que nos
adentramos en la region, se consideraron los siguientes subconjuntos de la region de estudio. El
subconjunto (set) 1 consiste en los condados mas externos (fronterizos). El subconjunto 2 consiste
en aguellos condados situados en un segundo anillo en € interior de la regién. El subconjunto 3
consiste en los condados de un tercer anillo y asi sucesivamente. En total hemos considerado
J=1,...,11 subconjuntos. El subconjunto 11 lo forman los condados més internos.
Los datos de los subconjuntos 1 a 5 se eliminan durante la estimacion. En los subconjuntos 6 a 11
se estudiard el comportamiento de los estimadores.
Cadauno de los modelos se gjustaré en seis situaciones diferentes que llamamos “pasos’ (steps).

»  Paso 0: el modelo se gjusta con todos |os datos

 Paso k, k=1,...,5: el modelo se gjusta con valores perdidos para los subconjuntos g,

o=1,....k

4. RESULTADOS

Lafigura2 muestrael rango de las estimaciones del riesgo relativo en los condados que pertenecen
a los subconjuntos 6 a 11. Se puede observar que el comportamiento de esas estimaciones del
riesgo depende del modelo, del paso y de ladistancia del condado alafronterade laregion.

A pesar de que paralos model os considerados en este estudio |as estimaciones parecen estables, es
importante sefiddlar que el modelo BYM es el mas robusto. Ademés cabria esperar un
comportamiento similar entre los modelos Poisson-gamma y lognormal pero de este gréfico se
desprende un comportamiento més errético en e modelo lognormal.

Con respecto a los patrones geogréficos, estos no cambian mucho cuando se utilizan los tres
primeros modelos. Las propiedades de suavizacion del método MCMC se dejan ver, sobre todo, en
las regiones fronterizas.

La figura 3 muestra la distribucién espacial del riesgo relativo en la regiéon de estudio para el
modelo BYM. Los patrones son muy similares en los pasos 1y 2 y se parecen al patron obtenido
en € caso 0, aunque € grado de suavizacion es mayor. En los restantes pasos €l patron cambiay
encontramos una clara distincion entre €l noroeste y €l sureste de laregion. Ademas los valores del
riesgo relativo cambian mucho en el noroeste de laregién dependiendo del paso de la estimacion.



Figura 2: Rango de las estimaciones del riesgo relativo en los condados del interior (subconjuntos 6 a 11).
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Figura 3: Distribucién geogréficade lamortalidad por cancer de pulmén. Modelo BY M, pasos 0 a 5.
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Los métodos de suavizacion espacial, en particular € modelo BYM, utilizan datos de distintas
areas para estimar €l valor en una region. Cerca de la frontera los valores del riesgo relativo son
estimados utilizando informacion de los condados fronterizos. Entonces, si e nimero de casos
observados es desconocido, las estimaciones estaran sesgadas. Si los condados no estan cercade la
fronteralos valores del riesgo relativo apenas sufren cambios.

Latabla 1 presentalas diferencias entre |os riesgos relativos para el modelo BY M.

Tablal. Mediade las diferencias entre los riesgos relativos. Modelo BY M

Diferencias
Posicion Step (0-1) Step (0-2) Step(0-3) Step (0-4)  Step (0-5)
0.1046 0.1091 0.1238 0.1132 0.1157
0.0146 0.0755 0.0912 0.0841 0.0910
0.0024 0.0102 0.0702 0.0687 0.0727
0.0015 0.0050 0.0098 0.0612 0.0586
0.0014 0.0040 0.0044 0.0075 0.0674
0.0017 0.0040 0.0043 0.0045 0.0108
0.0011 0.0038 0.0037 0.0041 0.0059
0.0012 0.0034 0.0032 0.0037 0.0033
0.0015 0.0043 0.0037 0.0036 0.0029
0.0012 0.0038 0.0033 0.0039 0.0023
0.0012 0.0046 0.0038 0.0043 0.0024

P
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Cuando no se considera informacién de las areas vecinas (por ejemplo en € modelo clasico), las
diferencias en las estimaciones del riesgo en las areas internas son muy pequefias. Los modelos
Poisson-gamma y lognormal son los que presentan diferencias més elevadas en las regiones
internas. Como ya ocurria en el modelo BYM las diferencias en las estimaciones del riesgo
decrecen a medida que nos adentramos en la region.
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