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Abstract Thisarticle presents statistical methods recently developed for the analysis of maps of
disease rates when the geographic units have small populations at risk. They adopt the Bayesian
approach and use intensive computational methods for estimating risk in each area. The objec-
tive of the methods is to separate the variability of rates due to differences between regions from
the background risk due to pure random fluctuation. Risk estim ates have a total mean quadratic
error smaller than usual estimates. We apply these new methods to estimate infant mortality risk
in the municipalities of the State of Minas Gerais in 1994.
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Resumo Neste artigo, apresentamos métodos estatisticos desenvolvidos recentemente para a
andlise de mapas de taxas de morbidade quando as unidades geogrdficas possuem pequenas po-
pulagoes de risco. Eles adotam a abordagem Bayesiana e utilizam métodos computacionais in-
tensivos para estimag¢do do risco de cada drea. O objetivo dos m étodos é separar a variabilidade
das taxas devida as diferencas entre as regioes do risco subjacente daquela devida a pura flutua-
cdo aleatoria. As estimativas de risco possuem um erro quadrdtico médio total menor que as es-
timativas usuais. Aplicam os esses novos m étodos para estimar o risco de mortalidade infantil
nos municipios de Minas Gerais em 1994.
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Introducéao

Aanalise da dispersao espacial do risco de uma
doenca é feita principalmente através de ma-
pas de taxas de incidéncia ou alguma outra me-
dida epidemioldgica de risco. Estes mapas sao
instrumentos valiosos em estudos epidemiold-
gicos e podem-se listar trés objetivos principais
de sua produgdo. O primeiro é descritivo e con-
siste da simples visualizacdo da distribuicao
espacial da doenca na regido de interesse. Glass
et al. (1995), por exemplo, produziram um ma-
paderisco de doenca de Lyme a partir de dados
epidemioldgicos e de um sistema de informa-
¢do geografica. O segundo objetivo, explorato-
rio, é sugerir determinantes locais de doencas e
fatores etioldgicos desconhecidos que possam
ser formulados em termos de hipdteses a serem
investigadas posteriormente. Por exemplo, Ma-
son (1995) apresenta os varios estudos de cam-
po realizados como conseqiiéncia das questdes
ligadas aos determinantes ambientais do can-
cer levantadas ap6s analise dos diversos atlas
editados pelo National Cancer Institute ame-
ricano. Estes estudos abrangem cancer oral
(Winn et al., 1981), cAncer do intestino (Pickle et
al., 1981), cancer de pulmao (Ziegler et al., 1984),
cancer de bexiga (Hoover & Strasser, 1980). Fi-
nalmente, um terceiro objetivo é apontar asso-
ciagdes entre fontes potenciais de contamina-
¢do e areas de risco elevado, tal como aumento
de risco de leucemia infantil nas proximidades
de instalacdes nucleares (Diggle et al., 1990; El-
liot et al., 1992). Neste caso, existe uma hipdte-
se ou suspeita prévia de que a vizinhanca de
um ou mais pontos pré-especificados possuem
risco mais elevado e trata-se entdao de obter
evidéncia da existéncia desse efeito.

A maior parte dos mapas epidemioldgicos
sdo constituidos por mapas temdticos onde um
conjunto de areas é sombreada de acordo com
seus valores para certa varidvel de interesse.
Considere, por exemplo, o mapa da Figura 1
que mostra Minas Gerais subdividida nos seus
756 municipios existentes em 1994. De acordo
com o valor da razdo de mortalidade infantil
padronizada (RMP ou, em inglés, SMR), os mu-
nicipios receberam diferentes cores e/ou tona-
lidades. Este nimero € igual a 100 vezes a razdo
entre o nimero observado Y; de 6bitos em me-
nores de um ano no municipio i e 0 seu nime-
ro esperado N;. rsob risco constante, onde N;
é onlimero de nascidos vivos em 1994 no mu-
nicipio ie ré arazdo entre o nimero total de
6bitos em menores de um ano e o nimero to-
talde nascidos vivos no estado.

O mapa fornece uma descri¢cdo da distri-
buicdo da mortalidade infantil no estado e sua

Cad. Saude Publica, Rio de Janeiro, 14(4):713-723, out-dez, 1998

caracteristica mais saliente é a forte correlacdo
espacial entre as taxas: municipios vizinhos
tendem a ter taxas mais similares do que dois
municipios escolhidos ao acaso dentre os 756
existentes. Bolsdes com taxas padronizadas
muito elevadas ou muito baixas sdo facilmen-
te percebidos no extremo nordeste e extremo
noroeste. Note que os municipios com RMP
iguais a zero foram deixados sem cor.

O mapa também apresenta caracteristicas
que revelam alguns dos seus problemas. Nota-
se a presenca de alguns municipios com valo-
res muito diferentes de seus vizinhos. Isto cria
uma aparéncia de colcha de retalhos que difi-
culta a visualizagdo de tendéncias e gradientes
em larga escala. Mais importante ainda, vdrios
dos valores discrepantes e mais extremos sao
causados por flutuacao aleatéria, sem nenhu-
ma associagdo com o risco subjacente. Quando
onumero de nascidos vivos € pequeno, a RMP
pode variar enormemente devido a uma pe-
quena mudanga no nimero de 6bitos. Consi-
derando que a extensdo de sub-registro de nas-
cimentos e de 6bitos infantis no Brasil varia
muito por municipio, esse comportamento da
RMP causa preocupacao.

Esse grau de variabilidade aleatéria da RMP
estd associado ao tamanho das unidades geo-
graficas de andlise. Por um lado, para alcangar
plenamente seus objetivos, os mapas devem
possuir resolucdo geografica adequada. Isto
implica que a maior utilidade dos mapas ocor-
re quando eles utilizam pequenas regides geo-
graficas como unidades de andlise. Por outro
lado, varias dessas pequenas regides possuirdo
pequenas populacdes de risco o que acarretara
estimativas de risco muito instdveis. Isto é, o
acréscimo ou decréscimo de um unico caso
nestas dreas podera causar mudancas drésti-
cas nas estimativas. Em termos estatisticos, as
estimativas das diversas dreas ndo sdo compa-
rdveis jd que possuem varidncias muito dife-
rentes. Adependéncia da varidncia de RMP no
tamanho da populag¢do de risco € vista clara-
mente na Figura 2 que mostra um grafico de
dispersdo de RMP versus o logaritmo do nime-
ro de nascidos vivos para os municipios de Mi-
nas Gerais em 1994. Quanto menor o tamanho
da populacdo de risco, maior a variabilidade
da RMP.

Flutuacdes extremas nas taxas dissociadas
dos riscos subjacentes levam, algumas vezes, a
decisdo de nao divulga-las quando as areas
sdo muito pequenas como, por exemplo, a ni-
vel municipal. Uma alternativa é entdo perder
resolu¢do fazendo um mapa subdividido em
areas de andlise maiores por meio da agrega-
¢do das dreas menores. No entanto, isto entra



em conflito com um dos principais objetivos
de se fazer os mapas que seria a identificacdo
das dreas de maior risco para orientar inter-
vencdes de satide piiblica. E fundamental alo-
car recursos de forma ndo-agregada, respei-
tando as diferencas e necessidades locais, que
s6 podem ser avaliadas quando as dreas de
andlise sdo pequenas o suficiente. As flutua-
¢Oes aleatdrias podem ser ainda maiores em
estudos de mortalidade segundo causa especi-
fica, essencial para a monitorizacdo de agdes
epidemioldgicas e de satide publica no nivel
local.

Num artigo cldssico e pioneiro, Choynows-
ki (1959) considera a ocorréncia de tumores
cerebrais em condados poloneses. Ele nota
que os dois casos observados em Lesko com
populacido de 17000 habitantes gera uma taxa
relativamente extrema de 11,8 por 100 mil. Se
tivesse ocorrido apenas um caso, ao invés dos
dois observados, essa taxa seria de 5,9, um va-
lor consistente com as taxas dos outros conda-
dos. Este problema também estd presente em
nossos dados. Existem 15 municipios com ne-
nhum ébito registrado e com nimero de nas-
cidos vivos inferior a 30 implicando uma RMP
igual a zero. Se uma tnica morte houvesse si-
do registrada nesses municipios, as razdes de
mortalidade padronizada passariam de O para
valores entre 116 e 1048. O dltimo valor corres-
ponderia a um municipio com risco relativo
estimado 10 vezes maior que a média do esta-
do e passaria entdo a ser o mais alto substi-
tuindo o valor extremo de fato observado que
foi 609. Teriamos assim os aspectos mais sa-
lientes do mapa causados pela sensibilidade
extrema da RMP a pequenas mudancas no nu-
merador, possivelmente devidas a flutuagdes
aleatdérias ndo associadas ao verdadeirro risco
subjacente.

Para evitar esse efeito drdstico de mudan-
¢as minimas no nimero de 6bitos registrados,
Choynowski (1959) propde fazer mapas substi-
tuindo as taxas por probabilidades similares ao
p-valor de um teste. Um mapa temdtico basea-
do nessa proposta é chamado de mapa de pro-
babilidade. Embora a idéia deste mapa seja
permitir comparagdes por meio da padroniza-
¢do das taxas em uma escala de probabilidade,
isto ndo é possivel se algumas populacdes de
risco sdo grandes pois entdo teremos valores
extremos da probabilidade como conseqiién-
cia do poder do teste para detectar pequenos
afastamentos da hipdtese de risco constante
utilizada para o cdlculo das probabilidades
(Cressie, 1991).

Existem outras desvantagens na utilizacao
desses mapas de probabilidade. Os p-valores

MAPAS DE TAXAS EPIDEMIO LO GICAS

ndo possuem uma interpretagdo epidemioldgi-
caclara. Eles também ndo levam em conta as
esperadas similaridades entre areas contiguas.
Estas similaridades sdo devidas a usual varia-
¢do suave do risco sobre a drea sendo mapea-
da.Incorporar esta informagdo nas estimati-
vas de risco pode levar a mapas com menos
flutuacdo aleatdria e assim a uma diferencia-
¢do mais precisa entre o que é de fato risco
elevado e o que € flutuacdo aleatdria causada
por pequenas populacdes ou grande poténcia
de detectar diferengas substantivamente des-
preziveis.

Para superar estas dificuldades, métodos
Bayesianos empiricos ou inteiramente Baye-
sianos tém sido propostos na literatura. Estes
métodos, ao estimar o risco de uma pequena
drea, tém como idéia central o uso de informa-
¢do das outras dreas que compdem a regidao de
estudo para diminuir o efeito das flutuagdes
aleatdrias ndo associadas ao risco. Ao levarem
em conta a correlagao espacial entre areas vizi-
nhas, os mapas resultantes sdo mais suaves e
mais informativos (Mason et al., 1975; Mason
etal., 1976). Aprincipal conseqiiéncia é que o
conjunto dos riscos relativos de todas as areas
é estimado de forma mais precisa do que ao
usar a RMP. Isto é, pode-se diminuir substan-
cialmente o erro quadratico médio total da es-
timacdo dos riscos. Os ganhos em termos do
decréscimo do erro quadratico de estimacgao
podem ser substanciais.

Os primeiros avangos estatisticos usaram a
abordagem Bayesiana empirica (Tsutakawa,
1988; Tsutakawa et al., 1985; Manton et al.,
1989). Em 1987, Clayton & Kaldor propuseram
incluir uma especificacio a priori espacial pa-
ra levar em conta a correlagio entre dreas vizi-
nhas. Em seguida, Clayton (1989) prop6s uma
abordagem Bayesiana hierdrquica que nao
possui as desvantagens da RMP e mostra algu-
mas vantagens comparadas com as alternati-
vas Bayesianas empiricas (Bernadinelli & Mon-
tonolli, 1992).

Mais recentemente, Besag et al. (1991) pro-
puseram uma abordagem em que os dados
observados sdo o produto de dois estagios. No
primeiro, o risco relativo de cada 4rea é a soma
de dois componentes representando fatores
espaciais e ndo-espaciais. No segundo, dado
este risco a priori e as populagdes de risco, a
contagem da caracteristica de interesse em ca-
da drea tem distribuicdo Poisson com média
especificavel. As distribui¢des a priori para os
componentes do primeiro estagio podem ser
escolhidas de modo a refletir o conhecimento
epidemioldgico sobre a doeng¢a na area, in-
cluindo com diferentes escopos, as varidveis
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Figura 1

Mapa das razdoes de mortalidade infantil padronizada (RMP) dos 756 municipios mineiros em 1994.

RMP, Minas Gerais, 1994
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nao-observadas, como em Bernadinelli et al.
(1995a; 1995b). Acorrelacdo espacial seria exi-
bida apenas por aquelas varidveis com variabi-
lidade de larga escala relativa, enquanto que
aquelas com variagdao de pequena escala se-
riam mais restritas as pequenas dreas sob con-
sideracdo e ndo teriam estrutura espacial.
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Modelo hierarquico Bayesiano

Nesta se¢@o, nés introduzimos concisamente o
modelo Bayesiano hierdrquico espacial. Uma
revisdo detalhada foi apresentada por Bernadi-
nelli & Montomoli (1992). Aestrutura estatisti-
ca de nosso problema, considerando um estu-



Figura 2
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Diagrama de disperséo do logaritmo do nimero de nascidos vivos no municipio (eixo horizontal)

versus RMP (eixo vertical).
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do de mortalidade para n municipios, indexa-
dos pori=1,...,n, pode ser descrita a partir de
trés informacgdes: dos riscos relativos YJ;, que
expressam as difrencgas relativas entre os mun-
cipios; dos valores observados de &bitos
Y,,...Y,edosesperados de 6bitos E,,....,.E, ob-
tidos aplicando-se taxas de referéncia apro-
priadas a populacao local, sob a hipdtese de
que, em cada categoria de idade, o risco € cons-
tante para todas os municipios. Desse modo, no
municipio 7, o nimero de mortes esperado ¢
dados E;;. Assim, parte da variacdo das obser-
vacOes é devida a uma flutuacio aleatéria em
cima dos riscos subjacentes. Ainda mais, pode-
se dizer que, de posse dos valores E;e de y;, o
nimero de 6bitos no municipio /i segue uma
distribui¢do de Poisson com média igual a E;;.

O risco relativo ; é o produto de dois com-
ponentes independentes: o primeiro registra o
efeito aleatério ndo-espacial (6;), enquanto que
o segundo é o efeito aleatério espacial do mu-
nicipio i (@).

Os elementos B; do primeiro componente
possuem distribuicdes normal independentes
com média O e varidncia 1/1g. Adistribuigcdo de
probabilidades do segundo componente é de-
finida de modo a incentivar dreas vizinhas a se-
rem mais semelhantes em termos de risco de
mortalidade do que duas dreas escolhidas ao
acaso. Na linguagem estatistica, diz-se que pa-
raum municipio i, a distribuicdo de @ em fun-
¢do do restante do conjunto dos @, k #1, é defi-
nida porum campo de Markov, em que a dis-
tribui¢do condicional desse segundo compo-
nente depende apenas de sua vizinhanca 0; . Is-
to implica que @ possui distribui¢gdo normal
com média my; e varidncia 025 onde my é a mé-
dia dos @ vizinhos de i e 02y é inversamente
proporcional ao nimero de vizinhos do lote i.

Os hiperpardmetros Tg e Ty possuem uma
distribui¢do a priori, a escolha comum recain-
do sob uma distribui¢cao qui-quadrado ou uma
distribuicao gama. Neste artigo, nés seguimos
Bernadinelli & Montomoli (1992) e estabelece-
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mos que Typossui distribuigdo iguala a. x2/ve
Tg possui distribuicdo b . X2/u onde a e b sdo
duas constantes especificadas representando
estimativas a priori de Tge Ty . Essas constantes
sdao escolhidas, por exemplo, supondo que os
riscos relativos das diversas dreas devem variar
entre, digamos, 1/3 e 3 para a maioria dos mu-
nicipios (Bernadinellie Montomoli, 1992). Os
graus de liberdade u e v representam o grau de
confianga nessas estimativas a priori.
Ainferéncia Bayesiana segue da andlise da
densidade a posteriori conjunta dos dois para-
metros referentes a estrutura espacial e ndo-
espacial (@15, 0,,....6,, Tg, To)- Um método de
se obter essa distribuicdo conjunta é através da
simulacdo de um nidmero suficientemente
grande de observacdes dependentes do vetor
de pardmetros como uma cadeia de Markov er-
gbédica (Besag et al, 1991; Besag & Green,
1993). Esse método é conhecido como Amos-
trador de Gibbs e pode ser implementado atra-
vés do uso do software BUGS, disponivel gra-
tuitamente na internet no endereco http://
www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs. Adistribuicao
assintdtica desta cadeia é a distribuigcdo con-
junta a posteriori do vetor de pardmetros e as-
sim, se a cadeia é longa o suficiente, observa-
¢oes podem ser obtidas para construir uma
fun¢do de distribuicdo empirica a partir da
qual pode-se estudar as propriedades da distri-
buicdo a posteriori do vetor de parametros. Por
exemplo, a estimativa pontual para o risco rela-
tivo é a média a posteriori da distribui¢gdo de ;.

Resultados

Para implementar a metodologia, definimos
uma estrutura de vizinhang¢a simples. Alguns
municipios tiveram como vizinhos todos aque-
les que tinham suas sedes a um raio menor que
Sunidades na escala do mapa enquanto para
outros foi adotado o raio de 10. Os municipios
com raio menor sdo aproximadamente aqueles
da metade inferior do mapa onde as sedes es-
tdo muito préoximas. O raio maior foi adotado
para aqueles que tinham dreas maiores e sdo
esparsamente povoados como os do norte de
Minas. Os graus de liberdade das distribuigdes
dos hiperpardmetros foram iguais a 1 e as
constantes daquelas distribui¢des foram esco-
lhidas de modo a permitir uma variacgdo relati-
va a priori dos riscos de até 4 vezes um valor
médio. Simulacdes com outras escolhas dos
pardmetros ndo apresentam mudancgas signifi-
cativas nos resultados.

AFigura 3 mostra o resultado da aplicacdo
da metodologia proposta aos municipios mi-
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neiros. Os eixos vertical e horizontal possuem
amesma escala e a linha s6lida no grédfico é a
reta y =x. As estimativas Bayesianas do risco
relativo sdo muito mais concentradas do que
as estimativas fornecidas pelas RMP. O efeito
desta contracdo das estimativas ¢ maior nos
valores extremos de RMP. Valores acima de 300
foram reduzidos enquanto valores préximos
ou abaixo de zero foram puxados para perto da
média da distribuicdo. O efeito da contragao
depende da populacdo em risco de cada muni-
cipio. Aqueles com grande populagdo nio tive-
ram grandes mudancas em relacdo a RMP ja
que estas devem ser estimativas confiaveis do
risco subjacente. Jd aqueles com pequena po-
pulagdo de risco usaram também a informacao
vinda dos municipios vizinhos jd que a RMP
seria instdvel.

O efeito visual das estimativas Bayesianas
pode ser observado no mapa da Figura 4. O
mapa possuiuma aparéncia muito mais suave
e demonstra mais claramente os padrdes espa-
ciais do risco de mortalidade infantil. Os bol-
soes de riscos relativos semelhantes sdo nitidos
e facilmente identificaveis. Além disto, as esti-
mativas municipais podem ser analisadas com
mais seguranga pois sdo estimadas com maior
estabilidade. Os valores discrepantes resultan-
tes podem ser estudados sem o temor de que
sejam resultado de flutuagdo aleatéria causada
por populagdes pequenas. Nota-se, por exem-
plo, um municipio, Caetandpolis, na regido
central do estado com uma estimativa acima
de 200 cercado por municipios com riscos rela-
tivos entre 100 e 150. Aregido do noroeste mi-
neiro apresenta riscos relativos baixos e € mui-
to homogénea. Apartir do sul de Minas, pas-
sando pela Zona da Mata, Vale do Rio Doce e
Zona Metalirgica até o Médio Jequitinhonha
no extremo nordeste podemos enxergar um
gradiente de aumento do risco que é quebrado
pelo bolsdo de risco relativo baixo na regido do
Alto Jequitinhonha. Esta descontinuidade no
gradiente pode ser explicada pelo sub-registro
de 6bito. Analises especificas e localizadas in-
cluindo estudos de tendéncias temporais em
pequenas areas podem ser realizadas com ma-
pas produzidos com esta metodologia.

Simulacao

Como demonstrar que a metodologia proposta
neste artigo € melhor que o uso das tradicio-
nais RMP?Uma prova definitiva seria através
da comparagdo entre os erros médios da esti-
macao dos riscos feita pelos dois métodos. No
entanto, isto é impossivel jd que os riscos ndo



Figura 3
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Grafico de dispersdao de RMP (eixo horizontal) versus estimativa Bayesiana (eixo vertical).
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podem ser observados diretamente. No con-
texto de modelos probabilisticos é possivel
mostrar que as estimativas Bayesianas sdo me-
lhores que a RMP (Lehman, 1983). No entanto,
para argumentar a favor de nossa proposta,
utilizamos um método de simulacdo que nos
parece simples e convincente. Tomamos o ris-
co relativo estimado pelo método Bayesiano
como se fosse o risco verdadeiro, ndo observa-
do, e aplicamos este risco nos nascidos vivos
de cada municipio para obter o risco de 6bito
infantil no municipio. A seguir, simulamos o
nimero de mortes em cada municipio de acor-
do com a distribuicdo de Poisson. Tomando es-
tes novos dados, ajustamos o modelo Bayesia-
no e obtivemos os riscos relativos estimados
pelo método Bayesiano e pelas RMP.
Acomparacido entre esses dois conjuntos
de estimativas € feita através da Figura 5 e cal-
culando-se o erro médio quadratico de estima-
¢do de cada um. Este erro médio € definido co-
mo EQM = Z; (§; - {))2, onde o elemento com
chapéu é a estimativa do risco relativo. Na Fi-

gura 5 fica claro que as estimativas Bayesianas
sao muito estdveis e precisas na estimacio do
risco relativo. Adiferenca entre os métodos e o
erro de estimacdo de RMP é maior quando o
nimero de nascidos vivos é pequeno. O erro
médio quadrdtico do estimador Bayesiano é
73,9 enquanto o das razdes RMP € igual a
2116,7, uma diferenca relativa de 97% em rela-
¢do a este tltimo. Trocando o critério de medi-
¢do do erro médio ndo muda muito os resulta-
dos. Por exemplo, ao invés do erro quadrético,
o erro absoluto relativo médio, em termos per-
centuais, do estimador Bayesiano € 6% enquan-
to o das taxas RMP é igual a 34%. Como se vé, a
diferenca é bastante significativa em favor das
estimativas Bayesianas.

Concluséo
Neste artigo, utilizamos um método Bayesiano

para estimar o risco relativo de mortalidade in-
fantilnos municipios de Minas Gerais usando
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Figura 4

Mapa das estimativas Bayesianas dos riscos relativos de mortalidade infantil dos 756 municipios mineiros em 1994.

EBE, Minas Gerais, 1994
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os dados de 1994. O método é intensivo com-
putacionalmente e utiliza métodos Monte Car-
lo via Cadeias de Markov para estimar a distri-
buicdo a posteriori dos riscos relativos. Além
disto, o modelo é intrisicamente espacial in-
corporando um componente que capta a varia-
¢do suave de larga escala do risco no estado. O
resultado é o decréscimo da influéncia de fato-
res aleatdrios ndo relacionados com o risco
subjacente e a producdo de mapas mais con-
fidveis e faceis de interpretar.
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E importante salientar que este método
ndo afeta erros sistemdticos como aqueles cau-
sados por sub-registro e isto implica que a in-
terpretacdo dos mapas requer um conheci-
mento sobre a qualidade dos dados e as areas
estudadas. Note, por exemplo, que o sub-regis-
tro de 6bitos parece ser a explicacdo mais plau-
sivel para o bolsdo de baixo risco estimado no
mapa Bayesiano no Alto Jequitinhonha e tam-
bém no Norte de Minas, jd que estas dreas es-
tdo entre as mais pobres de Minas Gerais. O



Figura 5

MAPAS DE TAXAS EPIDEMIO LO GICAS

Resultados referentes a simulagdo. O primeiro gréfico é do risco relativo versus a estimativa Bayesiana.

O segundo grafico é de RMP versus a estimativa Bayesiana e o terceiro é de RMP versus o risco relativo.

O quarto gréafico é logaritmo de nascidos vivos versus o erro de estimacdo usando RMP.
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sub-registro de 6bitos e nascimentos tende a
ser maior exatamente nessas dreas menos de-
senvolvidas, compostas de municipios pouco
populosos e predominantemente rurais. O
sub-registro de nascimentos teria um impacto
maior nos municipios menos populosos, em-
bora este efeito tenda a produzir oscilagdes
menores que o sub-registro de 6bitos. Primei-
ro, porque ele afetaria o denominador dessas

taxas que é um nimero muito maior que o de
obitos. Segundo, porque o registro de nasci-
mentos tende a crescer com o tempo de sobre-
vida da crianca, ou seja, haveria um maior sub-
registro de crian¢as que faleceram precoce-
mente.

Existe um grande campo para explorar me-
lhorias no método. Uma das caracteristicas
mais marcantes do método é o campo de Mar-
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kov que permite correlacio entre as areas. Este
campo é definido parcialmente pela estrutura
de vizinhanca adotada. Existem varias possibi-
lidades para essa estrutura de vizinhanga e o
efeito de mudancas de vizinhangas nas estima-
tivas ndo foi estudado na literatura. Por exem-
plo, pode-se definir como vizinhos dois muni-
cipios que possuam fronteira comum. Outra
alternativa € considerar como vizinhos de um
municipio todos aqueles que estejam num raio
de x quildmetros de sua sede. Nas duas alter-
nativas acima, teremos um numero variavel de
vizinhos. Outra possibilidade que mantém um
nimero fixo de vizinhos é tomar apenas aque-
les municipios que correspondem as k sedes
mais proximas do municipio base. N6s plane-
jamos estudar uma estrutura diferente onde o
nimero de vizinhos é varidvel mantendo, no
entanto, a populacio de risco destes munici-
pios aproximadamente constante. N6és toma-
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remos como vizinhos aqueles mais préximos
até que se ultrapasse um ponto de corte na po-
pulacdo de risco acumulada. Isto equaliza o
nimero de casos utilizados para estimar cada
risco.

Vidrias dreas da epidemiologia podem se
beneficiar do método proposto aqui. Uma de-
las € a correg¢do de sub-registro de pequenas
areas onde a incerteza nas estimativas das ta-
xas demograficas devido a pequena populacao
das areas leva a grande erro relativo. Em geral,
os métodos atualmente empregados niao con-
sideram a estrutura espacial subjacente no pro-
cesso demografico. Parece ser possivel fazer
uma extensdo do método exposto aqui para es-
se problema e este ¢ um dos problemas com o
qualnos ocuparemos. Em geral, qualquer pro-
blema onde taxas sdo calculadas para muitas
areas contiguas e com populagdes pequenas
poderia se beneficiar desta metodologia.
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