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Introducción

Materiales y Métodos
Unión y preprocesamiento de datos

 

 

 

  

 

 

 

  

 

 

 

  

 

 

 

  

 

 

 

  

 

 

 

  

 

 

 

  

 

 

 

  

 

 

 

  

Integración de bases de datos de algunos repositorios 

nacionales del año 2017 

CASEN Censo
Estadísticas 

Vitales

Mapas 

vectoriales

Modelo BYM
yi ∼ Poisson(Eiθi)

log θi = 𝛽0 + 𝜷xi + 𝑢𝑖
∗ + 𝑣𝑖

∗∗

𝑢𝑖
∗ : Variabilidad espacialmente estructurada

𝑣𝑖
∗∗: Variabilidad no espacialmente estructurada

Diseño de escenarios de simulación

Nivel de error covariable 2
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Variabilidad de los parámetros y desempeño del 

modelo por escenario.

Resultados

Conclusiones

• El modelo BYM es un modelo robusto para la estimación de riesgo relativo en 
presencia de errores en las variables regresoras. 

• Frente a errores en las variables regresoras el efecto de las covariables puede 
quedar subestimado con riesgo de mal interpretarlos y aumentar error de tipo II.

• La proporción de variabilidad atribuible al efecto espacial se mantuvo constante 
entre escenarios de simulación.

• Sesgo
• MSE
• Cobertura 

Estimación de RR en 

conjunto de datos real

Estimación de RR en 

conjunto de datos 

simulado

Comparación

Escenario 𝜷𝟎 𝜷𝟏 𝜷𝟐 𝝉 𝝓

Escenario 1 -2.62 0.19 0.66 4.34 0.614

Escenario 2 -2.61 0.19 0.65 4.34 0.614

Escenario 3 -2.61 0.19 0.65 4.34 0.617

Escenario 4 -0.59 0.02 0.17 3.24 0.624

Escenario 5 -0.59 0.02 0.17 3.25 0.619

Escenario 6 -0.60 0.02 0.17 3.24 0.620

Escenario 7 -0.45 0.01 0.13 3.19 0.629

Escenario 8 -0.45 0.01 0.13 3.20 0.629

Escenario 9 -0.46 0.01 0.14 3.18 0.630

Escenario Real -2.65 0.19 0.65 5.58 0.572

 

 

 

  

               

 

 

 

  

           

 

 

 

  

           

• Estimación de Riesgo relativo en escenarios de simulación →     b         
escenarios de simulación incluso cuando existe mayor grado de error en la medición 
de las covariables.

• Efectos fijos →       f        d          b        upu      f          f        qu dó 
subestimado en todos los escenarios de simulación, el de la variable con supuesto 
efecto neutro también.

• Efectos aleatorios → L  p      ó  d  m  uyó   m d d  qu        d  d        
aumentó, pero la proporción atribuida al componente espacial se mantuvo constante 
entre escenarios.

• Medidas de desempeño → N  h y     d   d f                    m d d   
obtenidas en escenarios sin errores (escenario1) y en escenarios con errores (el 
resto de escenarios simulados)

1403

Tabla de promedios de estimaciones de los 

parámetros del modelo (n = 5.000 

simulaciones por escenario).

Mediante una simulación en paralelo se generan 5.000 

conjuntos de datos para cada escenario (45.000 

conjuntos de datos en total). A cada covariable se le 

incorpora un error aleatorio de acuerdo a cada escenario 

de simulación. Y a cada conjunto de datos se le ajusta un 

modelo BYM2 [4]. 

Simulación basada en metodología ADEMP [3].

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟. 𝑠𝑖𝑚𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜~ 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙 (0, 𝑛𝑖𝑣𝑒𝑙 𝑑𝑒 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑜𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 )
Ajuste de modelo BYM para estimar el riesgo relativo de 

postergación de la maternidad en la Región Metropolitana

Mediante un modelo espacial bayesiano como el modelo Besag-York-Molliè, es posible estimar el riesgo relativo (RR) en áreas pequeñas incorporando explícitamente la 

autocorrelación espacial en el análisis. Como metodología de estimación en áreas pequeñas permite reducir la variabilidad de las estimaciones en áreas con escasa 

información, generando un suavizamiento espacial en las estimaciones [2].

Aunque este modelo se ha convertido en una herramienta ampliamente utilizada en epidemiología espacial y  estimación en áreas pequeñas,  existe escasa evidencia sobre 

cómo el error de medición en las covariables puede afectar la estimación del RR. Este trabajo tiene como objetivo evaluar el desempeño del modelo BYM en en cuanto a la 

estimación del RR en el contexto de error en las covariables, mediante un estudio de simulación basado en un conjunto de datos real. El conjunto de datos corresponde a la 

Región Metropolitana y explora la distribución espacial de la postergación de la maternidad [1], definida como primiparidad a los 35 años o más. Las covariables analizadas 

fueron el nivel educacional (covariable 1) y el estado civil (covariable 2), ambas medidas a nivel comunal.
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