Investigacion original / Original research

Pan American Journal
of Public Health

Uso del enfoque bayesiano para la
estimacion y proyeccion de tasas

Nora Arnesi," Leticia Hachuel' y Marcos Prunello’

Forma de citar

Arnesi N, Hachuel L, Prunello M. Uso del enfoque bayesiano para la estimacion y proyeccion de tasas.
Rev Panam Salud Publica. 2015;38(4):286-91.

RESUMEN

Palabras clave

Objetivo. Aplicar y valorar el enfoque bayesiano para realizar proyecciones de tasas de mor-
talidad por cincer a través del ajuste de modelos edad-periodo-cohorte (EPC).

Métodos. EIl método de estimacion bayesiano se aplica a datos de mortalidad por ciancer de
vejiga en Argentina. Se adopta un esquema autorregresivo de segundo orden para la especifica-
cion a priori de los coeficientes del modelo EPC. Se comparan las estimaciones obtenidas con
toda la informacién disponible y excluyendo los grupos de edad con tasas de mortalidad bajas,
a fin de valorar el comportamiento del enfoque ante datos esparcidos. Se proyectan las tasas de
mortalidad a dos periodos sucesivos a los observados.

Resultados. Se comprueba la robustez del método, lo cual evita excluir los grupos de edad
con tasas de mortalidad nulas o bajas. Las tasas observadas caen todas dentro de las bandas de
credibilidad y confirman la bondad del ajuste del modelo. Se observa una tendencia general
decreciente de las tasas de mortalidad por cincer de vejiga. Las estimaciones y proyecciones de
estas tasas resultan mds precisas en los grupos etarios que presentan mayor incidencia de
mortalidad.

Conclusiones. La formulacion bayesiana utilizada permite reducir la variacion aleatoria
entre estimaciones adyacentes al especificar que los efectos de cada escala dependan de los inme-
diatos anteriores. Se demuestra la capacidad del enfoque para manejar frecuencias bajas y obte-
ner estimaciones confiables de las tasas de mortalidad, como asi también proyecciones precisas
sin necesidad de realizar supuestos adicionales como sucede en el ajuste cldsico de un modelo
EPC.

Modelos estadisticos; epidemiologia y bioestadistica; mortalidad; neoplasias
urolégicas; Argentina.

En el campo de la salud publica, es de
particular interés disponer de buenas
proyecciones de tasas de incidencia y
mortalidad por causas especificas, ya
que las mismas son de vital importancia
para elaborar cualquier planificacion de
politicas para el sector. Esto se debe a
que las tasas basadas en datos de registro
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sistematico suelen publicarse con una  Estos modelos se usan frecuentemente

apreciable demora y, por lo tanto, elabo-
rar proyecciones confiables permitiria,
por un lado, obtener una buena estima-
cién de las tasas reales en el corto plazo
y, en el largo plazo, contar con instru-
mentos significativos desde el punto de
vista de la planificacion.

En los ultimos afios, con el fin de obte-
ner proyecciones especificas por edad de
las tasas de mortalidad o incidencia de
cancer, se comenz6 a utilizar con mayor
frecuencia el enfoque bayesiano aplicado a
los modelos edad-periodo-cohorte (EPC).

para analizar tasas de mortalidad y mor-
bilidad clasificadas por grupos de edad y
periodo (1). Su estimacién por métodos
bayesianos permite combinar conoci-
mientos previos con los datos observa-
dos para derivar las distribuciones de las
cuales se extraen las inferencias acerca
de los parametros del modelo y funcio-
nes de dichos parametros. Su utilizacién
fue limitada en el pasado debido a que
estas distribuciones a posteriori son difi-
ciles o imposibles de obtener. En la ac-
tualidad, se dispone de procedimientos
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computacionales intensivos que han
facilitado su implementaciéon mediante
la aplicaciéon de métodos aproximativos
para obtenerlas. Se destaca el denomi-
nado Markov Chain Monte Carlo (MCMC),
que combina dos métodos: el de integra-
cién Montecarlo y el muestreo segun ca-
denas de Markov (2, 3). La formulacién
bayesiana supone algin tipo de suavi-
zado de los efectos de edad, periodo y
cohorte y es particularmente ttil para
predecir tasas futuras, ya que las especi-
ficaciones a priori establecidas para los
efectos periodo y cohorte pueden ser es-
tocasticamente extrapoladas para valo-
res futuros (4).

Los datos de incidencia y mortalidad
por cancer suelen presentarse como
cantidades estratificadas en grupos de
edad de cinco afios y periodos calenda-
rios quinquenales. Es comtn que, para
determinados tipos de canceres, se pre-
senten pocos casos, lo que puede dar
lugar a tablas que entrecruzan grupos
de edad y periodos con celdas que con-
tienen ceros o bien con frecuencias muy
bajas.

En el anélisis clasico, que utiliza como
método de estimacién el maximo verosi-
mil, la presencia de ceros en los datos
observados puede conducir a problemas
en el ajuste del modelo, asi como inesta-
bilidad en las estimaciones de los para-
metros e incluso, en algunos casos, pro-
blemas de convergencia en el método
de estimacién utilizado. Una solucién a
estos problemas consiste en excluir del
andlisis los grupos de edades jévenes,
en los cuales hay muy pocos eventos
observados. Se ha comprobado que si se
excluyen ciertas celdas de la tabla de
cohortes pero se utiliza el enfoque ba-
yesiano de estimacion, se obtienen esti-
maciones mas estables que las que se
logran a partir del método de maxima
verosimilitud (5, 6). Mas adn, dado que
la presencia de ceros no significa un pro-
blema en la implementacién del ajuste
de modelos EPC bajo el enfoque baye-
siano, muchos autores (7-11) sugieren
incluir todos los datos, sin descartar
aquellos que presentan frecuencias muy
bajas y/o nulas.

El objetivo de este trabajo es aplicar y
valorar el enfoque bayesiano en el ajuste
de un modelo EPC y su utilizacion para
realizar proyecciones de tasas de morta-
lidad. A fin de ilustrar su implementa-
cién y destacar sus principales caracteris-
ticas, se aplica a informacién registrada
sobre cancer de vejiga en Argentina.
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MATERIALES Y METODOS

Los datos a analizar provienen de un
disefio observacional de cortes transver-
sales repetidos en el tiempo, ya que se
dispone de informacién publicada por
el Ministerio de Salud de la Nacién
Argentina en base a registros de morta-
lidad por causa de la Direccién de
Estadistica e Informacién en Salud
(DEIS) en anos sucesivos (12). En parti-
cular, se aborda el estudio de las tasas de
mortalidad por cancer de vejiga en hom-
bres en Argentina, para lo cual se cuenta
con el niimero de muertes por tumor ma-
ligno de vejiga en hombres y la corres-
pondiente poblacién en riesgo para 16
grupos de edad de cinco afios cada uno
(04 anos, ..., 70-74 afios) y seis periodos
quinquenales (1980-1984,..., 2005-2009).
Los datos se organizan en una tabla que
clasifica el ntimero de hombres que
mueren por dicha causa segin el grupo
de edad y el periodo de registro. Esta
tabla se denomina de cohortes, ya que
permite una tercera dimensién de lectura
a través de sus diagonales, que represen-
tan las cohortes de nacimiento. Las tasas
de mortalidad correspondientes a cada
grupo de edad y periodo se obtienen re-
lacionando el ndmero de muertes con la
correspondiente poblacién masculina en
riesgo en cada grupo. El modelo EPC
aplicado a una tabla de cohortes describe
la tasa de mortalidad en términos de
efectos aditivos para edad, periodo y co-
horte a través de la funcién de enlace lo-
garitmo (13, 14). Esto es, para cada grupo
de edad ey cada periodo p se dispone de
informacién del nimero de muertes por
alguna causa especifica y el namero de
personas-afos expuestos al riesgo de mo-
rir (Nep). Se asume que el niimero de muer-
tes (Y,) sigue una distribuciéon Poisson,
con E(Y,) = p,, y el modelo se formaliza
entonces:

ep
ln(,uep) =a,+B,+7, +1n(NL,p),
e:1,2,.,E;p:1,2,.,P;c:1,2,.,E+P-1

Donde: « es el efecto asociado al grupo
etario, edad, al que pertenece el sujeto al
momento de sufrir el evento “muerte”, 8
es el efecto asociado al periodo en el cual
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se registra esa muerte y y es el efecto aso-
ciado a la cohorte a la cual pertenece
dicho sujeto, es decir aproximadamente
su afo de nacimiento. Cabe aclarar que el
subindice ¢ correspondiente al efecto y se
determina al asignar al individuo un
grupo de edad y periodo de acuerdo a:
¢ =E + p—e, lo cual se traduce en que el
subindice asociado a cohorte varie entre
1y(E+P-1).

La relacion lineal entre los tres factores
se debe a que cohorte = periodo — edad
causa problemas en la identificacién e
interpretacion de los parametros del
modelo, aunque afortunadamente no
afecta las tasas estimadas ni las proyec-
ciones, las cuales quedan determinadas
de manera univoca (15-18). Sin embargo,
aun persiste el problema de la variaciéon
aleatoria que provoca inestabilidad en
las estimaciones de los parametros rela-
cionados con edad, periodo y cohorte.
Las proyecciones basadas en esas estima-
ciones, en particular de los efectos de co-
hortes mas recientes, resultan sensibles a
dicha inestabilidad.

El enfoque bayesiano aplicado al ajuste
de un modelo EPC supone incorporar su-
puestos a priori acerca del suavizado de
los parametros asociados a edad, periodo
y cohorte. En general, se adopta un es-
quema autorregresivo de segundo orden
para la especificacién a priori de los coefi-
cientes del modelo como forma de suavi-
zar los efectos en cada escala del tiempo y
para extrapolar efectos de periodos y co-
hortes (19, 20). De acuerdo con esta espe-
cificacién, cada punto, excepto los prime-
ros dos de cada escala, se predice por
extrapolacién lineal a partir de sus dos
predecesores inmediatos. De esta manera
se evita que las estimaciones de los para-
metros difieran mucho de las obtenidas
para los efectos adyacentes en cada escala
de tiempo. Es posible, entonces, usar el
modelo autorregresivo para extrapolar
los efectos de periodo y cohorte hacia
adelante a fin de obtener las proyecciones
de las tasas para periodos futuros.

Por lo tanto, se adopta la formulacion
bayesiana que establece:

o, ~ Normal[O, 10* l],
T

a

a,fo, ~ Normal((), 10* Ti] ;

a

1
Q, [0,y Oy ~ Normal[ZocH ~Cea e>2

o
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B~ Normul(o, 10* 1];
Tp

B./B, ~ Normal(o, 10* tlj'

b

B,/Brsews By ~ Normal{Zﬂp1 - /3H/1J p>2

Tp

Yy~ Normal[O, 10* 1];
T

4

%

Val¥y ~ Normal[o, 10* 1}

Vel VirorVer ~ Normul[%l ~Year 1] c>2
T

v

7, ~T(0,001,0,001); 7, ~T'(0,001,0,001); 7, ~T(0,001,0,001)

En esta especificacién del enfoque baye-
siano se piensa la precision 7, inversa de
la variancia, de cada una de las distribu-
ciones normales como un “hiperparame-
tro” para el cual se especifica una distri-
bucién a priori que refleje la creencia
previa relacionada con el grado de suavi-
zado de los pardmetros. Se utilizan dis-
tribuciones gamma no informativas para
el “hiperparametro” asociado a cada
escala de tiempo, a fin de que estos se
estimen s6lo a partir de la informacién
suministrada por los datos.

Para tener en cuenta el problema de
no identificaciéon de los pardmetros del
modelo se imponen restricciones a ellos, a
fin de favorecer la estabilidad numérica.
Dichas restricciones son: igualar a cero la
tendencia lineal de los efectos asociados
a edad, y provocar la suma cero de los
efectos asociados a periodo y cohorte,
restandoles sus respectivas medias.

Mediante la implementacién del méto-
do MCMC en software BUGS (Estima-
cién bayesiana mediante el muestreo de
Gibbs) (21-24), se derivan las distribucio-
nes a posteriori de las cuales se extraen las
inferencias acerca de los pardmetros del
modelo y funciones de esos pardmetros
como, por ejemplo, las tasas especificas
por edad. Se utilizan el método de cade-
nas muiltiples y el célculo de la estadis-
tica de Gelman-Rubin, modificada por
Brooks y Gelman (25) como medios para
el andlisis formal de la convergencia del
método. El proceso de obtencion de los re-
sultados se realiza mediante el descarte de
las 5 000 iteraciones iniciales y reteniendo
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el valor obtenido cada 10 iteraciones a fin
de reducir la autocorrelacién.

Las estimaciones puntuales se resu-
men por la mediana de las distribuciones
marginales a posteriori de los parame-
tros del modelo y se calculan los interva-
los de credibilidad de 95%. Las tasas
estimadas se obtienen mediante la com-
binacién de los efectos suavizados de
edad, periodo y cohorte de acuerdo a [1].
Para ellas, también se calculan los inter-
valos de credibilidad.

La metodologia descripta se aplica a la
tabla de cohortes correspondiente a las
tasas de mortalidad por cancer de vejiga
en Argentina, que identifica 16 grupos
de edad, seis periodos y, por lo tanto,
nueve cohortes.

Por tratarse de una patologia con
escasa presencia en edades joévenes, la
tabla de cohortes que se analiza tiene in-
formacién dispersa, ya que algunas de
sus celdas tienen frecuencias nulas o
muy bajas de mortalidad. Este hecho se
utiliza para ilustrar la robustez del
método bayesiano. Para ello, se realizan
proyecciones considerando los primeros
cuatro de los seis periodos para el ajuste
del modelo en dos grupos de informa-
cién: la tabla completa y una tabla que
excluye los grupos de edad con frecuen-
cias nulas o muy bajas (04 afos,..., 30—
35). Se evaltian luego las diferencias
entre las tasas de mortalidad proyecta-
das en base al modelo para los dos perio-
dos descartados en ambos grupos de in-
formacién, completa y reducida, con las
tasas realmente observadas.

A partir del modelo EPC estimado, se
proyectan las tasas de mortalidad por
cancer de vejiga en hombres en Argentina
para dos periodos futuros sucesivos y
se calculan los intervalos de credibilidad
de 95% tanto para las estimaciones como
para las proyecciones.

RESULTADOS

Un primer resultado a destacar es la
comprobacién de la robustez del método
bayesiano ante la presencia de frecuen-
cias nulas o bajas. En la comparacion
entre las tasas proyectadas y las real-
mente observadas para los periodos 5
(2000-2004) y 6 (2005-2009) se detectan
diferencias en la precisiéon segun se uti-
lice toda la informacién disponible o s6lo
una parte de ella.

A modo de ejemplo, en la figura 1 se
presenta una comparaciéon de las tasas
proyectadas basadas en el conjunto de

datos completo (panel a) y en el reducido
(panel b), para un grupo de edad particu-
lar: 35-39 afios. En dicha figura es posible
observar una mayor amplitud en el inter-
valo de credibilidad de 95% cuando las
proyecciones se realizan en base al con-
junto de datos reducido. Como una forma
de resumir este comportamiento a través
de todas las edades que estan tanto en el
conjunto completo como en el reducido,
se calculan medidas descriptivas de los
sesgos, en valor absoluto, entre la tasa ob-
servada y la proyectada. Asi, para el pe-
riodo 5 (2000-2004), la media de los
sesgos en el grupo de informacién redu-
cida resulté igual a 0,536 mientras que
considerando la informaciéon completa
alcanza un valor de 0,508. Para el periodo
6 (2005-2009), la media de los sesgos re-
sulta de 1,503 y 1,435 para cada uno de
los grupos, respectivamente. También la
mediana de los sesgos resulta levemente
inferior cuando se incluyen todos los
grupos de edad, lo que indica que dispo-
ner de mdés informacién, incluso la de
aquellos grupos de edad con frecuencias
muy bajas, mejora las proyecciones.

Una vez comprobada la utilidad de
considerar toda la informacién disponi-
ble, es decir los seis quinquenios que
abarcan desde 1980 a 2009, para los 16
grupos de edad, se ajusta el modelo EPC
bajo el enfoque bayesiano propuesto y
luego se proyectan las tasas de mortali-
dad para dos periodos a futuro: periodo
7 (2010-2014) y periodo 8 (2015-2019), es
decir para un periodo total de 10 afios.

Un resultado interesante de sefialar
tiene que ver con los valores obtenidos
como estimacion a posteriori de los para-
metros de precision, 7, de los tres factores
incluidos en el modelo los cuales resulta-
ron 11,97 para edad, 461,50 para periodo
y 1402,00 para cohorte. Estos valores su-
gieren que los efectos sobre los ejes pe-
riodo y cohorte estdin mds suavizados
que sobre el eje de la edad. En otras pala-
bras, significa que la edad aparece como
un factor considerablemente mas influ-
yente que el periodo de registro o la co-
horte de nacimiento sobre las tasas de
mortalidad por cancer de vejiga en hom-
bres en Argentina.

Enla figura 2 se presentan las tasas ajus-
tadas y las proyectadas con el intervalo de
credibilidad de 95% en tres grupos de
edad elegidos a modo de ejemplo: 35-39,
45-49 y 74-79, junto con las tasas observa-
das (paneles a, b y c). La eleccién de estos
grupos de edad obedece a la intencién
de mostrar la gran variacién existente
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FIGURA 1. Tasas de mortalidad observadas, ajustadas y proyectadas con intervalo
de credibilidad de 95% (ICr 95%) para cancer de vejiga en hombres de 35 a 39 afos
en Argentina, en base al conjunto de datos reducido (panel a) y conjunto de datos

completo (panel b)
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Fuente: elaboracion propia en base a los resultados obtenidos en el presente trabajo.

entre los valores de las tasas de mortali-
dad a medida que la poblaciéon envejece.

En los tres grupos de edad se observa
una tendencia decreciente en las tasas a
través de los periodos incluso en las pro-
yectadas para los dos periodos futuros.
Las tasas observadas caen todas dentro de
las bandas de credibilidad, lo que con-
firma la bondad del ajuste del modelo.
Por otro lado, la amplitud de las bandas
de credibilidad en relacién a las tasas ajus-
tadas indica que las estimaciones resultan
mas precisas en el grupo de edad de 74-79
afios, esto se explica por la mayor inciden-
cia de mortalidad por cancer de vejiga en
los grupos de edades més avanzadas. Por
el contrario, en grupos de edades mas jo-
venes con menor incidencia, se obtienen
estimaciones menos precisas. Ademads, es
posible evaluar a través de la amplitud de
dichas bandas la incertidumbre ligada a
las proyecciones para periodos futuros.
En este sentido, se destaca la mayor am-
plitud de los intervalos a medida que las
proyecciones se alejan més del rango de
datos observados en los tres grupos de
edad ejemplificados.

DISCUSION

En este trabajo se muestran las principa-
les caracteristicas de la metodologia baye-
siana aplicada a un andlisis EPC en un caso
particular: las tasas de mortalidad por
cancer de vejiga en hombres en Argentina.

Argentina se encuentra dentro del
rango de paises con incidencia de cancer
media a alta y, ademads, es la segunda
causa de muerte. En cuanto al cancer de
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vejiga, es el segundo tumor urolégico en
frecuencia, suele ser agresivo y ocurrir
en personas de edad avanzada. Sin em-
bargo, las tasas de mortalidad por cancer
de vejiga en hombres en el mundo se han
mantenido bastante estables (26, 27).

Los resultados encontrados para
Argentina confirman que el riesgo de
muerte por cancer de vejiga aumenta con
la edad. La tendencia decreciente encon-
trada para los tltimos periodos como asi
también las proyecciones para periodos
futuros podria explicarse en gran medida
por los importantes avances en los dlti-
mos tiempos tanto en la imagenologia
como en tratamientos quimioterapicos y
de radioterapia (28). Por ejemplo, existe
hoy en dia una mayor posibilidad de
realizar mejores estudios por imdgenes
que permiten realizar practicas diagnos-
ticas y tratamiento endoscépico en un
mismo tiempo. Hay opciones que permi-
ten realizar quimioterapia posoperatoria
inmediata. No hay duda de que estos
avances permiten mejoras en el diagnds-
tico y tratamiento pero ademas, como en
otras patologias, la detecciéon temprana
es esencial para evitar la progresion de la
enfermedad y sus complicaciones.

Al mismo tiempo, el anélisis de las
tasas de mortalidad por cancer de vejiga
permite mostrar a nivel empirico las pro-
piedades de la metodologia bayesiana
propuesta. Esta patologia se eligi6 preci-
samente por presentar escasa frecuencia
en los grupos de edades mads jovenes vy,
por lo tanto, posibilité6 examinar el im-
pacto de la existencia de datos desbalan-
ceados en la inferencia. Luego de com-
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probar la capacidad del método para
manejar ceros o frecuencias bajas, se en-
contré que las proyecciones a 10 afios ba-
sadas en el conjunto de datos completo,
sin descartar los grupos de edad con baja
frecuencia, evidencian un leve aumento
en la precisiéon cuando se realizan en
grupos de edad con incidencia mas alta.

Estos resultados analiticos pueden ser
considerados como maés confiables que
otros que se pudieran derivar de métodos
mas sensibles a la falta de un tamario de
muestra adecuado, como lo es el maximo
verosimil, con buenas propiedades pero de
caracter asintético. Por ejemplo, se ha de-
mostrado que en estudios con menos de 10
periodos, el método del maximo verosimil
no provee estimaciones precisas (29).

La especificacién del enfoque bayesiano
elegida establece “prioris” autorregresivas
de segundo orden para los niveles de cada
escala del tiempo en el modelo EPC. De
esta manera, cada estimacion cobra fuerza
de los datos relevantes de dos periodos an-
teriores y evita asi una gran variacién con
respecto a las estimaciones adyacentes (30).

Elmodelo EPC asi especificado permite
realizar proyecciones para tiempos futu-
ros mediante la extrapolacién de efectos
de cohortes y periodos (4, 31). El esquema
bayesiano predice tasas futuras hacien-
do fluir la informacién contenida en el
pasado hacia las estimaciones de los para-
metros del futuro; de este modo fortalece
la estimacion al pedir prestada informa-
cién de las bandas vecinas. Por el contra-
rio, bajo el enfoque clasico EPC, raras
veces se realizan proyecciones debido a
que es necesario hacer supuestos paramé-
tricos cuestionables (4). Ademas, si bien
durante mucho tiempo el enfoque baye-
siano ha ofrecido una alternativa valida,
era de dificil aplicacién por los problemas
computacionales que supone. Esta difi-
cultad parece saldada en la actualidad.

Se pueden hacer recomendaciones
sobre la base de los resultados encontra-
dos: es posible usar toda la informacién
disponible y, ademas, obtener en forma
sencilla buenas proyecciones bayesianas
en un modelo EPC, siempre y cuando la
etiologia sea similar en todas las edades.

Los hallazgos estan orientados a pro-
vocar que el analista privilegie el es-
quema bayesiano en un analisis EPC
aplicado a un problema de salud. En
particular, el cancer ha sido y contintia
siendo una preocupacién, y cualquier
politica al respecto depende del conoci-
miento de las tasas de mortalidad y del
monitoreo de las tendencias. Los mode-

289



Investigacién original

FIGURA 2. Tasas de mortalidad con intervalo de credibilidad de 95% (ICr 95%) por cancer de vejiga
en hombres en Argentina para los grupos de edad 35-39 anos (panel a); 45—-49 anos (panel b) y
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75-79 anos (panel c)
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Fuente: elaboracion propia en base a los resultados obtenidos en el presente trabajo.

los EPC pueden constituir un primer
paso para anélisis posteriores y su esti-
macién mediante el enfoque bayesiano
resulta un buen método para realizar
proyecciones las cuales juegan un rol
clave en la toma de decisiones guberna-
mentales, a fin de prevenir incrementos
en la morbilidad y mortalidad.
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A través de una aplicacién, la inten-
cién principal de este trabajo es familiari-
zar a los especialistas en salud ptiblica y
epidemidlogos con los métodos bayesia-
nos, en el convencimiento de que se trata
de una metodologia, atn de escasa utili-
zacién, potente para brindar informacion
confiable a los tomadores de decisiones.
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ABSTRACT
Use of a Bayesian approach

to rate estimation and
projection

Key words

Objective. Apply and assess a Bayesian approach to projecting cancer mortality
rates by fitting age-period-cohort (APC) models.

Methods. The Bayesian estimation method was applied to bladder cancer mortality
data in Argentina. A second-order autoregressive model was adopted for a priori
specification of APC model coefficients. The estimates obtained were compared with
all available information and excluding age groups with low mortality, to assess
behavior of the approach in light of scattered data. Mortality was projected for two
successive periods following the ones observed.

Results. Robustness of the method was verified, which avoids excluding age groups
with null or low mortality. Observed rates all fall within the credibility bands and
confirm the model’s goodness of fit. An overall downward trend in bladder cancer
mortality was observed. Estimates and projections of these rates are more precise in
age groups that have greater incidence of mortality.

Conclusions. The Bayesian formulation used herein makes it possible to reduce
random variation between adjacent estimates by specifying that the effects of each
scale depend on the immediately preceding ones. It was demonstrated that the
approach has the capacity to handle low frequencies and obtain reliable mortality
estimates, as well as precise projections, without the need for making additional
assumptions, as happens in classical APC model fitting.

Models, statistical; epidemiology and biostatistics; mortality; urologic neoplasms;
Argentina.
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