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Resumen

Aunque la experiencia en el estudio de las desigualdades
en la mortalidad en las ciudades espanolas es amplia, que-
dan grandes nucleos urbanos que no han sido investigados
utilizando la seccién censal como unidad de analisis territo-
rial. En este contexto se sitla el proyecto coordinado «Desi-
gualdades socioeconémicas y medioambientales en la mor-
talidad en ciudades de Espana. Proyecto MEDEA», en el cual
participan 10 grupos de investigadores de Andalucia, Ara-
gon, Catalufa, Galicia, Madrid, Comunitat Valenciana y Pais
Vasco. Cabe sefialar cuatro particularidades: a) se utiliza como
area geografica basica la seccion censal; b) se emplean mé-
todos estadisticos que tienen en cuenta la estructura geogréfica
de la region de estudio para la estimacion de riesgos; c) se
aprovechan las oportunidades que ofrecen 3 fuentes de datos
complementarias (informacién sobre contaminacion atmos-
férica, informacién sobre contaminacién industrial y registros
de mortalidad), y d) se emprende un analisis coordinado de
gran alcance, favorecido por la implantacion de la redes te-
maticas de investigacion. El objetivo de este trabajo es ex-
plicar los métodos para la suavizacion de indicadores de mor-
talidad en el proyecto MEDEA. El articulo se centra en la
metodologia y los resultados del modelo de mapa de enfer-
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medades de Besag, York y Mollié (BYM). Aunque en el pro-
yecto se han suavizado, mediante el modelo BYM, las razo-
nes de mortalidad estandarizadas (RME) correspondientes
a 17 grandes grupos de causas de defuncion y 28 causas
especificas, aqui se aplica esta metodologia a la mortalidad
por cancer de traquea, de bronquios y de pulmén en ambos
sexos en la ciudad de Barcelona durante el periodo 1996-2003.
Como resultado se aprecia un diferente patrén geogréfico en
las RME suavizadas en ambos sexos. En los hombres se ob-
servan unas RME mayores que la unidad en los barrios con
mayor privacion socioecondémica. En las mujeres este patron
se observa en las zonas con un mayor nivel socioeconé-
mico.

Palabras clave: Proyecto MEDEA. RME. Seccién censal. Mo-
delo BYM.

Abstract

Although there is some experience in the study of mortality
inequalities in Spanish cities, there are large urban centers
that have not yet been investigated using the census tract as
the unit of territorial analysis. The coordinated project «So-
cioeconomic and environmental inequalities in mortality in Spa-
nish cities. The MEDEA project» was designed to fill this gap,
with the participation of 10 groups of researchers in Andalu-
sia, Aragon, Catalonia, Galicia, Madrid, Valencia, and the Bas-
que Country. The MEDEA project has four distinguishing fe-
atures: a) the census tract is used as the basic geographical
area; b) statistical methods that include the geographical struc-
ture of the region under study are employed for risk estima-
tion; ¢) data are drawn from three complementary data sour-
ces (information on air pollution, information on industrial
pollution, and the records of mortality registrars), and d) a co-
ordinated, large-scale analysis, favored by the implantation of
coordinated research networks, is carried out. The main ob-
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jective of the present study was to explain the methods for smo-
othing mortality indicators in the context of the MEDEA pro-
ject. This study focusses on the methodology and the results
of the Besag, York and Mollié model (BYM) in disease map-
ping. In the MEDEA project, standardized mortality ratios
(SMR), corresponding to 17 large groups of causes of death
and 28 specific causes, were smoothed by means of the BYM
model; however, in the present study this methodology was
applied to mortality due to cancer of the trachea, bronchi and
lung in men and women in the city of Barcelona from 1996 to
2003. As a result of smoothing, a different geographical pat-
tern for SMR in both genders was observed. In men, a SMR
higher than unity was found in highly deprived areas. In con-
trast, in women, this pattern was observed in more affluent
areas.

Key words: MEDEA project. SMR. Census tract. BYM model.

Introduccion

n estos Ultimos afos abundan los estudios que

han considerado el area geografica como un de-

terminante de la salud. De hecho, la salud esta

afectada no sélo por determinantes individuales
sino también por otros ecoldgicos o contextuales's. Asi,
por ejemplo, es ampliamente conocido que la pobreza
afecta a la salud de las personas de forma individual,
pero el analisis del contexto permite averiguar si la po-
breza del area de residencia también es un determi-
nante de la salud. Ademas, la salud de un grupo es mas
que la suma de la salud de los miembros individuales,
y la perspectiva brindada por estos estudios permite un
abordaje mas cercano a la salud publica que los estu-
dios individuales®.

Sin embargo, la proliferacion del analisis de las de-
sigualdades en salud teniendo en cuenta el territorio ha
sido impulsada por, al menos, dos factores adicionales.
En primer lugar, la demanda proveniente del campo de
las politicas sanitarias, ya que estos estudios permiten
identificar areas geograficas con indicadores socioeco-
némicos y de salud mas desfavorables. En segundo lugar,
y en ocasiones el motivo determinante, los datos sélo
estan disponibles por area geografica (por motivos de
confidencialidad o por la inexistencia de series tempo-
rales completas®®).

Durante la década de 1990 se llevaron a cabo al-
gunos estudios ecoldgicos sobre desigualdades en mor-
talidad en ciudades espafolas, como Barcelona”°, Gra-
nada'', Malaga'? y Valencia®. Posteriormente, se
realizaron investigaciones en otras ciudades espafolas
que, al igual que las anteriores, fueron desarrolladas to-
mando como unidad territorial de analisis grandes divi-
siones administrativas o sanitarias, fundamentalmente
distritos y zonas basicas de salud'3™,

Actualmente, ademas de ser la unidad de desa-
gregacion mas pequenia disponible con datos oficiales,

la seccion censal estd reconocida como el drea geo-
grafica optima para el estudio de la variabilidad espa-
cial de resultados en salud dentro de las ciudades'.
En ellas la poblacién es mas homogénea en cuanto a
habitos de vida y condiciones socioecondémicas, el en-
torno presenta caracteristicas medioambientales simi-
lares, la informacion necesaria para llevar a cabo es-
tudios ecoldgicos se encuentra habitualmente disponible
en organismos oficiales y hay pocos problemas de con-
fidencialidad asociados. Todas estas propiedades,
entre otras, han fomentado la aceptacién de la seccién
censal como la unidad geografica mas apropiada para
este tipo de estudios''¢. Este hecho ha propiciado la
reciente aparicién de estudios de desigualdades en salud
en algunas ciudades de Catalufia y el Pais Vasco que,
a diferencia de las investigaciones realizadas en afos
anteriores, utilizan la seccion censal como unidad de
analisis territorial’” 8. En la misma linea de trabajo se
situa el proyecto coordinado «Atlas de la mortalidad en
las capitales de provincia de Andalucia y Cataluna»
(AMCAQC), el cual ha permitido ademéas estudiar de forma
conjunta la distribucién geografica de la mortalidad y
su relacion con factores socioeconémicos en las 12 ciu-
dades que constituyen las capitales de provincia de An-
dalucia y Catalufa'®?'. Como particularidad, ademas
de utilizar la seccién censal como unidad geografica,
el proyecto AMCAC us6 una metodologia comun ba-
sada en modelos jerarquicos bayesianos que hasta el
momento no se habia aplicado en Espafa para el es-
tudio de las desigualdades en salud en el ambito ur-
bano.

A pesar de que la experiencia en el estudio de las
desigualdades en la mortalidad en las ciudades espa-
folas es amplia, aun quedan grandes nucleos urbanos
que no han sido investigados utilizando la seccion cen-
sal como unidad de andlisis territorial. En este contex-
to se situa el proyecto coordinado «Desigualdades so-
cioeconomicas y medioambientales en la mortalidad en
ciudades de Espana. Proyecto MEDEA», financiado por
el Fondo de Investigaciones Sanitarias del Instituto Car-
los Il (afos 2005-2007). En dicho proyecto, 10 grupos
de investigadores pertenecientes a 7 comunidades au-
ténomas (Andalucia, Aragén, Cataluia, Galicia, Madrid,
Comunitat Valenciana y Pais Vasco) se plantearon los
siguientes objetivos:

— Describir las desigualdades en indicadores so-
cioecondmicos y de mortalidad en las secciones cen-
sales de grandes ciudades del Estado espafiol (Madrid,
Barcelona, Valencia, Sevilla, Zaragoza, Mélaga, Bilbao,
Cérdoba, Alicante y Vigo) durante los afios 1996-2003.

— Analizar la relacion entre las desigualdades en mor-
talidad y los indicadores socioeconémicos en las areas
estudiadas de cada una de las ciudades seleccionadas.

— Comparar las desigualdades en mortalidad y segun
el nivel socioecondémico entre las ciudades seleccio-
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nadas, teniendo en cuenta el sexo, los grupos de edad
y las causas de defuncién.

— Estudiar las desigualdades medioambientales en
salud, asi como sus relaciones con las desigualdades
socioecondmicas. Tratar de conocer la influencia de fac-
tores medioambientales, como la contaminacion ambiental
e industrial, en los patrones de mortalidad y su posible
asociacion con las desigualdades socioecondémicas.

Cabe senalar 4 particularidades del Proyecto MEDEA.
En primer lugar, se utiliza como area geogréfica basica
la seccién censal. En segundo lugar, se emplean mé-
todos estadisticos que tienen en cuenta la estructura ge-
ogréfica de la regién de estudio para la estimacion de
riesgos. Hasta la fecha, en el Estado espafol no se han
utilizado unidades geograficas inframunicipales, excep-
to en el proyecto AMCAC y en el Atlas de mortalidad en
areas pequefas de Catalufia??, donde se analizé Bar-
celona por areas basicas de salud. Por otra parte, el uso
de métodos que tienen en cuenta la estructura espacial
s6lo tiene como precedente el proyecto AMCAC. Aun-
que son relativamente recientes, estos métodos se han
convertido en referente en la literatura especializada®.
De hecho, comienza a ser habitual su aplicacion en es-
tudios de la variabilidad geografica?+3°. En tercer lugar,
se aprovechan las oportunidades que ofrecen 3 fuen-
tes de datos complementarias, a saber, la informacién
sobre contaminacion atmosférica, la informacion sobre
contaminacion industrial aportada por el Registro Euro-
peo de Emisiones Contaminantes (EPER)® y el desa-
rrollo de los registros de mortalidad. Y por ultimo se em-
prende, por primera vez en nuestro pais, un analisis
coordinado de gran alcance favorecido por la implanta-
cién de la redes tematicas de investigacion.

El objetivo de este trabajo es explicar los métodos
para la suavizacion de indicadores de mortalidad en el
contexto del proyecto MEDEA. En particular, el conte-
nido del manuscrito se centrara en ilustrar la metodo-
logia y los resultados del modelo de mapa de enfer-
medades de Besag, York y Mollié aplicado a los datos
del proyecto MEDEA.

Métodos
Epidemiologia espacial

El estudio de las desigualdades en salud, teniendo
en cuenta la perspectiva geografica, se enmarca en el
contexto de la epidemiologia espacial. El término epi-
demiologia espacial o geografica se emplea para des-
cribir estudios sobre las causas y la prevencién de las
enfermedades utilizando diferentes perspectivas de
analisis en las cuales la localizacién geografica de los
eventos es uno de los componentes fundamentales®?%,

Uno de sus principales objetivos es mostrar qué parte
de la variacion espacial de la distribucion de la frecuencia
de una enfermedad no esté explicada por la distribucion
espacial de factores explicativos, ni se puede atribuir al
azar. De hecho, a menudo, interesa encontrar pistas
sobre algun factor de riesgo desconocido de esta en-
fermedad.

El enfoque de andlisis adoptado en el proyecto
MEDEA se enmarca en las dos primeras perspectivas
en que, siguiendo a Elliott y Watenberg®, podria divi-
dirse la epidemiologia espacial: mapas de enfermeda-
des y estudios de asociacion geografica.

Andlisis de la mortalidad en dreas pequefias

No hay una definicion exacta de lo que se considera
un drea geografica pequena, ya que esta definicion de-
penderia del contexto de estudio y del nimero de casos
de la enfermedad analizada. Algunos autores han de-
finido un area pequefia como cualquier region cuyo ta-
mafno muestral en un estudio es demasiado pequeno
como para producir estimaciones con un nivel de pre-
cision aceptable; por este motivo, es necesario hacer
uso de areas relacionadas para realizar estimaciones
mas precisas®. Otros autores consideran que las
areas pequefas son las que presentan menos de 20
casos de enfermedad y con una poblacién que debe-
ria ser al menos de 10.000 habitantes®®. La ventaja de
las areas pequenas es que suelen ser mas homogé-
neas en cuanto a la exposicién, y una limitacién es el
reducido numero de eventos.

Los mapas de enfermedades proporcionan un re-
sumen visual de informacién geografica compleja y per-
miten identificar patrones geograficos de la enfermedad
que de otro modo podrian pasar inadvertidos en las pre-
sentaciones tabulares?'%”. De hecho, se utilizan con pro-
positos descriptivos; con el objetivo de generar hipétesis
etioldgicas; para la vigilancia de la salud publica, a fin
de detectar areas con un aparente mayor riesgo, y como
ayuda en la definicion de politicas de salud y de asig-
nacion de recursos. Son también utiles para localizar
conglomerados, o agrupaciones especificas de enfer-
medades, asi como para situar los resultados de otros
estudios de focos contaminantes?!33:37-39,

Los mapas de enfermedades mas simples repre-
sentan los casos o0 muertes observadas en cada area
geografica. Sin embargo, cualquier interpretacion de la
estructura geografica de los casos esta limitada por
la falta de informacion sobre la distribucién espacial
de la poblacién que podria estar «en riesgo» y, conse-
cuentemente, ha generado esos casos observados. Por
tanto, se prefiere la representacion de tasas que permi-
tan incorporar el efecto de la poblacién en riesgo, en vez
de representar los casos brutos. Sin embargo, el uso di-
recto de las tasas brutas no permite la comparacion entre
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distintas areas, ya que las diferencias observadas entre
ellas pueden deberse a factores de riesgo que no hayan
sido tenidos en cuenta, como la edad. Una medida de
la mortalidad que tiene en cuenta la estructura de edad
es la tasa estandarizada por edad. Hay 2 métodos para
la estandarizacion por edad, que se conocen como es-
tandarizacion directa e indirecta. En la representacion de
los mapas de mortalidad se prefiere la utilizacion del mé-
todo indirecto, que consiste en la comparacion de las
muertes observadas en un area con las esperadas si los
riesgos para cada grupo de edad fueran los mismos que
en cierta poblacién de referencia. La razén observa-
da/esperada se llama razon de mortalidad estandariza-
da (RME), que no es mas que un estimador del riesgo
relativo del area, es decir, del riesgo de muerte en rela-
cién con el grupo considerado de referencia.

Las RME, aun cuando han sido ampliamente utili-
zadas en los atlas de mortalidad, tienen algunas limi-
taciones*®4!. Dependen en gran medida del tamafo po-
blacional, puesto que la varianza de las RME es
inversamente proporcional a los valores esperados; asi,
areas con poca poblacion presentaran estimadores con
gran variabilidad. En este sentido, las RME extremas
y, por tanto, dominantes en el aparente patrén geografico,
son las estimadas con menos precisidn en las areas
que tienen pocos casos.

Ademas, la variabilidad de los casos observados
suele ser bastante mayor que la esperada en una dis-
tribucion de Poisson, produciéndose lo que se deno-
mina extravariabilidad. De hecho, cuando se dispone
de datos espaciales es importante distinguir 2 fuen-
tes de extravariacion. En primer lugar, la fuente mas
importante suele ser la denominada «dependencia
espacial» y es consecuencia de la correlacion de la
unidad espacial con unidades espaciales vecinas, ge-
neralmente las contiguas geograficamente. De este
modo, las RME de areas contiguas, o cercanas, son
mas similares que las RME de areas distantes espa-
cialmente. Parte de esta dependencia no es realmen-
te una dependencia estructural, sino que se debe, prin-
cipalmente, a la existencia de variables no controladas,
es decir, no incluidas en el analisis. Respecto a la se-
gunda fuente, debe asumirse la existencia de extrava-
riacion independiente e incorrelacionada espacial-
mente, denominada «heterogeneidad incorrelacionada»
0 «no espacial», debida a variables no observadas sin
estructura espacial que podrian influir en el riesgo'>%,

Meétodos de suavizacion de las razones de mortalidad estandarizada

Con el fin de solucionar los problemas derivados de
la utilizacion directa de las RME se han propuesto va-
rias alternativas para «suavizarlas», es decir, reducir la
extravariacion. Se parte del supuesto de que los casos
observados se distribuyen como una Poisson:

O; ~ Poisson (wE)

Entonces, el estimador maximo verosimil del ries-
go relativo en cada area, {i, no es mas que la RME.

Los métodos de suavizacién, en resumen, implican
la formulacion de modelos complejos cuyos parame-
tros necesitan ser estimados. La primera aproximacién
(al menos desde el punto de vista cronoldgico) consiste
en el método de estimacion denominado bayesiano em-
pirico*-42. En segundo lugar, se han utilizado modelos
jerarquicos bayesianos completos*4344, En un contex-
to completamente bayesiano se asignan a todos los pa-
rametros del modelo distribuciones a priori. Alternati-
vamente, en el contexto bayesiano empirico, los
parametros del modelo pueden estimarse maximizan-
do directamente su distribucion a posteriori.

El método bayesiano empirico, ademas de suponer
una distribucion de probabilidad para los casos obser-
vados, habitualmente una Poisson, asume que el ries-
go relativo también es una variable aleatoria. Se
puede suponer que éste se distribuye segun una de-
terminada distribucion de probabilidad (habitualmen-
te una gamma*, aunque también pueden ser otras
como una log-normal), o bien se puede dejar libre, y
no suponer ninguna distribucion determinada. EI mo-
delo resultante, a pesar de su nombre, se estima utili-
zando un enfoque frecuentista, por méaxima verosimi-
litud no completa, habitualmente mediante el algoritmo
EM.

En el enfoque bayesiano completo, la idea es in-
troducir en el modelo uno o mas efectos aleatorios que
recojan (toda) la variabilidad no explicada. Lo mas ha-
bitual para suavizar las razones es utilizar el modelo
propuesto por Besag, York y Mollie**** (BYM), el cual
incluye 2 efectos aleatorios: uno de ellos recoge la de-
pendencia espacial, mientras que el otro la heteroge-
neidad o la sobredispersion (no espacial) desestructu-
rada.

Hace ya 20 afos, Clayton y Kaldor*® mostraron que
ambos métodos, el empirico y el bayesiano completo,
aunque proporcionan diferentes valores para los esti-
madores del riesgo relativo, en términos absolutos, coin-
ciden en el rango y en el orden del riesgo, en términos
relativos. Ademas, utilizando una gran variedad de es-
cenarios con datos simulados, asi como aplicaciones
reales, Lawson et al*? muestran que ambos métodos
son los que proporcionan los resultados mas consis-
tentes respecto a otras alternativas??. El problema mas
importante de los métodos bayesianos empiricos, en
relacion con los modelos completamente bayesianos,
es que no son capaces de modelizar, al menos facil-
mente, la dependencia (extravariabilidad) espacial, ya
que no tienen en cuenta la incertidumbre inicial de los
parametros del modelo*3. Sin embargo, los estimado-
res bayesianos empiricos pueden ser Utiles a la hora
de realizar una valoracion inicial de la distribucion es-
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pacial de los datos. Esto se debe a que en compara-
cion con los completamente bayesianos su estimacién
es computacionalmente menos exigente. De todos
modos, en la actualidad, los modelos de efectos alea-
torios, como el BYM, son los mas utilizados®.

Un aspecto que debe tenerse muy en cuenta, ya
sea mediante la utilizacion de un método u otro, es el
grado de suavizacién que se consiga®. Este grado de-
termina un compromiso entre una alta sensibilidad
(areas de exceso de riesgo correctamente identifica-
das) y una alta especificidad (areas que no tienen ex-
ceso de riesgo correctamente identificadas)*. Un re-
sultado sensible pero no especifico generara falsos
positivos, mientras que uno especifico pero no sensi-
ble no identificara las areas con un riesgo alto. Tras
un exhaustivo estudio de simulacion, Richardson et al*®
mostraron que, con un riesgo relativo en torno a 2, se
requieren como minimo 20 casos esperados (cuando
el riesgo relativo es de 2-3, «sélo» se requieren 5 casos
esperados) para que el método de suavizacion pro-
porcione resultados «suficientemente sensibles» (en
el sentido de detectar correctamente areas con un ries-
go alto). Si en vez de utilizar las razones suavizadas
se utiliza la probabilidad a posteriori, PrP (es decir, que
las razones sean mayores que la unidad), alternativa
preferida por estos autores, el resultado sera «sufi-
cientemente especifico» cuando la probabilidad sea
mayor del 80%.

Estudios ecoldgicos de asociacion geogrdfica

El objetivo en este tipo de estudios es examinar,
desde un punto de vista geografico (y ecoldgico) la re-
lacién entre las variables respuesta de salud y las ex-
posiciones tanto a factores medioambientales de tipo
ecolégico (contaminacién atmosférica, del agua y del
suelo) como de tipo ocupacional, las condiciones so-
cioeconomicas y demograficas, o las variables rela-
cionadas con el estilo de vida (como el habito tabaquico
y la dieta).

Suele ser habitual, sobre todo con datos espacia-
les, que la extravariabilidad no desaparezca por com-
pleto. Puede ocurrir, por ejemplo, que se trate de un
problema de escala. Asi, los datos pueden ser «es-
casos» (sparseness), es decir, puede que no se ob-
serve ningun caso en (relativamente) bastantes areas
geograficas. Sin embargo, parte de la extravariabili-
dad puede atribuirse a la falta de control de la confu-
sion. De hecho, si se han omitido variables confuso-
ras del riesgo esperado (privacion, otras variables
socioecondmicas), éstas deberian incluirse en el
analisis.

Precisamente, en el proyecto MEDEA se incluyen,
como variables explicativas, varios indicadores socio-
econdmicos, asi como variables medioambientales. En
este sentido, Dominguez-Berjén et al*® describen la me-
todologia seguida en la construccion de un indice de pri-

Tabla 1a. Grandes grupos de causas de defuncion

Grupos de causas

Cadigo de Ia lista detallada (Cédigo de la lista detallada
CIE-10 CIE-9

—_

. Enfermedades infecciosas y parasitarias

A00-B99, R75 001-139,279.5.6, 795.8

2. Tumores C00-D48 140-239, 273.1.3, 289.8
3. Enfermedades de la sangre y de los 0rganos hematopoyéticos, y ciertos trastornos que afectan D50-D89 273.0.2, 279-289
al mecanismo de la inmunidad (excepto 279.5.6, 289.8)
4. Enfermedades endocrinas, nutricionales y metabélicas E00-E90 240-278, 330.0.1
(excepto 273.0.1.2.3, 274)
5. Trastornos mentales y del comportamiento F00-F99 290-319
6. Enfermedades del sistema nervioso y de los 6rganos de los sentidos G00-H95 320-389, 435 (excepto 330.0.1)
7. Enfermedades del sistema circulatorio 100-199 390-459 (excepto 427.5, 435,
446, 459.0)
8. Enfermedades del sistema respiratorio J00-J99 460-519, 786.0
9. Enfermedades del sistema digestivo K00-K93 520-579
10. Enfermedades de la piel y del tejido subcutaneo L00-L99 680-709
11. Enfermedades del sistema osteomuscular y del tejido conjuntivo M00-M99 274, 446, 710-739
12. Enfermedades del sistema genitourinario NOO-N99 580-629
13. Embarazo, parto y puerperio 000-099 630-676
14. Afecciones originadas en el perfodo perinatal PO0-P96 760-779
15. Malformaciones congénitas, deformidades y anomalias cromosomicas Q00-Q99 740-759

16. Sintomas, signos y hallazgos anormales clinicos y de laboratorio, no clasificados en otra parte

17. Causas externas de mortalidad

R00-R74, R76-R99 4275, 459.0, 780-799
(excepto 786.0, 795.8)

V01-Y89 E999
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Tabla 1b. Lista de causas especificas de defuncion

Grupos de causas

Cadigo de la lista
detallada CIE-10

Codigo de la lista
detallada CIE-9

R RO RO RO MY b b k4 4
ESNESom@Noormo =5 o©

25.
26.
27.
28.

N oW =

Sida

Tumor maligno del estémago

Tumor maligno del colon

Tumor maligno del recto, de la porcion rectosigmoide y del ano
Tumor maligno de la laringe

Tumor maligno de la trdquea, de los bronquios y del pulmon
Tumor maligno de peritoneo, mesotelioma de peritoneo
Mesotelioma

Tumor maligno de pleura, mesotelioma de pleura

Tumor maligno de la mama (mujer)

. Tumor maligno de la prostata

Tumor maligno de la vejiga

Tumores hematoldgicos

Diabetes mellitus

Trastornos mentales organicos, senil y presenil

Enfermedad de Alzheimer

Enfermedad isquémica del corazon

Enfermedades cerebrovasculares

Enfermedades cronicas de las vias respiratorias inferiores (excepto asma)
Cirrosis y otras enfermedades cronicas del higado

. Caidas accidentales

. Envenenamiento accidental por psicofarmacos y drogas de abuso
. Suicidio y lesiones autoinfligidas

. Accidentes de tréfico de vehiculos a motor

Resto de defunciones

Mesotelioma (opcional)

Tumor maligno del es6fago (opcional)
Tumor maligno del rifion (opcional)

B20-B24
C16

C18
C19-C21
032

(€33, C34
C45.1,C48
C45.9
(38.4,C45.0
€50

(61

C67
C81-C96
E10-E14
F00-F09
G30

120-125
160-169
J40-J44, J47

K70, K72.1, K73, K74, K76.1.9

W00-W19

X41, X42, X44, X45
X60-X84
V02-V04 con 1.9
V09.2.3
V12-V14.3.459
V19.45.6.9
V20-v28.3.45.9
V29.45.6.9
V30-V38.4.5.6.7.9
V39.45.6.9
V40-v48.4.5.6.7.9
V50-v58.4.5.6.7.9
v59.4.5.6.9
V60-V68.4.5.6.7.9
V69.4.5.6.9
V70-V78.4.5.6.7.9
V79.45.6.9
Vv80.3.4.5

V811

V821

V83.0.1.2.3
V84.0.1.2.3
v85.0.1.2.3
Vv86.0.1.2.3
V87.0.1.2.3.45.6.7.8
V89.2.9

C45
C15
(C64-C66, C68

279.5.6
151
153
154
161
162

163

174

185

188

200-208

250

290 (excepto 290.1)
290.1, 331.0
410-414

430-434, 436-438
490-492, 494, 496
571

EB880-E888 (excepto E887)

£850.0.9, E851-E855, E858.9, E860

E950-£959
E810-E819

150
189

La diferencia entre el mesotelioma de la posicion 8 y el de la posicién 26 (opcional) es que el primero sélo incluye el mesotelioma de sitio no especificado y el segundo

todo el grupo de mesotelioma.
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vacioén por seccién censal, que permite identificar las sec-
ciones con situaciones mas desfavorables, y analizan
la relacién de este indice con la mortalidad general.

Métodos de andlisis en el proyecto MEDEA

Con el fin de cumplir los objetivos del proyecto
MEDEA, el analisis se ha realizado estratificando por
sexo y por ciudad, segun 17 grandes grupos de cau-
sas de defuncion y 28 causas especificas (3 de ellas
opcionales) consensuadas por los miembros del pro-
yecto (tabla 1).

Las fuentes de informacion utilizadas fueron el INE
y los Registros de Mortalidad de las ciudades corres-
pondientes. Como poblacion de estudio se considera-
ron todas las personas residentes en estas ciudades.
El periodo de estudio considerado fue 1996-2003.

Tras un estudio descriptivo previo, las RME se han
suavizado mediante el modelo BYM*344, dentro de una
perspectiva bayesiana completa. Para el calculo de los
casos esperados se tomaron como referencia las
tasas de Espafa correspondientes al afio 2001, con el
fin de poder comparar unas ciudades con otras.

En el caso del proyecto MEDEA, el modelo BYM se
especifica como un modelo lineal generalizado mixto
(GLMM) con variable respuesta de Poisson y conside-
rando como offset los casos esperados®:

O, ~ Poisson (wE;)
Ln(ui) =+ Ln (E|) + Vi + Si

donde O; denota los casos observados en la sec-
cion censal J, E; son los casos esperados en esa sec-
cion censal, w; es el riesgo relativo en la seccién i,
v; es el efecto aleatorio no espacial y S; el efecto alea-
torio espacial.

El efecto aleatorio no espacial, también denomina-
do heterogeneidad, se supone distribuido normalmen-
te con media cero y varianza constante. Para el efec-
to aleatorio, que recoge la variabilidad espacial, se utiliza
un modelo condicional autorregresivo CAR*"“8, Esta
aproximacion, la mas habitual y la computacionalmen-
te mas sencilla, aproxima la dependencia espacial como
un promedio del efecto espacial de sus areas vecinas®.

En el proyecto MEDEA, las areas consideradas son
las secciones censales de cada una de las ciudades,
y por vecindad se entiende contiguidad.

La estimacion bayesiana completa requiere que se
proporcione la funcion de verosimilitud, es decir, que
se especifique el modelo, BYM en el caso del proyec-
to MEDEA, y las distribuciones a priori de los parametros
de interés. En concreto, distribuciones a priori para
los efectos aleatorios (normal intercambiable para la
heterogeneidad y CAR para la dependencia espacial),
para los parametros del modelo, si los hubiera (p. €j.,

el asociado a alguna variable explicativa), asi como
para la desviacion estandar (DE) de los efectos alea-
torios.

En el caso de las DE de los efectos aleatorios, en
el proyecto MEDEA se han escogido distribuciones a
priori «vagamente» o «débilmente» informativas. El pro-
blema es que la eleccion de una distribucion a priori
no informativa y «propia» (en el sentido de que su in-
tegral sea la unidad) implica que la inferencia posterior
dependa de los parametros de la distribucién a priori.
Esta (excesiva) sensibilidad es particularmente pro-
blematica si no se tiene suficiente evidencia de la he-
terogeneidad entre unidades*®. Por este motivo se ha
optado por utilizar una a priori que no presente este pro-
blema, una distribucién uniforme en un rango finito (0-
5) de la DE tanto de los efectos aleatorios espaciales
(dependencia espacial) como de los efectos aleatorios
desestructurados (heterogeneidad no espacial)*®.

Una vez especificado el modelo (la verosimilitud) y
las distribuciones a priori, se obtiene la distribucion a
posteriori. Cuando se deben estimar varios nodos es-
tocasticos, como en el caso del proyecto MEDEA (RME,
DE de los efectos aleatorios, etc.), deben utilizarse in-
tegrales multiples. Al no poderse obtener los resulta-
dos de una manera analitica, debe recurrirse a méto-
dos de simulacion. En particular, se utiliza el muestreo
dependiente a partir de cadenas de Markov, MCMC?051,
Hay varios algoritmos para disefiar cadenas de Markov.
El mas conocido es el denominado Gibbs sampling 254,
que es uno de los que utiliza el programa WinBUGS?®.

Como consecuencia de su forma iterativa, la con-
vergencia de las simulaciones resulta crucial a la hora
de validar los resultados obtenidos mediante estos mé-
todos bayesianos completos. Por este motivo, en el pro-
yecto MEDEA, para cada nodo estimado, se utilizan
3 cadenas y se ejecuta un gran numero de simulacio-
nes (50.000 como minimo), de las que se «desprecian»
el 10% de las iniciales (procedimiento denominado burn-
in), y cada cierto nimero de iteraciones se guardan los
nodos estimados, descartandose el resto de iteracio-
nes con el fin de evitar la autocorrelacion que se da en
las cadenas (procedimiento denominado thinning).

Una vez obtenidos los resultados del modelo, la con-
vergencia se comprueba en detalle mediante el esta-
distico de Brooks-Gelman-Rubin%® (denominado R-hat
en la libreria R2WIinBUGS en el entorno de software
libre R) y el tamafo muestral efectivo de las cadenas®"5®
(n.eff en la libreria R2WinBUGS en el entorno de soft-
ware libre R). Como criterios de convergencia se acor-
dé que el R-hat fuese menor que 1,1 y el n.eff mayor
que 100 en las estimaciones de las DE de los efectos
aleatorios espacial y heterogéneo, ya que son los pa-
rametros mas problematicos en cuanto a la conver-
gencia. Si no se cumplian dichos criterios se aumen-
taba el nimero de simulaciones hasta que se produjese
la convergencia.
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Una vez han convergido las simulaciones de las des-
viaciones de los efectos heterogéneo y espacial, se ob-
tiene, como resultado, una muestra de la distribucién
posterior para las RME suavizadas, la PrP (probabili-
dad de que la RME suavizada sea mayor que la uni-
dad), asi como diversos histogramas, con el fin de com-
probar la suavizacién y la distribucion de frecuencias
de las RME suavizadas.

Resultados

Aunque en el proyecto MEDEA se ha aplicado la me-
todologia descrita a la totalidad de las causas conteni-
das en la tabla 1 y para todas las ciudades que forman
parte del proyecto, en este articulo la metodologia an-
teriormente expuesta se aplica, a modo de ejemplo, a
la mortalidad por cancer de traquea, de bronquios y de
pulmon (cédigos de la Clasificacion Internacional de En-
fermedades, novena revision [CIE-9] 162, y décima [CIE-
10] C33, C34) en ambos sexos en la ciudad de Barce-
lona durante el periodo 1996-2003.

Como se ha mencionado, la unidad de analisis utili-
zada es la seccion censal. El proyecto MEDEA utiliza el
seccionado censal correspondiente al afio 2001. En ese
ano, Barcelona contaba con 1.491 secciones censales, con
una poblacién media de 1.009 habitantes por seccién (me-
diana de 993 habitantes); la seccién menos poblada con-
taba con 91 habitantes y la mas poblada con 7.003.

El 3,76% de las secciones de Barcelona en el caso
de los hombres y el 53,92% en el caso de las mujeres
no presentaron ninguna defuncién por cancer de pul-
mén en el periodo considerado. El niumero medio de
defunciones en las secciones que presentaron al
menos un fallecido fue de 4,11 en el caso de los hom-
bres y de 1,42 en las mujeres (mediana de 4 y 1, res-
pectivamente), con una DE de 2,57 en el caso de los
hombres y de 0,65 en las mujeres.

En la figura 1 se muestra la representacion en un
mapa de la ciudad de Barcelona por secciones censales
de las RME para cada sexo. Aunque seria posible apre-
ciar cierto patrén geogréfico, la variabilidad, sobre todo
en el caso de las mujeres, es considerable.

Estratificando por sexo, las RME fueron suaviza-
das mediante el modelo BYM (especificado en la for-
mula anterior), utilizando los métodos de andlisis des-
critos anteriormente. Se utilizaron, ademas de los
entornos de software libre R (versién 2.4.1)% y Win-
BUGS®S, las librerias R2WinBUGS®? (que permite co-
nectar ambos entornos), maptools®' (herramientas
para lectura y manipulacion de objetos espaciales)
y RColorBrewer®? (paletas para facilitar la coloracion
de mapas). La sintaxis y los cddigos utilizados pue-
den ser consultados en la pagina web del grupo
GRECS®.

En el ajuste se utilizaron 3 cadenas, 200.000 si-
mulaciones, con un burn-in de 20.000 y un thinning igual
a 30. Los modelos cumplieron los criterios de conver-
gencia (R-hat de las DE del efecto aleatorio espacial

Figura 1. Razén de mortalidad estandarizada (RME) para cancer de traquea, de bronquios y de pulmén en la ciudad de Barcelona,
(1996-2003).
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igual a 1,002282 en hombres y 1,000615 en mujeres,
R-hat de las DE de la heterogeneidad igual a 1,094476
en hombres y 1,048364 en mujeres, y n.eff mayor que
100 en todos los casos).

En las figuras 2 y 3 se muestran los resultados de
la suavizacién obtenida aplicando los métodos ex-
puestos anteriormente, una vez comprobada la con-
vergencia de las simulaciones. En la parte superior iz-
quierda se muestra el mapa de la razén de mortalidad
estandarizada suavizada; en la parte superior derecha,
el mapa de la probabilidad a posteriori (probabilidad

de que el riesgo relativo fuese mayor que 1). La gama
de colores rojo muestra las secciones con un exceso
de riesgo, y la de verdes las que presentan un defec-
to. Se consideré exceso de riesgo las secciones cuya
PrP fuese mayor que 0,8 y defecto de riesgo aquellas
cuya PrP fuese menor que 0,2. En la parte inferior, a
la izquierda, se encuentra la funcién de densidad de
probabilidad de la RME suavizada (con el mismo rango
de colores que el mapa), y a la derecha la funcién de
densidad de probabilidad de las RME crudas y de la
razon estandarizada suavizada.

Figura 2. Cancer de traquea, de bronquios y de pulmén en hombres en la ciudad de Barcelona (1996-2003).
Razon de mortalidad estandarizada (RME) suavizada y probabilidad a posteriori (PrP).
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El resultado de la suavizacion puede observarse en
las funciones de densidad de probabilidad de las RME
crudas y suavizadas. En este sentido, obsérvese el caso
de las mujeres, en las cuales el modelo BYM suaviza
unas RME excesivamente inestables (comparese la fi-
gura 1 con la figura 3). Nétese asimismo el diferen-
te patron geografico presente en las RME suaviza-
das en ambos sexos, patrones que, como muestran las
PrP, se corresponden a agrupaciones de areas con
exceso o defecto de riesgo. En el caso de los hom-
bres se observan unas RME mayores que la unidad

en los barrios con mayor privaciéon socioeconémica.
Contrariamente, en las mujeres este patrén se ob-
serva en las zonas con un mayor nivel socioeconé-
mico.

De hecho, este fendmeno podria explicarse, en gran
parte, por el consumo de tabaco. En las décadas de
1980 y 1990 empezaron a fumar mas los hombres de
clases sociales menos favorecidas y, posteriormen-
te, fueron las mujeres de clases sociales mas privile-
giadas las que iniciaron el habito con mas frecuen-
Cia64-67.

Figura 3. Cancer de traquea, bronquios y pulmén en mujeres (1996-2003). Razén de mortalidad estandarizada (RME) suavizada y
probabilidad a posteriori (PrP).
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Discusion

Cabria aqui sefalar algunas limitaciones. En primer
lugar, independientemente de la metodologia emplea-
da en los estudios ecoldgicos de desigualdades en salud,
es importante destacar que las técnicas aplicadas son
capaces de describir la distribucién geografica de la mor-
talidad, pero no permiten explicar por qué el riesgo es
mas elevado en algunas secciones censales. Para ello,
sera necesario realizar estudios con datos individua-
les en los que se analicen los factores de riesgo rela-
cionados con causas especificas de mortalidad.

De hecho, en los estudios ecoldgicos no se puede
obtener una relacién entre la exposicion y el factor de
riesgo estudiado, puesto que no se conoce si los indi-
viduos mas expuestos a un determinado factor en cada
area geogréfica son los que han muerto. Cuando se ex-
trapolan al ambito individual los resultados obtenidos
en estudios poblacionales aparece la llamada «falacia
ecoldgica»%. En este caso, los mapas obtenidos acer-
ca de los factores socioeconémicos o ambientales nos
ofreceran una descripcidn de las secciones censales
en las distintas zonas geograficas; observando dichos
mapas se puede determinar como son las condiciones
ambientales y sociales, asi como la mortalidad, pero
no se puede concluir que las personas que residen en
una seccion con una tasa de mortalidad alta y malas
condiciones ambientales estan mas expuestas que las
que viven en una seccion con otras caracteristicas.
Ambas secciones son comparables a la poblacién de
referencia utilizada (Espafia, 2001), pero no entre si.
Por otro lado, al realizar analisis con datos agregados,
los riesgos para la salud estimados proporcionan una
informacion realmente validas®7°,

En tercer lugar, los cambios de residencia de la po-
blacion podrian constituir un sesgo de clasificacion en
la exposicion de los sujetos; sin embargo, el uso de datos
agregados en este tipo de estudios hace que no sea
posible el control individual de las migraciones. Tam-
bién puede llevar a la aparicion de este sesgo la ubi-
cacion de los centros residenciales para personas ma-
yores, ya que contribuird a un aumento de la mortalidad.
Dicho sesgo se supone controlado al ajustar por edad,
puesto que la poblacién de los centros mencionados
ha de encontrarse censada correctamente.

Cabe sefalar también, como limitacion del estudio,
el denominado «efecto frontera». Este efecto se pro-
duce al ignorar la distribucién del riesgo fuera del area
de estudio, pero que puede influir en la distribucion del
riesgo dentro del area estudiada. Este efecto puede ser
particularmente acusado en grandes ciudades en las
que el cinturén metropolitano se entremezcla con
otras ciudades circundantes.

Desde un punto de vista mas metodoldgico, la sec-
cion censal no es mas que una division meramente

administrativa. Como ventajas de su utilizacion cabe
mencionar que se trata de areas de, mas o menos, la
misma poblacion (lo que facilita la estandarizacién de
las incertidumbres en la estimacion de tasas); sobre
todo, son areas para las que se dispone de informa-
cion procedente de los Censos de Poblacion y Vi-
viendas. Sin embargo, su uso no esta libre de incon-
venientes. El area de éstas es muy variable, por propia
definicion, lo que puede causar problemas en el ana-
lisis espacial y en la representacion de mapas. Ade-
mas, los limites de las secciones no permanecen cons-
tantes en el tiempo. Por ultimo, suelen contener pocos
casos (a veces muy pocos) de la enfermedad de in-
terés™.

De hecho, un «exceso de ceros» en la distribucion
de los casos entre secciones censales, es decir, si hu-
biese muchas secciones sin ningln caso, podria implicar
que la distribucion de probabilidad no fuese, en reali-
dad, una Poisson, sino una mixtura de distribuciones.
Este problema podria limitar la aplicacion de modelos
como el BYM. Sin embargo, este aspecto presenta cier-
ta controversia. Recientemente, Best et al®® compara-
ban la mayoria de los modelos que se han aportado
para obtener los riesgos relativos en estudios de
mapas de enfermedades, incluido el BYM. Los resul-
tados sugieren que el modelo BYM proporciona los me-
jores resultados, al menos por lo que se refiere al ana-
lisis de una unica enfermedad. Por tanto, estos autores
aconsejan el uso de este modelo para el analisis es-
pacial en areas pequenas.

A pesar de sus limitaciones, el estudio de las desi-
gualdades territoriales en mortalidad constituye un ele-
mento importante para ampliar los conocimientos
sobre la salud de la poblacién. Los métodos de suavi-
zacion resultan particularmente indicados en entornos
urbanos, especialmente para secciones censales, ya
que éstas son, salvo excepciones, pequenas en ex-
tension ademas de serlo en poblacion. Por ello, los po-
sibles factores de riesgo excederan habitualmente el am-
bito geogréafico de las secciones, por lo que resulta
particularmente aconsejable la utilizacion de términos
de efectos aleatorios con estructura espacial que basa
las estimaciones del riesgo en las de las secciones ve-
cinas.

Las conclusiones que puedan extraerse de estos es-
tudios supondran una aportacion relevante para la pla-
nificacion de recursos sanitarios, la implantacion de pro-
gramas de prevencion y la disminucidon de las
desigualdades en salud.

Respecto a las lineas de futuro del proyecto
MEDEA, ademas de profundizar en diferentes aspec-
tos medioambientales (comparacion de desigualdades
medioambientales en salud y su relacion con factores
socioeconomicos), se pretende realizar un atlas pre-
sentando las desigualdades en mortalidad en areas pe-
quenas.
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