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El desarrollo de los sistemas de informacién geograficos ha impulsado
el interés por analizar las caracteristicas de las poblaciones teniendo
en cuenta el lugar donde viven.

La salud de estas poblaciones, medidas como riesgos de morbilidad o
mortalidad, esta condicionada por una gran variedad de factores de
riesgo caracteristicos de su region, como los medioambientales, que
en ocasiones no se pueden medir. Los modelos de andlisis espacial
recogen la dependencia de los indicadores de salud entre regiones
préximas provocada por la existencia de los factores de riesgo que és-
tas comparten pero que a veces no estan medidos, de tal manera que
la distribucion espacial de los indicadores depende del patrén geogra-
fico que siguen los factores de riesgo.

En este trabajo se comentan algunas de las limitaciones que presen-
tan los métodos de estandarizacion y la regresion de Poisson para mo-
delar la espacialidad y se muestran las ventajas que aportan los mo-
delos espaciales autorregresivos. Esta metodologia se ilustra mediante
los datos de incidencia de diabetes tipo 1 en Catalufia durante el pe-
riodo 1989-1998.

Palabras clave: Anélisis espacial. Modelos espaciales autorregresivos.
Regresién de Poisson. Razén estandarizada de mortalidad.

Statistical methods to analyze risk with spatial distribution
patterns

The development of the geographic information systems has improved
the interest in analyzing the characteristics of the population, taking
into account the place where they live. The health of the population,
measured as the risk of morbidity or mortality, is conditioned by the
variety of risk factors characteristic of the region which cannot be me-
asured. Analysis of spatial models considers the dependence of the
health indicators between close regions. This dependence is due to
the existence of the risk factors that are not measured but are shared
by the region. Thus, the spatial distribution of these indicators de-
pends on the geographic pattern of these risk factors.

In this study, some limitations of the standardized methods and the
Poisson regression used to model the spatiality are discussed and the
advantages of the spatial models are shown. The methodology is illus-
trated by the insulin-dependent diabetes type 1 data from Catalonia
during 1989 and 1998.

Key words: Spatial analysis. Autoregressive spatial model. Poisson
regression. Standarized mortality rate.

Introduccién

En la actualidad, la mayoria de las instituciones y la Admi-
nistracion recogen sistematicamente informaciéon de las re-
giones de las areas geograficas que gestionan. Estas bases
de datos almacenan sus caracteristicas ambientales, pobla-
cionales, epidemiolégicas, etc. y dan lugar a distintos siste-
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mas de informacién que pueden estar conectados entre si
por el comun denominador de la regién geogréafica donde se
han realizado las medidas. Si las regiones tienen medida su
posicion geografica y vinculada a ella su informacion, los
datos estan referenciados geograficamente y forman un sis-
tema de informacién geogréafica (SIG).

Los sistemas con informacion referenciada geograficamente
gue almacenan datos relacionados con la salud de las co-
munidades se denominan sistemas de informacién geografi-
cos sanitarios (SIGS) y su analisis numérico tiene como
principales objetivos!?: a) facilitar la identificacion de areas
y/o poblaciones con mayores necesidades insatisfechas de
salud, de manera que permita tomar decisiones de una for-
ma agil y focalizar hacia esos grupos prioritarios las inter-
venciones; b) facilitar la identificacion de los patrones espa-
ciales del riesgo de morbilidad o mortalidad con el propdésito
de buscar hipétesis sobre sus causas, y c¢) evaluar la rela-
cién entre los niveles de exposicion promedio de un factor
de riesgo y la carga de morbilidad o mortalidad.

Una parte importante de los datos que almacenan los SIGS
son recuentos de la presencia de un episodio en funcién de
las regiones en que se divide el area geografica de estudio.
Pero cuando se analiza esta informacion, lo mas usual es
expresar los recuentos de casos en funcién de la poblacion
en que se detectan. En epidemiologia esta razon recibe el
nombre de tasa y se puede interpretar como una medida de
riesgo.

Los procedimientos estadisticos que se deben aplicar para
modelar este tipo de datos deben tener en cuenta que, si
las tasas siguen patrones de distribucion espacial, la infor-
macion de las regiones proximas estara correlacionada y
por tanto se violara la asuncion de independencia que exi-
gen los métodos estadisticos clasicos. Las herramientas de
analisis numérico que se usan para construir y analizar los
modelos de informacion geografica se aglutinan con el nom-
bre de estadistica espacial, y en este entorno el uso de ma-
pas, particularmente si son computarizados, es el método
mas efectivo para la transmision de los resultados de los
andlisis.

El punto de partida del uso de los modelos de informacién
geografica en medicina podemos situarlo en 1986, a partir
de un trabajo de Gesler® donde se lleva a cabo una revi-
sién acerca de los usos del analisis espacial en la geogra-
fla médica. Desde entonces, y especialmente en los Ulti-
mos 10 afios, se han realizado experiencias que han
tenido y tienen como objetivo integrar un conjunto de he-
rramientas en un sistema automatizado capaz de recoger,
almacenar, manejar, analizar y visualizar informacion refe-
renciada geograficamente*. Mientras los sistemas de infor-
macion se pueden crear usando los paquetes de gestion
de bases de datos habituales, por ejemplo Access, FoxPro,
etc., los SIG que permiten visualizar la informacion usando
mapas necesitan aplicaciones informaticas como el
SIGEpi® y el ArcGis®.
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Este articulo tiene como objetivo presentar y comentar algu-
nos de los métodos estadisticos que se utilizan para analizar
datos agrupados (tasas) con correlaciéon espacial. Primero,
se enumeran las limitaciones de los procedimientos clasicos vy,
posteriormente, se presentan las extensiones de éstos para
poder realizar anélisis geograficos que tengan en cuenta la
correlacion espacial. Por dltimo, se aplica la metodologia ex-
puesta a los datos de incidencia de diabetes tipo 1 en Cata-
lufa para mostrar las diferencias de los resultados. El desa-
rrollo de este ejemplo se ha realizado siguiendo el proceso
de analisis necesario para comparar tasas de mortalidad o
morbilidad de las regiones de un area y evaluar si presentan
un patrén de distribucion espacial.

Metodologia estadistica
Estandarizacion

Cuando se quieren comparar las tasas de 2 0 mas poblacio-
nes, el uso de las tasas brutas lleva a resultados incorrectos
ya que las diferencias que se pueden observar entre regiones
pueden ser imputables no sélo a la intensidad de la caracte-
ristica que se esta estudiando, sino también a la estructura
de la poblacion respecto a una o mas variables, como por
ejemplo la edad y el sexo’. Este tipo de variables se conoce
como «variables de confusién», debido a que estan distorsio-
nando la verdadera intensidad del fendmeno de estudio. La
estandarizacion es un método que permite obtener estima-
ciones de las tasas eliminando el efecto de las variables de
confusion, utilizando para ello las tasas especificas de cada
uno de los estratos en que se dividen estas variables.

Existen diferentes tipos de estandarizaciong, de entre los que
destacaremos aqui la estandarizacion indirecta. Una de las
situaciones en la que se utiliza este tipo de estandarizacion
es cuando el nimero de personas en riesgo es insuficiente
para obtener unas tasas especificas representativas, de for-
ma que éstas se pueden obtener internamente utilizando
como poblacién de riesgo la de toda el area de estudio o ex-
ternamente mediante una poblacién de referencia.

Cuando se utiliza la estandarizacién indirecta, habitualmen-
te se trabaja con la razdn estandarizada de mortalidad o
morbilidad (SMR) como medida de riesgo. Los SMR se ob-
tienen como el cociente del numero de casos observados y
el nimero de casos esperados obtenidos a partir de la es-
tandarizacién indirecta. De forma que un SMR mayor a 1
indica que existe un riesgo superior en la region de estudio
que en la poblacién de referencia; si el SMR es inferior a 1,
existe menos riesgo, y si es igual a 1, el riesgo es el mismo.
No obstante los SMR de regiones con poca poblacién en
riesgo, normalmente rurales, tienden a presentar valores ex-
tremos debido a que el nimero de casos esperados es pe-
quefio. Este hecho provoca que las estimaciones sean muy
variables y poco representativas del SMR real de la region.
Un procedimiento que se utiliza para que las estimaciones
de los SMR tengan menos variabilidad, es decir sean mas
estables y asf evitar las consecuencias de tener pocos casos
esperados, es ajustar los SMR mediante un modelo de re-
gresion.

Modelo de regresion

El modelo de regresién, ademas de estabilizar los SMR,
también permite controlar las estimaciones por posibles va-
riables explicativas, tanto de confusion como factores de
riesgo, y por las interacciones que pueden existir entre estas
variables.

Cuando se trabaja con tasas o SMR, la variable de estudio
corresponde a recuentos, como por ejemplo el nimero de
casos nuevos de una enfermedad en una regién y en un pe-
riodo de tiempo determinado. Se asume que los recuentos
de cada region se distribuyen bajo una Poisson, por lo que
el modelo regresion clasico con residuos distribuidos segln
una normal no sera adecuado, y sera preferible utilizar mo-
delos lineales generalizados®, y en particular la regresion de
Poisson?0.

Si definimos Y = (Y4, ... Y\) como el vector de los recuentos
en cada una de las N regiones de estudio, y se considera
que Y sigue una Poisson con media u = E x 0, donde E es
el vector del numero de casos esperados obtenidos de la
estandarizacion y 6 es el vector del riesgo relativo para las N
regiones, la regresion de Poisson relaciona la media de los
recuentos con las variables explicativas mediante la funcién
logaritmica. Este modelo se expresa mediante la siguiente
ecuacion:

log(n) = log(E) + XB

donde X es la matriz de disefio de las variables explicativas
y B el vector de los coeficientes de regresion de estas varia-
bles.

El problema que puede surgir cuando se trabaja con la re-
gresion de Poisson es la presencia del fendbmeno conocido
como «sobredispersion»!!, que se presenta cuando la varia-
bilidad de los datos es superior a la variabilidad asumida
por el modelo de Poisson; es decir, cuando la varianza de
los recuentos observados es mayor que su media. La sobre-
dipersién puede aparecer por no haber tenido en cuenta va-
riables explicativas relevantes, o por la presencia de correla-
cién espacial entre los SMR de las regiones. En el primer
caso se denomina «sobredispersion no estructurada,
mientras que en el segundo se habla de «sobredispersion
estructurada espacialmente».

La correlacion espacial aparece por el hecho de que regio-
nes préximas comparten factores de riesgo desconocidos
que no comparten con regiones mas alejadas. Estos facto-
res de riesgo pueden asociarse a factores medioambienta-
les, sociales o culturales. Por tanto, esta correlaciéon espa-
cial implica que el riesgo de una region esta condicionado
por el riesgo de las regiones vecinas, por tanto estas regio-
nes tenderan a presentar riesgos similares.

La principal consecuencia que tiene la presencia de sobre-
dispersién es que las estimaciones, tanto de los SMR como
de su error estandar, no seran correctas. Por lo tanto, es ne-
cesario utilizar un procedimiento que sea capaz de tener en
cuenta esta sobredispersion. Este procedimiento es el mo-
delo lineal generalizado mixto (GLMM)*2.

Modelos lineales generalizados mixtos

Los GLMM son una extensiéon de los modelos lineales gene-
ralizados en los que se incorporan efectos aleatorios. En
este caso particular, se afiade el efecto aleatorio region en la
regresion de Poisson, obteniéndose la siguiente ecuacion:

log(u) = log(E) + XB + Zb,

siendo b el vector de los coeficientes de los efectos aleato-
rios y Z la matriz de disefio de estos efectos aleatorios. El
efecto aleatorio regién se afiade con la finalidad de capturar
la sobredispersion observada. En funcion del tipo de sobre-
dispersion que se quiere controlar, se pueden especificar 3
modelos para los efectos aleatorios: el de heterogeneidad, el
autorregresivo condicional intrinseco (CAR intrinseco)!34 y
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Fig. 1. Distribucion espacial de las razones estandarizadas de morbilidad bru-
tas (SMR brutos) de incidencia de diabetes tipo 1 de la poblacion de menores
de 30 afios durante el periodo 1989-1998 en las comarcas de Catalufia.

el autorregresivo condicional no intrinseco (CAR no intrinse-
Co)15,16_

El modelo de heterogeneidad permite tener en cuenta la so-
bredispersién no estructurada, el modelo CAR intrinseco, la
sobredispersion estructurada espacialmente y el modelo
CAR no intrinseco es una conjuncién de los 2 modelos an-
teriores y permite modelar la sobredispersién no estructura-
day la sobredispersion estructurada.

Las técnicas de estimacion de los parametros de los GLMM
se pueden llevar a cabo bajo dos perspectivas: la bayesiana
y la frecuentista.

La estimacion de los parametros mediante la estadistica ba-
yesiana se realiza a partir de la distribucion conocida como
«distribucién posterior de los parametros». Esta distribucion
se obtiene de combinar la informacién de la muestra, reco-

) 1 T{TT TII T“LH | H, I -J&
hjimni s inilibaL

Fig. 2. Intervalos de confianza del 95% de las razones estandarizadas de
morbilidad brutas (SMR brutos) de la incidencia de diabetes tipo 1 de la po-
blacién de menores de 30 afios durante el periodo 1989-1998 en las comar-
cas de Catalufa.

gida en la funciéon de verosimilitud, con los conocimientos
previos que tiene el investigador de los parametros desco-
nocidos que se recogen en las distribuciones a priori.

La obtencién de la distribucion posterior, cuando las inte-
grales a resolver no se pueden obtener de una forma analiti-
ca sencilla, se realiza mediante técnicas de simulacion,
como el Gibbs Sampling!”8. Mediante esta técnica se obtie-
ne una muestra de valores de la distribucién posterior de los
parametros sin la necesidad de resolver las integrales y la
estimacion de los parametros se realiza a partir de estadisti-
cos descriptivos como, por ejemplo, la media de los valores
simulados.

Las estimaciones con la perspectiva frecuentista se obtie-
nen maximizando la funcién de verosimilitud. Esta maximi-
zacion no siempre se puede resolver analiticamente. En es-
tos casos se han descrito diferentes métodos para obtener
estimaciones de los parametros entre los que se puede des-
tacar la casi verosimilitud penalizada®®.

En la actualidad, para estimar los parametros de los mode-
los usando la estadistica bayesiana se puede utilizar el
programa estadistico de libre distribucion WinBUGS. Este
programa estd disponible para uso publico en la péagina
web:  http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/welcome.shtml.
En cambio, si deseamos utilizar métodos frecuentistas, es
necesario que el propio investigador realice sus programas
para obtener las estimaciones.

Para seleccionar el modelo que mejor se ajusta a los datos
analizados, se utilizan medidas de bondad de ajuste como
por ejemplo el estadistico DIC (Deviance Information Crite-
rion?®). Mediante este estadistico el modelo que ajustara
mejor a los datos seré el que tenga un DIC menor.

Ejemplo: datos de la incidencia de diabetes tipo 1
en la poblacién de menores de 30 afios de Catalufia
durante el periodo 1989-1998

En el siguiente ejemplo se analizan los datos de diabetes de
tipo 1 de Catalufia. Estos datos corresponden a casos decla-
rados y confirmados en el registro de diabetes entre los afios
1989 y 1998 de personas con una edad inferior a 30 afios.
El objetivo del estudio es analizar la incidencia de la diabetes
de tipo 1 a lo largo del territorio. Para ello los datos se han
agregado para las 41 comarcas de Catalufia y la poblacion
en riesgo para cada comarca se ha obtenido del padrén po-
blacional del afio 1996. Estos datos se han estandarizado
para poder eliminar el efecto confusor de las variables géne-
roy edad.

En las figuras 1y 2 se representan las razones estandariza-
das de incidencia para cada comarca y los intervalos de
confianza del 95%, que se han construido utilizando la dis-
tribucion de Poisson?!. En relacion con la figura 1, se puede
observar que aproximadamente la mitad de las comarcas
(21) presentan SMR préximos a 1, entre 0,75y 1,25. Ade-
mas, se aprecia que la mayoria de las comarcas con menor
riesgo (SMR < 0,75) estén situadas en el norte de Catalufia
y que s6lo 4 presentan riesgos mayores de 1,25.

En la figura 2 se observa una gran amplitud en algunos de
los intervalos de confianza, lo que indica que estas estima-
ciones de los SMR brutos presentan mucha variabilidad.
Este hecho, tal como se ha explicado en «Metodologia esta-
distica», se debe a la diferencia de poblacién en riesgo en-
tre las comarcas. Asi, para poder estabilizar y suavizar estas
estimaciones es necesario ajustar un modelo de regresion
de Poisson.

A partir del modelo se obtiene una sobredispersion de 3,2,
superior a 1, lo que implica que la variabilidad de los datos
es superior a la asumida por el modelo. Para tener en cuen-
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TABLA 1

Estimacion del deviance information criterion (DIC) para
los modelos espaciales de heterogeneidad, autorregresivo
condicional intrinseco (CAR intrinseco) y autorregresivo
condicional no intrinseco (CAR no intrinseco)

Modelo DIC
Heterogeneidad 61,3
CAR intrinseco 61,38
CAR no intrinseco 59,24

ta esta sobredispersion se considera un modelo lineal gene-
ralizado mixto con un efecto aleatorio comarca. La esti-
macion de este modelo se realiza mediante métodos baye-
sianos utilizando el programa WinBUGS.

Se consideran los 3 modelos propuestos en «Modelos linea-
les generalizados mixtos»: heterogeneidad, CAR intrinseco y
CAR no intrinseco. Utilizando el DIC como criterio, se llega a
la conclusion de que el modelo CAR no intrinseco es el que
mejor ajusta los datos (tabla 1). Esto significa que el modelo
considera que existe una sobredispersion tanto estructurada
espacialmente como no estructurada.

En las figuras 3 y 4 se representan los SMR estimados a
partir del modelo CAR no intrinseco y sus intervalos de con-
fianza del 95%. Como se puede observar, los SMR se han
suavizado y tan s6lo uno de ellos se encuentra en el interva-
lo de mas de 1,25 (fig. 3). Ademas, también se han obteni-
do unos intervalos de confianza mas precisos, es decir, al
haber disminuido la variabilidad de las estimaciones se ha
conseguido que éstas sean mas representativas del riesgo
real.

En la figura 5 se representa el mapa de Catalufia en funcion
de si el SMR de cada comarca es significativamente distinto
de 1, es decir, que tienen un riesgo significativamente supe-
rior o inferior al riesgo general. Mediante esta representa-
cion se puede observar que 3 comarcas presentan un SMR
significativamente superior a 1, mientras que 8 tienen un
SMR significativamente inferior a 1.

Fig. 4. Intervalos de confianza del 95% de las razones estandarizadas de
morbilidad (SMR) de la incidencia de diabetes tipo 1 de la poblacién de me-
nores de 30 afios durante el periodo 1989-1998 en las comarcas de Catalu-
Aa estimadas con el modelo autorregresivo condicional no intrinseco.

La representacion de los SMR estimados no muestra clara-
mente un patrén de distribuciéon espacial, debido a que
también existe un efecto de heterogeneidad. No obstante,
se identifica un agrupamiento de las comarcas con mas
riesgo.

Discusion y conclusiones

El objetivo de este trabajo ha sido mostrar las técnicas que
se emplean para modelar la distribucion espacial del riesgo
en un area geografica. En estos casos la estimacion bruta
del riesgo se ha mostrado muy variable debido a la hetero-
geneidad de la poblacién en riesgo, provocando que las

SMR estimadas segiin
modelo CAR no intrinseco

1 0-0,75
10,751
B 1-1,25
Bl 12516

[CJSMR>1
[CJSMR=1
Il sVR <1

Fig. 3. Distribucion espacial de las razones estandarizadas de morbilidad
(SMR) de la incidencia de diabetes tipo 1 de la poblacion de menores de 30
afios durante el periodo 1989-1998 en las comarcas de Catalufna estimadas
con el modelo autorregresivo condicional no intrinseco (CAR no intrinseco).

Fig. 5. Distribucion espacial de las razones estandarizadas de morbilidad de
la incidencia de diabetes tipo 1 de la poblacion de menores de 30 afios du-
rante el periodo 1989-1998 en las comarcas de Catalufia estimadas con el
modelo autorregresivo condicional no intrinseco, clasificadas en tres categori-
as: SMR significativamente mayores de 1, iguales a 1 y menores de 1.
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estimaciones sean poco representativas del riesgo real. Me-
diante un GLMM, y concretamente una regresion de Pois-
son con la regién como efecto aleatorio, se consigue suavi-
zar las estimaciones, controlar por variables de confusién y
tener en cuenta la posible sobredispersion de los datos de-
bida tanto a la heterogeneidad del riesgo en una region
como a la presencia de correlacion espacial. Asi, utilizando
este procedimiento se obtienen unas mejores estimaciones
del riesgo y de su error estandar.

El riesgo de las regiones solo presenta un patrén de distri-
bucién espacial cuando se incluye en el modelo la sobredis-
persion estructurada espacialmente. En este caso este com-
ponente espacial se puede interpretar como que existen
agrupaciones de regiones con un riesgo comun. Este hecho
viene provocado por la existencia de factores de riesgo que
comparten estas regiones.

La representacion de las medidas de riesgo mediante un
mapa ayuda a la interpretacion y a la busqueda de estas
agrupaciones de regiones o la identificacion de regiones con
mayor riesgo, facilitando la toma de decisiones e interven-
ciones sanitarias a nivel de region.
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