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Resumen
En el marco del análisis espacio-temporal de la Enfermedades Raras (ER) en España, los efectos deri-

vados del Problema de la Unidad Espacial Modificable (PUEM) condicionan la interpretación de los resul-
tados. Este estudio tiene como objetivo comparar indicadores de mortalidad y visualización cartográfica 
para recomendar la unidad geográfica de trabajo óptima según población, área cubierta y el número de 
casos de la enfermedad. Se estudiaron los fallecimientos debidos a una ER (Huntington) en tres niveles 
de agregación espacial; el municipio, la comarca y la provincia. Se diseñó una ratio de adyacencia para 
observar el efecto de las relaciones de vecindad entre las tres unidades administrativas tratadas. Se calcu-
laron indicadores epidemiológicos de mortalidad, así como indicadores locales de asociación espacial en 
cada nivel de agregación. Los resultados se representaron cartográficamente utilizando intervalos defini-
dos por el usuario para comparar de forma visual las diferencias estadísticas y cartográficas. El PUEM fue 
particularmente visible trabajando con datos agregados de ER. Las comarcas representaron el mayor nivel 
de estabilidad en la ratio de adyacencia así como la unidad geográfica óptima en términos de resolución 
espacial y variabilidad de la información representada cartográficamente. Este proceso de ayuda en la 
elección de la escala de trabajo puede ser extrapolado a otras enfermedades o niveles de agregación, como 
paso previo a análisis epidemiológicos más avanzados.

Palabras clave: PUEM; datos agregados; epidemiología; unidad geográfica; cartografía; geografía mé-
dica; enfermedades.

Abstract
This study analyses the effect of the modifiable areal unit problem (MAUP) comparing mortality data 

of a specific rare disease (Huntington) in three levels of spatial aggregation in Spain. The objective is to 
compare mortality indicators and cartographic visualisations in order to soundly advise on the optimal 
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aggregation level according to population, covered area, and number of cases. We designed an adjacency 
ratio to observe the effect of neighbourhood relationships among three geographic units: province; dis-
trict (comarca); municipality. For each level of aggregation, we performed epidemiological indicators of 
mortality as well as local indicators of spatial association. Maps were plotted with user-defined intervals 
to compare visual and statistical differences. MAUP-related effects are particularly noticeable in rela-
tively infrequent events such as rare diseases. We found that district displayed the highest indicator for 
stability in the adjacency ratio and showed optimal characteristics for spatial resolution and the amount 
of information revealed through plotting. This helps in the choice of the working scale that can be used 
with other diseases or the levels of aggregation as a first step for more advanced epidemiological analyses.

Keywords: MAUP; aggregated data; epidemiology; geographic unit; cartography; medical geography; 
diseases.

1. Introducción
La relación entre las disciplinas de la geografía y la medicina queda datada desde la antigüedad, como 

se puede comprobar en los postulados de Hipócrates en su tratado Sobre las aires, aguas y lugares del siglo 
IV a.C (Hipocrates, Thucydides, Clifton & Ephesus, 1752). El filósofo griego asociaba el hábitat (compo-
nente geográfico) con los patógenos (componente médico) como una forma de explicar el desarrollo de las 
enfermedades y la muerte en el ser humano. Esta teoría ambiental supuso la base de lo que después se cono-
cería como la geografía médica, que tuvo su despegue gracias a la institucionalización de esta subdisciplina 
durante el periodo de la ilustración (Urteaga, 1980). El fundador de la epidemiología moderna, John Snow, 
asoció la localización espacial de los pozos de agua en la ciudad de Londres con las muertes producidas 
por una epidemia de cólera, mediante la realización de un mapa que mostraba el emplazamiento geográfico 
de los pozos y los fallecimientos producidos (Snow, 1855). Este análisis espacial y las medidas preventivas 
efectuadas permitieron un drástico descenso de las muertes por cólera estableciendo así un importante hito 
en epidemiología espacial, íntimamente ligada a la geografía médica.

Ya en el siglo XX, entre los años 1950 y 1960, de la mano de la revolución cuantitativa, la geografía se 
redefine como una ciencia espacial en busca del desarrollo de metodologías sistemáticas. En los años 60 
surgen los Sistemas de Información Geográfica (SIG) y pronto comienzan a ser progresivamente adoptados 
en el sector de la salud (Olaya, 2016; Shaw & McGuire, 2017). Existen numerosos ejemplos de su aplica-
ción en ese sector, y van desde la planificación sanitaria, el análisis epidemiológico de brotes infecciosos, la 
prestación de servicios de emergencia a campañas de promoción de la salud (Lai, So & Chan, 2009). Sin 
embargo, hay que señalar, que en el caso de las enfermedades raras (ER), no se ha producido esta adopción 
con la misma intensidad (Gómez-Rubio & López-Quílez, 2010).

Las ER son aquellas que afectan a menos de 5 personas por cada 10.000 habitantes en la Unión Europea 
(UE) (Decision No 1295/1999/EC). Hasta la fecha hay identificadas entre las 6.000 y 8.000 ER y se estima 
que afectarían a entre un 6 y un 8% de la población de la UE, siendo por ello reconocidas como un problema 
de salud pública (Posada, Alonso & Bermejo, 2016; Groft & Posada, 2017). La integración de los SIG con 
las ER no está todavía en una fase avanzada debido a que la mayor parte de la investigación está enfocada a 
enfermedades más comunes (Alonso et al., 2011; Sánchez-Díaz et al., 2016). Este retraso se explica por las 
dificultadas de análisis que derivan de su baja frecuencia, llevando a un exceso de ceros en los resultados 
estadísticos al agruparlos en unidades territoriales muy desagregadas (Posada et al., 2010). Esto en muchos 
casos supone una escasa variabilidad en las representaciones cartográficas, especialmente al realizar tareas 
metodológicas propias de la epidemiología espacial como la suavización de indicadores de salud. Además, 
los sistemas de clasificación de enfermedades mediante códigos están normalmente dirigidos a aquellas 
enfermedades que son más frecuentes, lo que supone un obstáculo importante para los estudios epidemio-
lógicos de ERs al verse limitados por la disponibilidad de datos y su calidad (Rytkönen, 2004; Grady & 
Enander, 2009; Posada et al., 2010).

La mortalidad es uno de los indicadores epidemiológicos más utilizados para el estudio de las enferme-
dades. Ayuda a conocer su curso y gravedad, incrementa la visibilidad de la enfermedad y pone de relieve 
la magnitud que tienen las desigualdades en salud pública (Posada t al., 2010). En las últimas décadas, se 
han producido grandes avances en los estudios espacio-temporales que observan tendencias en el tiempo 
y comportamiento geográfico de la mortalidad, así como su relación con otras variables, con aplicaciones 
en diversos campos como el medio ambiente, la economía o la salud (Lawson, Banerjee, Haining & Ugarte, 
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2016; Meyer, Held & Höhle, 2016). Por ejemplo, en el caso de la epidemiología, los más conocidos son los 
estudios espacio-temporales para el monitoreo y control de brotes de enfermedades infecciosas (Waller & 
Gotway, 2004; Meliker & Sloan, 2011; Lawson et al., 2016; Redondo-Bravo et al., 2018).

Por otra parte, las jerarquías espaciales en las que se agregan los datos no reflejan siempre su naturale-
za. Esta alteración es conocida como el Problema de la Unidad Espacial Modificable (PUEM) (Openshaw, 
1984). De acuerdo al PUEM, cuando un evento geográfico continuo es representado mediante unidades 
artificialmente creadas como las secciones censales o los municipios, el tamaño del área, la configuración 
de su forma y, especialmente la escala, pueden ofrecer diferentes resultados, y diferentes interpretaciones 
(Labib, Lindley & Huck, 2020).

El PUEM ha sido ampliamente revisado en la literatura científica desde mediados de la década de los 
ochenta, pero respecto a las ERs hay una cierta escasez. Se ha estudiado, entre otros, en el ámbito de la 
salud cardiovascular (Cebrecos, Domínguez-Berjón, Duque, Franco & Escobar, 2018), en relación a la 
pandemia de la COVID-19 (Wang & Di, 2020) y en otros estudios que utilizan datos espaciales como la 
política (Menon, 2012) o la economía (Johnston, 2002). Es necesario añadir una visión sobre esta cuestión 
e investigar el PUEM en relación a las ER ya que su agregación de datos no da siempre respuesta a los enfo-
ques analíticos tradicionales. En la investigación de ER, la agregación de datos es necesaria por razones que 
no suelen darse en otros fenómenos geográficos: por un lado, preservar la confidencialidad de las personas 
afectadas (Zandbergen, 2014) y por otro, la infrecuencia de casos que provoca que, a una escala con mayor 
detalle, los datos sean más escasos en las unidades geográficas (Posada et al., 2010). Sin embargo, el hecho 
de pasar de datos recogidos a nivel individual (personas fallecidas) a una agregación en unidades geográ-
ficas, clasificada en intervalos, es una manifestación de la llamada falacia ecológica, y el PUEM constituye 
una derivación de ésta. La falacia ecológica se da cuando datos individuales son agrupados en unidades 
geográficas, normalmente definidas por límites administrativos, que no tienen relación directa con la va-
riable agregada, asumiendo así una distribución homogénea a través de toda la unidad geográfica, y, como 
señalan Bosque, Chuvieco & Santos-Preciado (1986), pudendo dar lugar a interpretaciones incorrectas. 
Esto nos hace plantearnos la cuestión sobre qué nivel de agregación espacial sería el más adecuado para la 
representación cartográfica de una ER teniendo en cuenta el PUEM. Las unidades de gobierno local (mu-
nicipio) o las unidades de código postal tienen un alto grado de heterogeneidad tanto en extensión como 
en población, y su adopción resultaría en un exceso de unidades geográficas sin casos. Por otro lado, un 
número menor de unidades que agreguen mayor cantidad de población, como las comarcas, provincias o 
Comunidades Autónomas, podrían debilitar el trabajo de análisis geográfico y visualización de resultados 
(Moore & Carpenter, 1999; Arab, 2015). En algunos estudios se ha propuesto la aplicación de algunos 
criterios para facilitar la selección de la unidad geográfica de análisis más adecuada en un estudio epide-
miológico: población, tamaño de las unidades, distribución del evento a estudiar o su relevancia biológica 
(Arsenault, Michel, Berke, Ravel & Gosselin, 2013).

De acuerdo a todo lo expuesto, este estudio tiene como objetivo analizar el efecto de la agregación 
espacial de datos de mortalidad debida a ER en diferentes niveles utilizando la enfermedad de Huntington 
(EH) como ejemplo. Se busca mostrar el proceso usado para decidir el mejor nivel de agregación de acuerdo 
al número de casos que contenga esa ER, criterios de población y de área de cada uno de ellos mediante 
resultados estadísticos y de visualización cartográfica.

2. Metodología
Este estudio fue llevado a cabo en España, cuya extensión aproximada es de 500.000 km2 y cuenta con 

una población aproximada de 47 millones de habitantes en 2019 según el Padrón Continuo publicado por 
el Instituto Nacional de Estadística (INE) (INE, 2020). El territorio español se divide en comunidades au-
tónomas, y a su vez en 50 provincias y dos ciudades autónomas según la división administrativa que data 
del año 1833 (aunque se han producido posteriores modificaciones) (Moreno, 1994; Gómez-Díaz, 2008). 
Cada provincia contiene un número variable de municipios (desde 34 a 371) sumando más de 8.000 para 
el conjunto del país, los cuales constituyen el nivel más básico de gobernanza y con personalidad legal in-
dependiente en España. Las comarcas son entidades de mayor extensión que agrupan municipios vecinos 
de acuerdo a criterios históricos y geográficos. Sin embargo, solo cuentan con un carácter administrativo 
legalmente reconocido en las Comunidades Autónomas de Cataluña, Aragón, País Vasco y Castilla y 
León (Instituto Geográfico Nacional, 2018). A pesar de ello, es una subdivisión territorial que, a priori, 
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parece más conveniente, para el análisis de datos sobre ER, que la provincia, por excesivamente grande y 
que el municipio, por la razón contraria y por tanto ser contenedor, en su mayor parte, de cero casos de 
fallecimientos por ER. En este estudio se utilizó la clasificación de comarcas agrarias proporcionada por 
el Ministerio de Agricultura, Pesca y Alimentación (MAPAMA) (Fernández et al., 2011).

La información espacial a nivel municipal a escala 1:25000 se descargó del Centro Nacional de In-
formación Geográfica (CNIG), perteneciente al Instituto Geográfico Nacional. La capa de comarcas (326 
polígonos) en formato shapefile de tipo vector, así como la de provincias (52 polígonos) fue generada 
mediante la sucesiva agregación de polígonos pertenecientes a la capa de municipios.

La Figura 1 muestra las unidades geográficas de análisis mencionadas, mostrando el modelo de adya-
cencias de menor a mayor detalle (desde provincias hasta municipios) y el cual será utilizado después en 
el proceso epidemiológico de suavizado espacial.

Figura 1. Unidades geográficas españolas (color gris) incluidas en este estudio (incluye número total)

Fuente: CNIG. Elaboración propia

Los datos de mortalidad de los 15 años que abarca este estudio (1999-2013) se obtuvieron de las esta-
dísticas de defunción del INE según la causa de muerte. La EH fue seleccionada como ejemplo de ER se-
gún la causa de fallecimiento, utilizando para ello el código G10 de la décima revisión de la Clasificación 
Internacional de Enfermedades (CIE-10). Esta selección dio lugar a un total de 1.090 fallecimientos para 
el periodo de estudio. Los datos de población para el periodo 1999-2013 fueron obtenidos del Padrón 
Municipal de Habitantes, publicado por el INE, y agregados posteriormente a nivel comarcal y provincial.

Los municipios y las comarcas se agruparon en provincias respectivamente y se calculó para cada 
uno de ellos una ratio de adyacencia (es decir, en el caso de las comarcas se dividió el número total de 
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comarcas contenidas en una provincia entre el número promedio de entidades adyacentes a cada comarca). 
Ambas ratios fueron normalizadas en una escala de -2 a 2 para poder así permitir la comparación entre las 
distribuciones espaciales de comarcas y municipios (Figura 2).

Figura 2. Formulación del algoritmo de cálculo de la ratio de adyacencia

Elaboración propia

La Razón de Mortalidad Estandarizada (RME) es un indicador muy utilizado en estudios de epide-
miología espacial porque compara los fallecimientos observados y los que serían esperables en cada uni-
dad espacial teniendo en cuenta la tasa de una población de referencia (en este caso la española) (Royo 
& Moreno, 2009). Para el estudio presente se calcularon las muertes esperadas mediante el método 
estandarización indirecta por grupos de edad de 5 años y posteriormente la ratio entre los fallecimientos 
observados y los esperados. En nuestro caso, las RME fueron calculadas para provincias, comarcas y mu-
nicipios para el periodo de estudio. Los resultados obtenidos de la RME se dividieron en intervalos defini-
dos por el usuario, siguiendo una clasificación basada en valores en torno a 1,00. El intervalo que recoge 
el rango de 0,80-1,20 representa el riesgo de fallecimiento normal respecto a lo esperado para España, los 
intervalos por encima de 1,20 mostrarán un riesgo de fallecimiento superior al esperado mientras que, 
aquellos por debajo de 0,80 mostrarán un riesgo inferior respecto al total español. Este tipo de intervalos 
predefinidos, ampliamente utilizados en epidemiología, tienen su razón de ser en motivos de visibilidad 
así como por la necesidad de dividir los valores de la variable en números pares de intervalos alrededor 
del valor medio (0,80-1,20) (Cauvin, Escobar & Serradj, 2010). Hay que tener en cuenta que también se 
ha añadido un intervalo extra para las RME con valor igual a cero, las cuales serán resultado de aquellas 
unidades geográficas que no tienen registrado ningún caso. Asimismo, se calcularon los intervalos de 
confianza (IC) al 95% para las RME y se evaluó la distribución de las mortalidades para cada nivel de 
agregación mediante un test de chi cuadrado (Greenwood & Nikulin, 1996).

La suavización del indicador de la RME es un método utilizado para reducir la distorsión producida 
por el exceso de ceros, así como los valores extremos producidos por la población de las unidades geográ-
ficas. Las RME suavizadas se estiman teniendo en cuenta no solo el número de casos de fallecimientos ob-
servados y esperados en cada unidad geográfica, sino también los valores de las unidades espaciales vecinas 
(criterio de adyacencia geográfica) para poder así detectar patrones espaciales de riesgo o descartarlos. Para 
suavizar la RME, se creó en primer lugar para cada nivel de agregación una matriz de adyacencias de tipo 
rook, la cual consiste en una contigüidad basada en compartir un borde físico entre entidades (Smirnov & 
Anselin, 2001). Tras la creación de las matrices, se utilizó el modelo condicional autorregresivo propuesto 
por Besag, York y Molliè para llevar a cabo la estimación del riesgo teniendo en cuenta los efectos espa-
ciales y de heterogeneidad (Besag, York & Molliè, 1991). Para la producción cartográfica, los resultados 
obtenidos se clasificaron de la misma forma que la RME para facilitar la comparación visual y estadística.

También se examinó la autocorrelación espacial y la existencia de clusters para comparar los resul-
tados en cada nivel de agregación. Se buscó conocer cuál de ellos aporta una información más relevante 
para posteriores estudios o para representar los datos en un software cartográfico. Para evitar sesgos en 
el resultado, test locales y globales solo fueron llevados a cabo con la RME y no con la RME suavizada. 
El índice de Moran fue calculado para evaluar la autocorrelación de los valores de la RME en provincias, 
comarcas y municipios, mientras que los indicadores locales de asociación espacial (LISA) se aplicaron 
para buscar clusters de la RME (Moran, 1950; Anselin, Syabri & Kho, 2006). El análisis local permite 
determinar la existencia de unidades geográficas adyacentes que comparten valores similares, pudiendo 
detectar, por ejemplo, áreas con altos valores o con desigualdades.

Las RME fueron calculadas con el software Stata mientras que, el posterior proceso de suavizado se 
llevó a cabo con el software de programación R, haciendo uso del paquete R-INLA (Integrated Nested 
Laplace Approximation). Este proceso de suavizado es el más rápido en computación que los métodos de 
MonteCarlo (McMC) y más ventajoso en lo referente al ajuste del modelo e inferencia (Rue et al., 2016). 
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El software GeoDA se utilizó para el análisis de clusters y autocorrelación mientras que, la producción 
mapas se realizó con el software ArcGIS.

3. Resultados
Como se muestra en la Tabla 1, las entidades tienen diferentes características de tamaño y población 

para cada nivel de agregación, especialmente en provincias y municipios. Las diferencias de extensión en 
las unidades son importantes (de hasta 10 veces en provincias, 20 veces en comarcas y de más 5.000 veces 
en municipios), mostrando por tanto mayor uniformidad en provincias y mayor heterogeneidad en mu-
nicipios. Del mismo modo, también fueron evidentes las diferencias en población: desde hasta 70 veces 
entre provincias, 30.000 veces entre comarcas y hasta 1 millón de veces entre los diferentes municipios. 
En resumen, la extensión y población de las unidades geográficas es muy diversa, no solo comparando 
entre los tres niveles de agregación sino entre las entidades que los componen internamente.

Tabla 1. Estadísticas de área y población para los tres niveles de agregación analizados

Provincia Comarca Municipio

n 52 326 8123

Área

Promedio (km2) 9.725 1.542 62

Desviación estándar 5.095 896 92

Min (km2) 13 13 0,03

Max (km2) 21.751 5.396 1.750

Población*

Promedio (habitantes) 853.588 136.155 5.468

Desviación estándar 1.074.191 342.422 15.521

Min (habitantes) 71.379 1.625 5

Max (habitantes) 5.956.777 4.540.006 3.116.900

*Población promedio para el periodo 1999-2013

Fuente: CNIG. Elaboración propia

La comparación de las ratios de adyacencia normalizadas mostró que las comarcas son más estables 
que los municipios (Figura 3). Mientras que las comarcas obtuvieron ratios más equilibrados, los muni-
cipios tuvieron pocos casos en el rango intermedio (14 provincias en el análisis comarcal frente a 5 en el 
análisis municipal con un valor entre 0,20 y -0,20). Cuanto mayor es la diferencia en las ratios interpro-
vinciales, más inestables serán posteriormente los resultados del suavizado espacial de la RME.

Figura 3. Ratios normalizadas de adyacencia en provincias. Agregación por: a) comarca; b) municipio

Elaboración propia
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Como se puede observar en la Tabla 2, la distribución de los valores de la RME es significativamente 
diferente dependiendo del nivel de agregación utilizado (p<0,001). Hay que indicar que para observar 
la variación de los resultados en los tres niveles de agregación se han utilizado los mismos intervalos 
de clasificación. Además, es muy destacable el número de municipios que no han contabilizado ningún 
caso en los cuales el valor de la RME es cero (96,44%). Entre los intervalos seleccionados, las provincias 
registraron la distribución más uniforme de las RME mientras que, en comarcas el 42,94% de los resul-
tados fueron clasificados como sin casos. El número de unidades y porcentajes fuera del IC del 95% fue 
del 10% y del 5% en provincias y comarcas respectivamente (p<0,001), mientras que en municipios no se 
obtuvieron valores fuera de los IC.

Tabla 2. Distribución de los valores de Razón de Mortalidad Estandarizada (RME) y RME suavizada después del proceso 
de modelado bayesiano para la EH según nivel de agregación (periodo 1999-2013). Se indica número de casos y % (entre 

paréntesis) para cada indicador

Provincia Comarca Municipio

Intervalo RME
RME 
�suavizada

RME
RME 
�suavizada

RME
RME 
�suavizada

Sin casos (0,00) 4 (7,69)  - 140 (42,94)  - 7835 (96,44)  -

< 0,60 7 (13,46) 1 (1,92) 31 (9,51) 7 (2,15) 11 (0,14) 0 (0,00)

0,60 – 0,80 10 (19,23) 12 (23,08) 16 (4,91) 35 (10,74) 7 (0,09) 0 (0,00)

0,80 – 1,20 15 (28,85) 30 (57,69) 39 (11,96) 202 (61,95) 17 (0,21) 8123 (100)

1,20 – 1,40 2 (3,85) 4 (7,69) 11 (3,37) 41 (12,58) 8 (0,10) 0 (0,00)

> 1,40 14 (26,92) 5 (9,62) 89 (27,31) 41 (12,58) 245 (3,02) 0 (0,00)

Total 52 (100) 326 (100) 8123 (100)

Elaboración propia

Los resultados cartográficos de las RME suavizadas para cada nivel de agregación después del proceso 
de modelado bayesiano se muestran en la Figura 4. En un primer análisis visual, el procedimiento de 
suavización de las RME difumina las diferencias de mortalidad previamente detectadas a nivel municipal. 
Dependiendo del tamaño de las unidades, el porcentaje de unidades con un riesgo de fallecimiento sig-
nificativamente alto o bajo para las RME suavizadas varió del 26% en provincias al 19% en comarcas y al 
0% en municipios (p<0,001).

Respecto al índice de Moran, no se encontró autocorrelación positiva o negativa en ninguno de los 
tres niveles de agregación. De hecho, la puntuación z obtenida para todos los niveles señala un patrón de 
dispersión en los resultados de la RME en España, no siendo significativo ninguno de los resultados. Esto 
significaría que no se ha encontrado para este ejemplo de la enfermedad de Huntington, en la geografía 
española, una agrupación de valores de riesgo superior o inferior de su riesgo de fallecimiento según la 
información de este índice espacial.

Por último, en la Figura 5, se representa cartográficamente el índice de Moran local o LISA dónde se 
puede observar los distintos niveles de asociación estadística de autocorrelación espacial para los valores 
de la RME. Los valores de autocorrelación “Alto-Alto” en el mapa municipal se han observado en el oeste 
del país, mientras que a nivel comarcal y provincial se ha detectado en el norte y sur. Cluster de valores 

“Bajo-Bajo” están distribuidos por todo el país en el mapa municipal, a nivel comarcal en el norte y suroes-
te mientras que, no se detectaron a nivel provincial. “Alto-Bajo” es resultado de una entidad con un valor 
atípico alto rodeado por valores bajos (encontrado de forma dispersa a nivel municipal, principalmente 
en la mitad norte a nivel comarcal, y sin representación a nivel provincial). Por último, entidades con 
valor de autocorrelación “Bajo-Alto” (valor significativamente bajo de la RME rodeado de altos) están 
repartidos aleatoriamente a nivel municipal, de forma más predominante en la mitad norte en comarcas y 
en el suroeste de la península a nivel provincial. Los porcentajes de valores estadísticamente significativos 
fueron los siguientes: 9,61% a nivel provincial (5 de 52 entidades), 13,50% a nivel comarcal (44 de 326 
entidades) y 8,10% a nivel municipal (658 de 8.123 entidades).
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Figura 4. RME suavizadas para la EH entre 1999-2013. Niveles: a) Municipal; b) Comarcal; c) Provincial

Elaboración propia
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Figura 5. Mapa de cluster de la RME debida a EH en el periodo 1999-2013 a tres niveles: a) Municipal; b) Comarcal; 
c) Provincial

Elaboración propia

4. Discusión
Este estudio ha llevado a cabo un análisis estadístico y descriptivo de la mortalidad de la EH a nivel 

municipal, comarcal y provincial en España. Los resultados han sido mostrados en forma de tablas y 
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cartografía facilitando la observación de las diferencias entre los tres niveles de agregación. Además de la 
comparación de las tasas calculadas, saber si los resultados obtenidos son estadísticamente significativos 
ayuda en la toma de decisiones y de reducción de incertidumbre asociado a datos inestables. Respecto a 
esto, la cartografía es una parte integral de los estudios espaciales y temporales para complementar los 
resultados numéricos (Dykes & Brunsdon, 2007).

Como puede verse en las tablas y figuras, los datos de fallecimientos obtenidos del INE a nivel munici-
pal fueron posteriormente añadidos en dos niveles de mayor agregación (comarca y provincia) para poder 
comparar los resultados. Al hacer esto, los patrones espaciales sufren cambios como consecuencia del 
PUEM, algo que se presenta al agregar datos en unidades administrativas de diferente distribución y tama-
ño (Kanaroglou, Delmelle & Páez, 2015). El PUEM, por tanto, también está presente cuando se analizan 
las ER desde un punto de vista geográfico, donde específicamente se visibiliza el efecto de la variación de 
la escala. Más que proponer soluciones al MAUP, el objetivo de este estudio ha sido su exploración e iden-
tificación para servir a otros investigadores que trabajen con sus propios conjuntos de datos, y que puedan 
determinar cuál es la unidad geográfica más estable dentro en su contexto, asegurando el trabajo cartográ-
fico más óptimo para la visualización de datos. Respecto a esto, el número total de unidades geográficas es 
un elemento fundamental para numerosos test de tipo estadístico en un contexto geoespacial (Goodwin, 
Dykes, Slingsby & Turkay, 2015; Lawson, 2006). Disponer de datos geográficos de fallecimientos única-
mente a nivel municipal, sin más detalles sobre la residencia del individuo, responde a la necesidad de 
preservar la confidencialidad de los datos personales de los fallecidos, unos datos que son especialmente 
sensibles en aquellos municipios poco poblados (Goodwin, et al., 2015). En esos casos la anonimidad 
es difícil de mantener haciendo necesaria la adopción de alguna de las medidas señaladas anteriormente.

En lugar del cálculo de tasas crudas, se ha preferido estimar las RME porque la mortalidad es un indica-
dor muy relacionado con los grupos de edad y, entidades con población muy envejecida pueden distorsionar 
los datos al compararlos con otras que no comparten esas mismas características. De hecho, incluso la RME 
puede presentar cierta inestabilidad cuando se trabaja con un bajo número de casos por unidad geográfica, 
como ocurre en nuestro estudio (Ugarte, Ibáñez & Militino, 2006). El enorme número de unidades geo-
gráficas sin casos y la gran heterogeneidad de la población en municipios producen muchos ceros en los 
resultados y valores extremos pudiendo generar una falta de robustez en los resultados (Posada et al., 2010).

La ratio de adyacencia es un índice propuesto con el fin de entender la relación entre el número de 
entidades y sus áreas contiguas. La obtención de resultados extremos en esta ratio, alejados de los interva-
los centrales, señala la irregularidad existente en las subdivisiones españolas, siendo estas desigualdades 
más visibles en municipios. Esto, combinado con el bajo número de casos de cada entidad generará un 
resultado difuminado en el suavizado espacial de la RME. En el caso de datos municipales, la variabili-
dad desaparece haciendo difícil la búsqueda de patrones espaciales ya que, cuando una tasa es suavizada 
espacialmente el resultado es influenciado por el valor de sus unidades vecinas. Teniendo en cuenta que 
cada municipio es adyacente con un promedio de 5,94 municipios y que, el 96% de ellos no tiene casos 
observados, la RME suavizada de esos municipios con valores extremos será suavizada. Mientras el núme-
ro de unidades adyacentes es ligeramente inferior en comarcas y provincias (5,50 y 4,46 respectivamente), 
la diferencia reside en que el porcentaje de unidades sin casos observados es muy inferior. En nuestro 
caso, hemos observado que los municipios no serían el nivel de agregación más adecuado para el estudio 
de patrones espaciales de ER con este bajo número de casos en España o en otros países con una división 
administrativa similar. La pérdida de información es menos severa en comarcas y provincias, ya que el 
proceso de suavizado daría un mejor resultado con unidades de agregación menos detalladas como se 
señala en otros estudios (Cockings & Martin, 2005). En el caso de las provincias, el inconveniente es su 
baja resolución espacial ya que los datos están muy agregados en pocas entidades en comparación con los 
otros dos niveles analizados. También hay que tener en cuenta que los niveles de agregación disponibles 
no están diseñados con la intención de servir para la investigación de ER, por lo que pueden producirse 
distorsiones al interpretar los resultados obtenidos (Elliot & Wartenberg, 2004).

El análisis LISA mostró que el porcentaje de unidades geográficas con valores significativos fue menor 
en los municipios que en las provincias, presentando menor variabilidad en las áreas sin casos registrados a 
nivel municipal. También es cierto que, al observar una agrupación de casos de enfermedades a gran escala 
(como la municipal), al agregarlos en una escala más amplia pueda perderse esta información detallada.

El bajo número de casos en municipios (o secciones censales en el caso de tener disponibles esos 
datos) suele ser una limitación general en los estudios epidemiológicos, produciendo la necesidad de 
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agregar los datos a un mayor nivel. En algunos casos, el uso de una escala muy detallada podría no reve-
lar los patrones espaciales a través de los análisis geoespaciales (Beale, Abellan, Hodgson & Jarup, 2008). 
En el aspecto concreto de las enfermedades raras, hay algunas de ellas comparadas con la EH (analizada 
en nuestro estudio) que contienen un mayor número de casos en el mismo periodo, como la esclerosis 
lateral amiotrófica o la silicosis. Sin embargo, el número de casos también se mostró insuficiente para con-
seguir un nivel de desagregación superior a la comarca (Alonso, Escobar, Sánchez-Díaz & Posada, 2019). 
La mortalidad de enfermedades como cáncer, dónde suele haber un mayor número de casos (aunque tam-
bién hay algunos tipos muy infrecuentes), permite análisis estadísticos alcanzando incluso hasta un nivel 
de sección censal (Puigpinós et al., 2011). Algunos de los criterios propuestos por Arsenault et al. (2013) 
acerca de la selección de la unidad de agregación han sido considerados en este estudio: Comunicabili-
dad de los resultados, homogeneidad intra-unidad, variación en el tamaño de población y variación en el 
tamaño del área. La aplicación del segundo criterio también revela que las comarcas son la unidad geo-
gráfica de análisis más adecuada, mostrando una mejor unidad interna que las provincias o municipios.

Las comarcas podrían ser las unidades geográficas más adecuadas para implementar objetivos de 
salud pública debido a que sus áreas son más consistentes y homogéneas en el territorio nacional. Las 
autoridades sanitarias en España, las consejerías de cada comunidad autónoma, podrían implementar 
políticas en sus comarcas correspondientes ya que tienen un mejor conocimiento de las cuestiones de sa-
lud en su propio territorio a un nivel intermedio. Sin embargo, juega en su contra la escasa implantación 
real, así como en el colectivo imaginario de la sociedad de la mayoría de regiones españolas de las divi-
siones comarcales excepto en algunas Comunidades Autónomas, (Solis-Trapero & Mohíno-Sanz, 2020; 
Membrado-Tena, 2013; Rodríguez, Menéndez & Cadenas, 2005). Finalmente, las comarcas también se 
adaptan mejor al criterio sobre población y variación de áreas. Las grandes variaciones podrían llevar a 
un sesgo en la identificación de patrones espaciales ya que los estudios epidemiológicos suelen basarse 
en supuestos distribucionales (Berke, 2004). Si bien en ciertas comunidades autónomas se ha delegado 
en las comarcas algunas competencias, en la mayoría de las comunidades, la comarca carece de entidad 
jurídica, limitándose a una agrupación de municipios en base a criterios fisiográficos, que puede también 
implicar un sentimiento de pertenencia entre municipios reforzado por los lazos geográficos y culturales 
comunes. Dotar de entidad legal a la comarca, desde todas las comunidades autónomas, sería un buen 
punto de partida para la recopilación de datos más estables.

Obviamente, estas unidades geográficas españolas no se corresponden exactamente con las de otros 
países, si bien este estudio podría ser extrapolable a sus respectivos niveles de agregación desde mayor a 
menor detalle. Por ejemplo, en Estados Unidos se podrían comparar municipios, condados (county) y es-
tados (Pavković & Radan, 2007), o en el caso de Portugal freguesías, municipios y distritos (Nunes-Silva, 
2017). En los países que no cuentan con una unidad de análisis equivalente a las comarcas españolas, una 
agregación ad hoc de unidades municipales podría ser aconsejable teniendo en cuenta las características 
señaladas por Arsenault et al. (2013).

5. Conclusiones
La utilidad de este estudio reside en la posibilidad de replicar este procedimiento con otras enferme-

dades o disciplinas donde la base del análisis es una variable de componente geográfica con un número 
bajo de casos. Los resultados presentados pueden servir como soporte en la elección de la forma más óp-
tima de cartografiar y analizar un evento, un primer paso fundamental para llevar a cabo análisis bivaria-
bles o multivariables posteriormente. La atención debe ponerse, no solo en las características de los datos 
disponibles (cantidad y distribución geográfica), sino también en la heterogeneidad de las entidades es-
paciales que componen las diferentes unidades de agregación disponibles. En nuestro caso, las comarcas, 
con un tamaño medio de 1.542 km2 y una población promedio de 136.000 habitantes por unidad se ha 
mostrado como la mejor opción para analizar y representar los resultados de indicadores de mortalidad 
con una ER específica, teniendo en cuenta el equilibrio entre su tamaño, número de habitantes por uni-
dad y número de eventos registrados en cada una de ellas. Pese a ser unas unidades de delimitación con 
un respaldo variable desde el punto de vista legal e institucional por parte de las Comunidades Autóno-
mas, en el caso de la representación espacial de indicadores de salud muestran ser adecuadas ya que se 
consigue desagregar las delimitaciones provinciales, mostrando resultados más detallados, y ofrecen la 
posibilidad de establecer políticas sanitarias que en algunos casos podrían corresponderse con las áreas 
de salud que gestionan los gobiernos regionales.
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