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Introduzione

Nella letteratura epidemiologica € stata documardatmolto tempo I'associazione
tra salute e deprivazione materiale, misurate sigeflo individuale (Townsend e
Davidson, 1982) che aggregato (St Leger, 1995).

Quando lo scopo e fare inferenza sull'effetto dvartate misurate a livello
individuale, I'utilizzo di informazioni a livello ggregato puo portare a cio che e
noto in letteratura come distorsione ecologicaffeteo della covariata stimato sui
dati aggregati non necessariamente riproduce iltatsudell’analisi di dati
individuali, a meno che i soggetti rispetto allavaovata di interesse non siano
omogenei entro livello di aggregazione.

Tuttavia, anche gli studi che utilizzano dati indivali possono portare a stime
potenzialmente distorte, in quanto non consideran@resenza di un possibile
effetto contestuale (Diez-Roux, 1988). L'effettdlagoverta sociale ed economica
sulle condizioni di salute si esplica infatti anchdivello ecologico, non solo a
livello individuale. Ad esempio, la mortalitd cheserviamo nelle aree socialmente
ed economicamente piu degradate € maggiore diagpedidetta dalla somma di
tutte le condizioni di svantaggio registrate allvéndividuale (Rivaet al, 2007).

E necessario considerare adeguatamente la strujarsachica dei dati nella
modellazione statistica.

Dal punto di vista pratico le statistiche corresidéi di mortalita che quelle relative
alle variabili socio-economiche, come i censimeatdlla popolazione, non sono
disponibili con dettaglio individuale per motivi dionfidenzialita,. E quindi
necessario ricorrere a dei metodi che permettancodirollare la distorsione
ecologica in tali condizioni.

Le soluzioni possono variare dal definire aggregatpiccola dimensione, in
modo tale che la popolazione sia omogenea ent atecercare di stimare la
distribuzione entro area della variabile di inteeesed eventualmente di altre
covariate potenzialmente confondenti, utilizzanadorimazioni campionarie. |



modelli di analisi che utilizzano appropriatamemt®rmazioni a livello aggregato
sulla frequenza di malattia con informazioni ratedal livello individuale sui fattori
di rischio (Prentice e Sheppard, 1995, Wakefiehivay, 2001, 2008) si fermano
alla stima dell’effetto a livello individuale pendgo di vista la struttura gerarchica
dei dati e di conseguenza le possibili distorsidovute alla presenza di effetti
contestuali.

La mancata disponibilita di dati individuali & fendi un’ulteriore distorsione
nelle regressioni ecologiche. Il problema, noto eonutual standardization biag,
stato sollevato da Rosenbaum e Rubin (1984) mateé sascurato nella letteratura
epidemiologica. E usuale nei modelli di regressi@melogica utilizzare come
variabile di risposta indicatori di mortalita o dueenza di malattia standardizzati per
etd e come variabili esplicative indicatori socam@omici non aggiustati per lo
stesso confondente. Collegandosi a quanto disqu&s@ ci riportiamo ancora al
problema dell'integrazione delle inferenze a lige#lggregato con informazioni a
livello individuale che permettano di stimare Iatdbuzione congiunta ad esempio
della deprivazione materiale e dell’eta.

Gli studi epidemiologici osservazionali hanno unadamentale rilevanza nella
ricerca epidemiologica, e risolvere i problemi apgpedescritti ha una grande
rilevanza pratica. Si pensi ad esempio al monigitagelle diseguaglianze sociali
nella salute attraverso I'uso di indicatori dekelio socio-economico (Subramanian
et al, 2006); oppure alla definizione di formule periparto del Fondo Sanitario
Nazionale che considerino non solo la strutturaagafica della popolazione ma
anche il livello di deprivazione materiale (CariHit al, 1997).

Il presente lavoro é articolato in tre parti disginciascuna delle quali propone
soluzioni ad alcuni dei problemi emersi nella lettera epidemiologica
sull’associazione tra salute e deprivazione mdegreasopra descritti.

Nel primo capitolo affrontiamo il problema delutual standardization biason
l'intento di valutare l'adeguatezza dell'utilizzoi din indice di deprivazione
materiale come predittore del bisogno sanitarionqoanon siamo in grado di
standardizzare tale indice per gli stessi confotigest i quali &€ stato standardizzato
I'esito di interesse, tenendo conto nel contempledfetto contestuale dello stesso.



A questo scopo abbiamo utilizzato i dati dello $tudlongitudinale Toscano
(SLTo) in particolare della coorte censuaria d&€)11.9

Nel secondo capitolo vogliamo quantificare I'asaa@ne tra deprivazione
materiale e incidenza per tumore del polmone incana usando informazioni
socio-economiche disponibili a livello di sezionecdnsimento. A questo scopo ci
siamo avvalsi dei dati individuali raccolti dal Retgo Tumori Toscano, per I'anno
2004 e per i fattori socio-economici, i dati aggega livello di sezione del
Censimento ISTAT 2001. L'uso della sezione di cevasito € un esempio di
disegno volto a controllare la distorsione ecolagioediante la definizione di
aggregati di piccole dimensioni ed omogenei rigpalia covariata di interesse.

Infine, nel terzo lavoro, proponiamo un modello Bsgno gerarchico che
integra l'informazione a livello aggregato sulla riedile di risposta con
informazione campionaria individuale sui fattomi rischio (deprivazione
materiale) e che diversamente da quanto gia peesenketteratura, permette di
stimare sia I'effetto individuale che contestudlanodello di regressione proposto
mira a studiare la relazione tra deprivazione nieltiee mortalita generale a livello
italiano. A questo scopo sono stati utilizzati tidalativi ai certificati di causa di
morte ISTAT per gli anni 2000-2004, per tutta Hah livello provinciale, e per
guanto riguarda i fattori socio-economici, i datndividuali dell'Indagine
Multiscopo ISTAT del 2000.

" Townsend P, Davidson N (1982). Inequalities inltheahe black reportPenguin Books
Baltimora.






Capitolo 1

Stima del valore predittivo sul bisogno sanitario
di indicatori socio-economici ai fini del loro uso
nelle formule allocative

1.1 Introduzione

In Epidemiologia descrittiva quando si eseguonagaggjoni ecologiche € comune
usare come variabile di risposta un indicatore alute standardizzato per eta
(considerata come confondente rilevante) perchéstqu@ermette una forte
riduzione della dimensionalita.

Se la variabile risposta e standardizzata per @t&iu in generale, per un
gualsiasi confondente, allora anche le covariagerite nel modello dovrebbero
essere standardizzate pena la stima distorta adfictenti di regressione. Tale
distorsione nota in letteratura commeitual standardization bia8 stata discussa da
Rosenbaum e Rubin (1984). Quando non si aggiuspanoeta e le variabili
indipendenti, si sta implicitamente assumendo @se siano costanti nelle diverse
classi deta. Se questo non €& vero si genera ustorsione assimilabile
formalmente alla distorsione ecologica (Morgensté898). Un punto importante
da tener presente € che per poter stimare cometii@ I'effetto dell’esposizione e
sufficiente disporre della distribuzione congiungga-regressore {CX} (C =
confondente, X = repressore) non & necessarisstdabdizione congiunta completa
{YCX]}, risposta-eta-regressore (Wakefield, 2007).

Queste considerazioni assumono rilevanza se peoasadliesempio concreto di
introduzione di indicatori socio-economici nellerfaule di allocazione delle risorse



sanitarie (Carr Hillet al, 1994, Ministero della Salute, 1998). In Italiprbblema
si pone sia a livello della ripartizione del For8anitario Nazionale che dei Fondi
Sanitari Regionali.

In termini molto generali, i criteri di allocaziortelle risorse si basano in parte
sulla spesa storica e in parte su criteri oggethigsati sulla quota capitaria
determinata con vari meccanismi di pesatura (S@r@albraith, 2006). | pesi
dovrebbero essere costruiti in modo da rifletteeels struttura demografica che
socio-economica della popolazione, per quella palte determina un bisogno
sanitario assistenziale.

| primi passi sulla introduzione di criteri formalggettivi si sono compiuti in
Inghilterra dopo l'istituzione nel 1948 dblational Health ServicNHS). | criteri
di ripartizione sono mutati nel corso del tempo; esipartiti da una mera
considerazione delle caratteristiche = demograficheellad popolazione
(sostanzialmente la percentuale di anziani) peivag all'inserimento nella
formula di indicatori socio-economici complessijmm l'indice di deprivazione di
Jarman (correttivi volti a dare di piu in ragionelld carenza di risorse proprie)
(Jarman, 1983; Carr Hiét al, 1994).

In Italia esistono numerosi studi che evidenzianelazione tra indicatori socio-
economici e indicatori sanitari (Costaal, 2004) ma solo di recente si € iniziato a
discutere del loro inserimento nella formula perigarto del Fondo Sanitario
Nazionale, in sede di Conferenza Stato-Regioni {€gno: “Criteri per la
determinazione dei fabbisogni regionali ai fini diglarto delle risorse economiche
per la sanita”, Roma, 20 aprile 2006).

Nel presente lavoro ci proponiamo di valutare |gubtezza dell’'utilizzo di un
indicatore socio-economico (ad esempio l'indiceddprivazione materiale) come
predittore del bisogno sanitario quando non siamgrado di standardizzare tale
indice per gli stessi confondenti per i quali ésttandardizzato I'esito di interesse.
Inoltre, si deve considerare il fatto che I'effettella deprivazione materiale € sia
diretto, cioe prodotto sul singolo individuo dabsproprio livello di deprivazione,
sia mediato dal livello medio di deprivazione dmiéa in cui risiede, (effetto
contestuale) (Firebaugh, 1978).



Ad esemplificazione si trae vantaggio dello Stutangitudinale Toscano, in
particolare della coorte censuaria 1991 della diitkirenze (Biggeret al, 2001).
La disponibilita dei dati individuali, ci permetti prendere in considerazione tutti i
livelli gerarchici, e valutare sia l'effetto inddwale sia l'effetto contestuale e
confrontare i risultati di differenti modelli in cliindice di deprivazione e I'esito
sanitario vengano o no standardizzati per lo stegssfondente.

Nel paragrafo 1.2 sono descritti i dati oggettol'dedlisi. Nel paragrafo 1.3
vengono presentati i metodi statistici utilizzatiodelli individuali e modelli su dati
aggregati (ecologici). | risultati, la discussiorele conclusioni sono riportate
rispettivamente nei paragrafi 1.4, 1.5 e 1.6.

1.2 Materiali

1.2.1 Dati di mortalita

| dati analizzati si riferiscono alla coorte censaa@ella citta di Firenze, che e parte
dello Studio Longitudinale Toscano SLTo (Biggetial, 2001). Consideriamo i
residenti censiti al 31 ottobre 1991 sequiti fifo3& dicembre 1995 per quanto
riguarda lo stato di vita.

Al fine del presente studio si e scelto di anaiezla mortalita generale per tutte
le cause nei maschi dai 18 ai 75 anni di eta petotaie di 144.001 soggetti
(568.713 anni persona) e 4.312 decessi (un tagzz@i 7,6 per mille) su 2.752
sezioni di censimento.

1.2.2 Deprivazione

In base alle informazioni individuali contenute rehsimento ISTAT del 1991 per
ogni individuo é stato definito un indice di de@aone come somma di quattro
eventi sfavorevoli: bassa istruzione (licenza elsiawe o inferiore),

disoccupazione, abitazione piccola (<25 mq), asseibagno nell’appartamento.
L’indice vale 0 se all'individuo non corrispondesseno degli eventi sfavorevoli,



vale 1 se l'individuo al censimento 1991 presentsia un evento sfavorevole e 2
se l'individuo presentava due o piu eventi.

La tabella 1.1 riporta la distribuzione per indoiedeprivazione del numero di
individui arruolati, dei decessi osservati e attestlei rapporti standardizzati di
mortalitda (SMR). Il numero di casi attesi e statalcolato seguendo la
standardizzazione interna indiretta e classificaladpopolazione in 16 classi d’eta
(0-4, 5-9,..., 75 e pil) (Breslow e Day, 1975). Edevite 'andamento crescente
della mortalita rispetto alla condizione di deprieme dell'individuo; se si
considera I'indice come variabile ordinale il rigszhrelativo (RR) e pari a 1,31
(logRR=0,27) per ogni incremento di livello (Arngi® 1955; Cochran, 1954).

1.3 Metodi

1.3.1 Modelli su dati individuali

Sia Y, una variabile bernoulliana che vale 1 sg¢-ésimo individuo che risiede

nella s-esima sezione di censimento e che appartieneagdkima classe d’'eta é
deceduto e vale 0 altrimenti.

Considerando che la variabile esplicativa deprivagi materiale e di fatto
discreta (0, 1, 2+ condizioni di svantaggio) passiaconsiderare i dati elementari
come costituiti dalle frequenze dei decedu|,( per ognii-esima categoria di

deprivazione s-esima sezione a-esima classe d’eta. Assumiamo cfg segua

una distribuzione di Poisson con valore atte$g, 6, ), dove 8

. rappresenta il
rischio relativo edE,, € il numero di persone anno di osservazione arit@ro di

eventi attesi se applichiamo la standardizzaziodeatta interna.
Sono stati specificati tre modelli lineari genezaditi sul logaritmo del rischio
relativo:



Modello individuale grezzo

log(,,) =a + B'x, + > ¢,a0e (1.1)

dove a e lintercetta, x,, € l'indice di deprivazione materiale individualage,

sono variabili fittizie che valgono 1 se l'individu-esimo appartiene alla classe
d'eta a-esima e O altrimenti " rappresenta I'effetto individuale grezzo&

rappresenta l'effetto della classe d’atasima €,, = Oper identificabilita).

Modello contestuale (Firebaugh, 1978)

l0g(f.,) = a + B' X, + B°X + D &,a0e, (1.2)

dove X, € la deprivazione media dellzesima sezione di censimento, i coefficienti

[' e B° sono rispettivamente, l'effetto individuale netto effetto within, e

I'effetto contestuale. Tali modelli sono stati ampiente utilizzati nei settori della
ricerca volti a studiare gli effetti di gruppo ssdmportamento degli individui (Kreft
e De Leeuw, 1998). Questi tipi di analisi preveddimdaroduzione nei modelli di
variabili a livello di gruppo, o contestuali, ddafen come medie della variabile a
livello individuale.

Modello di Cronbach (Cronbach e Webb, 1975)

log(@,,) =a + ' (% — %)+ BA(X, - %)+ > ¢,a0e (1.3)

dove X é la deprivazione media della popolazione oggetdtlo studio, il
coefficiente ' & l'effetto individuale netto, mentre il coefficie S* & I'effetto

aggregato (chiamato anche globaldetweeih Nel caso di un modello lineare
I'effetto aggregato € esattamente la somma algehdligll’effetto individuale e

dell’effetto contestuale 8 = 5' + ). L'indice di deprivazione individuale viene
centrato rispetto alla media di sezione e la meliliaezione rispetto alla media



generale. L'uso degli scarti dalla media permettenatare i problemi dovuti alla
collinearita tra le variabili esplicative che inegtio caso sono misurate sulla stessa
unita statistica anche se ad un livello di aggregezdiverso.

1.3.2 Modelli su dati aggregati

In questo tipo di analisi i dati sono rappresentddile frequenze per unita
gerarchicamente superiori all'individuo. Assumiaah® il numero di casi osservati
nella s-esima sezione di censimen¥ segua una distribuzione di Poisson con

valore atteso,(E.6,), dove 6, rappresenta il rischio relativo della sezione di
censimento edE, é il relativo numero di persone-anno di osservazio il numero

di casi attesi. Possiamo specificare diversi modalkari generalizzati per il
logaritmo del rischio relativo.

Modello su dati non standardizzati ed eta come acordente :

E, =PY,
L (1.4)
log(6?) = a + B"X, + fage,

dove, 82 é il rischi relativo grezzo della-esima sezione di censimentog €

I'intercetta, 8* rappresenta I'effetto aggregato. In questo mogdsim la mortalita
che l'indice di deprivazione materiale non sonoiasgfgte per eta. L'eta media della

sezione di censiment@ge,, viene inserita nel modello come variabile cordinu

¢ e l'effetto lineare dell’eta €Y, gli anni-persona di osservazione.

Modello su dati standardizzati per eta:

Es = zg;PYsa

(1.5)
log(6°*%s) = a + B"%.**
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dove 62 e il rischio relativo aggiustato per eti#” rappresenta I'effetto

e

aggregato; X’ e lindice di deprivazione standardizzato per atélogamente

usando il metodo indirettag sono i tassi specifici per eta di riferimentd®¥,_, gli

anni-persona di osservazione.
Modello su risposte standardizzate per eta e catarnon standardizzata:
log(6,*%) = a + B*%, (1.6)

dove [lindice di deprivazioneX, € lindice di deprivazione medio non

standardizzato.

Modello su risposte standardizzate per eta, coaai grezza e eta come
confondente:

log(6,"*) = a + B, + fage (1.7)
dove age I'eta media della sezione di censimento.

Tutti i modelli sono stati adattati anche utilizdanl'indice di deprivazione
diviso per la sua deviazione standard. Questo goonento permette di ottenere
I'effetto per unita di deviazione standard e quiddpoter direttamente confrontare
tra loro i coefficienti individuali e aggregati.

1.4 Risultati

| logaritmi dei rischi relativi, stimati dai modelhdividuali sono riportati in tabella
1.2.

La stima dell’effetto individuale della deprivazemateriale si riduce da 0,238 a
0,166 passando dal modello individuale grezzo alleto che considera anche gli
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effetti contestuali. Il coefficiente individuale egzo € dunque una stima distorta

dell’'effetto della deprivazione materiale a liveltadividuale in quanto non si tiene

conto dell'effetto contestuale veicolato dal vaileedio per sezione di censimento.
Nel caso del modello lineare si pud dimostrare che:

< Var(X)

F=F+p Var(x)

Poiché nei nostri dati:

Var(x)=0,152
Var(x) =0,015
Var(x)

otteniamo un effetto totaled, 166+ 0,672x 010=0, 23prossimo a quello stimato
dal modello loglineare pari a 0,238. Abbiamo uriedénza tra le due stime 0,238-

0,166=0,072 contro un errore standard misuratddd 852 e nel caso di effetti
espressi per unita di deviazione standard la @iffea tra le due stime €& 0,093-

0,065=0,028 con un errore standard 0,012 x

L’effetto contestuale stimato e piu forte di queliodividuale (,éc =0,672
controﬁ" =0,166), anche se si considera I'effetto per uditéleviazione standard
(,fS’C =0,082 contro,@' =0,065). L’effetto complessivo della deprivaziomeofello
di Cronbach) é pari a§A=O,838, ed é esattamente la somma dei coefficstinati
nel modello contestuale, (1.2). L'effetto complessiper unita di deviazione

standard & pari $=0,102.

In tabella 1.3 sono riportati i risultati dei moldelggregati. L'analisi sui dati
aggregati non riproduce i risultati dell'analisii gdati individuali, se non per il
modello su dati aggregati standardizzati per ets) (tlove abbiamo usato hautual

standardizatior( 54 =0,119).
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Il modello sui dati aggregati grezzi, (1.4), fogwesanch’esso stime vicine al

valore ottenuto sui dati individualﬂﬁ) =0,097). Al contrario, I'effetto stimato dai

modelli (1.6) e (1.7) e sovrastimato (rispettivame,ﬁ(’g) =0,143 e,é(é‘) =0,140).

1.5 Discussione

Introdurre 'indice di deprivazione in una formw#ocativa, che gia contenga I'eta
come predittore, puo essere fuorviante perchée stué variabili sono correlate,
finiremmo per usare due volte la stessa informaziéntal proposito bisogna tener
presente che l'indice di deprivazione viene calmlaome somma di diverse
condizioni di svantaggio, tra cui la bassa istvnei Come dimostrano i dati del
censimento ISTAT 2001 la frequenza di individui cloe hanno conseguito il titolo
di studio previsto attualmente per la scuola dbbl@o e maggiore nelle classi
d’eta piu elevate (14° Censimento generale delfoiazione ISTAT 2001).

Cio significa che la deprivazione materiale caltakalivello aggregato potrebbe
essere inserita nelle formule allocative come pi@e del bisogno di cure

age

aggiuntivo oltre I'eta, cio&/ % = f (B X;") purché il parametrg3 sia stimato
secondo il modello (1.5).

Si noti che introdurre I'indice di deprivazione raaale nelle formule allocative
implica assumere che sia plausibile un effetto estoile della variabile, dato che
entra sempre come dato aggregato per area ge@grafic

In questo lavoro emerge chiaramente che vi & uettasgella poverta sociale ed
economica che si manifesta ad un livello ecologgcmon piu individuale. La
mortalita che osserviamo nelle zone o quartierigegradati € maggiore di quello
che ci aspettiamo se sommiamo tutte le condizioavadntaggio registrate a livello
individuale. Tuttavia, ci sono alcune difficoltalloestudio degli effetti contestuali:
il livello piu appropriato sembra essere molto ploc(sezione di censimento),
poiché livelli di aggregazione maggiori sembrantuick I'effetto e non bisogna
eccedere nell'interpretare in senso causale qassiaciazione. Per gli scopi di una
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analisi a fini allocativi basta infatti identificardei predittori del bisogno piu che i
suoi determinanti.

La possibilita di condurre tali valutazioni e quiiid stimare3” associata & **°

non e sempre realizzabile. A questo proposito dieono che i dati ISTAT
disponibili non prevedono, per ragioni di confidietita, la distribuzione congiunta
eta-deprivazione materiale (comunque la si vogligfinite) per area
sufficientemente piccola (sezione di censimento).

Tuttavia, anche in questo caso, restano da chadtai problemi.

L’indice potrebbe avere significati diversi in difenti contesti geografici e in
differenti istanti temporali (Dreasst al, 2005, Catelaet al, 2006). E necessario
valutare che l'associazione tra l'indice di deprime e la mortalita sia costante
nelle differenti Regioni. In alcune realta terrigdr 'associazione potrebbe avere
segno inverso, non rispecchiando piu una condiztingoverta o di condizione
sociale svantaggiata in termini di bisogno sarota@uesto potrebbe condurre ad
una distribuzione delle risorse non in linea carincipi di oggettivita, equita ed
efficienza.

1.6 Conclusioni

La deprivazione sembra predire una quota signifiaatal netto dell’eta, del
bisogno sanitario. Tale quota € relativa anche féadtiecontestuali, fatto che ne
accresce il significato in quanto permetterebbdistribuire le risorse su microaree
geografiche svantaggiate.

Per usare la deprivazione materiale come ponderaziella quota capitaria per
il riparto del fondo sanitario occorre che si atii una stima dell’associazione tra
deprivazione materiale e bisogno sanitario al né¢focontributo dell’eta pena una
sovrastima della sua importanza e inoltre cheissermpre un indice standardizzato
per eta.

Infine, i coefficienti dovrebbero essere specifp@r Regione e rivalutati nel
tempo.
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1.7 Appendice (Modelli di Poisson)

Il modello di Poisson assume chg, ~ PoissofPY_.6,,), dove PY,,

sono gli anni
persona Rerson-Yedr, 8., € il rischio relativo,i indica li-esimo individuo,s
indica las-esima sezione di censimento @& I'a-esima classe d’eta. In questo
modo ogni individuo conta per il humero di anni gmra in cui € a rischio di
decesso.

Alternativamente, possiamo scalare gli anni persaspetto alla mortalita
complessiva usando la standardizzazione indirat&arna sul totale della coorte in
studio: PY_ x8'sa=E

isa isa !

doved <. & il tasso di riferimento &, sono i casi attesi.

In questo caso ogni soggetto conta per il numenasii attesi, che variatra0 e 1. In

quest'ultimo caso assumiamo valido il modello npditiativo per cui
6., =6.%x6,(Breslow e Day 1978, 1986). Il modello di Poissoivedta:
Y., ~ PoissofE,8.,), doved,, rappresenta il rischio relativo el & il numero

di casi attesi.
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Tabelle e Figure

Tabella 1.1 Studio Longitudinale Toscano. Mortalita per tutte le cause. Maschi. Coorte
censuaria di Firenze 1991-1995, maschi. Numero didividui, frequenza, numero di decessi
osservati e attesi, SMR (limiti di confidenza 90%)per livello di deprivazione materiale
(numero di condizioni di svantaggio).

N % Decessi Decessi SMR
0
Osservati attesi (LC 90%)
0,97
0=Nessuna 123.111 85 3.710 3.828,2
(0,94-1,00)
1,22
1=Una 19.429 13 549 451,3
(1,13-1,31)
L 1,63
2=Due o piu 1.461 1 53 32,5
(1,28-2,05)

Tabella 1.2 Studio Longitudinale Toscano. Mortalitaper tutte le cause, Firenze 1991-1995,
maschi. Studio Longitudinale Toscano.Coefficienteidegressione (errore standard) per livello
medio di deprivazione materiale per sezione di cemsento (logaritmo del Rischio Relativo).
Risultati dei modelli individuali (1.1) (1.2) (1.3)(vedi testo).

Modello Covariate Jé; L3 per unita di d.s.

. 0,238 0,093

(1.1) Individuale Xea (0,039) (0,015)
0,166 0,065

(1.2) Contestuale Xea (0,041) (0,016)
- 0,672 0,082

Xa (0,120) (0,015)
(1.3) Cronbach ( - X ) 0.166 0.062

' Xoa ™ Xea (0,041) (0,015)
(7 _ Y) 0,838 0,102

sa (0,113) (0,014)
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Tabella 1.3 Studio Longitudinale Toscano. Mortalita per tutte le cause. Maschi. Coorte
censuaria di Firenze 1991-1995, maschi.Coefficientk regressione (errore standard) per livello
medio di deprivazione materiale per sezione di cemsento (logaritmo del Rischio Relativo).
Risultati dei modelli Aggregati (1.4) (1.5) (1.6)4.7) (vedi testo).

Modello Covariate % B per unita did.s.
(1.4) - 0,792 0,097
' % (0,112) (0,014)
0,830 0,119
(1.5) X %
s (0,116) (0,017)
(1.6) - 0,799 0,143
' % (0,113) (0,020)
1.7) - 0,787 0,140
' % (0,114) (0,020)
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Capitolo 2

Deprivazione materiale e incidenza per tumore
del polmone. Un’analisi per sezioni di censimento.

2.1 Introduzione

In letteratura Epidemiologica si trovano esempi’dgb di indicatori ecologici di
deprivazione materiale per sezione di censimentmecsurrogato del valore
individuale (Krieger, 1992; e per il nostro paeséchélozzi et al, 1999). La
giustificazione di questo modo di procedere coasistl rilievo che non si ha
distorsione ecologica quando i soggetti entro agaje sono omogenei per
esposizione in studio (Morgenstern, 2008). In cuestuazione, la sezione di
censimento € considerata un aggregato sufficiemtemeiccolo per ritenere
plausibile che I'indice di deprivazione medio siaaubuona approssimazione del
livello di svantaggio sociale degli individui cherisiedono (Costat al, 2004).

Nel nostro paese problemi legati alla riservatedgadati individuali hanno fatto
si che ci siano pochi studi che confrontano illlvendividuale e quello per sezione
di censimento (Biggeret al, 2001). In Italia questo tipo di analisi sono etat
condotte nell’ambito di studi longitudinali che owolgono aree ristrette, in genere
una citta (ad esempio Torino, Studio Longitudindi@inese (Marinaccet al,
2004)) o poche citta (ad esempio Firenze, Livornerato, Studio Longitudinale
Toscano (Biggeri et al, 2004)). | risultati di questi studi evidenziano
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un’associazione tra livello di deprivazione materia esiti sanitari, che non € solo
frutto delle condizioni di svantaggio in cui versansingoli individui, ma anche

delle condizioni medie della sezione di censiméantoui vivono. La presenza di

guesto effetto di contesto, quando plausibile lg@amente, complica la situazione.
Infatti, le stime di effetto relative alla variapiblefinita sul livello gerarchicamente
piu alto saranno maggiori di quelle individuali nrensi avranno stime distorte
dell’effetto individuale nei modelli dove non siridera adeguatamente il livello
gerarchico dei dati (Diez-Roux, 1988).

L'uso di indicatori socio-economici calcolati su ear geografiche,
sufficientemente piccole, proposto per il monitgiagdelle diseguaglianze nella
salute in mancanza di dati individuali (Subramareaal, 2006), dipende tuttavia
dalla bonta di attribuzione della residenza, intipalare dalla correttezza dei dati
sugli indirizzi. Le analisi, infatti, possono essesoggette ad una distorsione da
selezione in quanto €& stato osservato che gli idwdlivpiu poveri hanno piu
probabilita di avere un indirizzo non referenzialeograficamente (Krieget al,
2002).

L'obiettivo di questo studio € quantificare I'aseEmione tra deprivazione
materiale e incidenza per tumore del polmone incdona usando informazioni
socio-economiche disponibili a livello di sezioniecdnsimento. A questo scopo ci
siamo avvalsi dei dati individuali raccolti dal Re&tgo Tumori Toscano per I'anno
2004 e, nellimpossibilita di un record-linkage ividuale, dei dati aggregati per
sezione di censimento del 2001 sui fattori socimremici. Inoltre, per valutare la
completezza dei dati del Registro Tumori Toscanbiaabo a disposizione i dati
relativi ai certificati di morte ISTAT per il penttm 2003-2005.

Nel prossimo paragrafo verranno descritti i datliagati per le analisi. Nel
paragrafo 2.2 vengono presentati i metodi statistionodelli per I'analisi della
completezza di registrazione e i modelli di anaksiologica. | risultati, la
discussione e le conclusioni sono riportati rispathente nei paragrafi 2.3, 2.4 e
2.5.
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2.2 Dati

2.2.1 Dati di Incidenza e Mortalita

| dati di incidenza provengono dal Registro Tumiwscano (RTT). Si riferiscono
al 2004, il primo anno in cui e stata validatadgistrazione a livello regionale. Il
RTT infatti dal 1984 copre le province di Firenzé’eato e solo recentemente ha
esteso la copertura all'intera Toscana.

| record individuali relativi ai nuovi casi di nglasie diagnosticate nei cittadini
residenti contengono informazioni riguardanti la latiea e le caratteristiche
demografiche (genere, anno e luogo di nascitagesagn). Il totale di nuovi casi
per tumore del polmone registrati dal RTT nel 2@@4 la popolazione maschile &
2097, con un tasso grezzo pari a 124,75 x 100.0@0izzando un apposita
procedurd presso la Regione Toscana, Dipartimento del Beivitsi & risaliti
dall'indirizzo presente nell’archivio RTT alla seme di censimento 2001. 1545
record sono stati correttamente imputati. Nesswiccdsi linkati correttamente, é
stato attribuito alla provincia di Arezzo. | motigono legati alla procedura
regionale che ancora non copre l'intera RegionegBesto motivo abbiamo deciso
di escludere dall’analisi la provincia di Arezzoa distribuzione per eta dei casi
esclusi dall’analisi & simile a quella dei casstndio come mostra la figura 2.1. |
Comuni oggetto dello studio sono 248 su 287 petat@le di 23.182 sezioni di
censimento, la tabella 2.1 mostra la frequenza&a®iper provincia.

La figura 2.2 mostra la distribuzione spaziale dapporto di incidenza
standardizzato per i comuni dell'area oggetto dsiil@lio. Il numero di casi attesi &
stato calcolato seguendo la standardizzazioneeitdiinterna e classificando la
popolazione in 16 classi d’eta (0-4, 5-9,..., 75®&.piL,e popolazioni per sezione di

! La sezione di censimento viene attribuita gradieitéizzo di SISTER che & un sistema
informatico, composto da software e dati, in gratloriconoscere, normalizzare e codificare
automaticamente indirizzi fino al livello di sezedi censimento per tutto il territorio nazionaeli
gestire le relative base dati di riferimento, https.regione.toscana.it.
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censimento hanno una struttura per eta a volte ompkrticolare e nella
standardizzazione si ha un'imperfetta eguagliaretdaatale dei casi osservati con il
totale dei casi attesi. L'intercetta dei modelli @igressione sara percio non
interpretabile.

Per verificare la completezza di registrazione daii del Registro Tumori
Toscano abbiamo condotto una analisi preliminaderapporto tra mortalita e
incidenza (M/I). Abbiamo utilizzato i dati di molita ISTAT per il periodo 2003-
2005, relativi ai decessi per tumore del polmomanini, per i 248 Comuni Toscani
per i quali si dispone dei dati di incidenza. bparto M/l dovrebbe essere intorno
all'unita perché in condizioni stabili il numero decessi per tumore polmonare
equivale al numero di nuovi casi. La malattia eaftifletale e la sopravvivenza
mediana inferiore ad un anno. Un valore maggiorg diindicativo di una perdita
nella registrazione di nuovi casi, un rapportotigie a 1 suggerisce che la casistica
sia comprensiva di casi prevalenti, diagnosticati precedenza e lungo
sopravviventi per i quali il Registro non e riusce determinare correttamente la
data di diagnosi (Parkiet al, 1994)

2.2.2 Dati sulla deprivazione materiale

L’indice di deprivazione materiale & stato costrusulla base di alcune variabili
disponibili a livello di sezione al Censimento @801, resi disponibili dall’Istituto
Nazionale di Statistica (ISTAT) (Ministero dellal&&, Regione Autonoma Valle
d’Aosta). In particolare le variabili considerater mlefinire 'ambiente sociale sono
State:
- listruzione: percentuale di analfabeti, alfabetcon licenza elementare sulla
popolazione con piu di 6 anni;
- la condizione professionale: percentuale di dispatitsulla popolazione attiva,
- l'indice di affollamento: numero medio di occupapéir stanza
- le abitazioni in affitto: proporzione di abitazioim affitto sul totale delle
abitazioni.

E quindi stato calcolato per ognuna delle varidbiispettivo punteggi:
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Z, = X ~ M
Oy

dove x, € il valore osservato nellesima sezione di censimento delt@sima
variabile;y, e la media dell&-esima variabile; 7, € lo scarto quadratico medio

dellak-esima variabile.

L’indice di deprivazione materiale per tutte le isez di censimento dell’area
Toscana oggetto dello studio & stato calcolato camema dei punteggi Z
(Carstairs, 1995, Grisotet al, 2008):

La figura 2.4 mostra la distribuzione dell'indice deprivazione medio per
comune dell'area oggetto dello studio.

2.3 Metodi

2.3.1 Modelli per la stima della completezza dei RegistiTumori,
stima del rapporto tra mortalita e incidenza

Il rapporto tra mortalita e incidenza (M/l) € undicatore di completezza della
registrazione (Parkiat al 1994).

In questo studio proponiamo una stima del rappbttobasata su un modello
Bayesiano congiunto. Consideriamo la variabilaspastay, , dovel=1,2 indicizza

le frequenze osservate di decessi 0 casi incidespettivamente, & indica il
comune o l'area geografica, distribuita ~ Poissorfd, Pop, ), dove §, & il rischio

relativo e Pop, gli anni persona a rischio.

Un modello di regressione bivariato semplice @guente:
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logg, =a+9, |, (2.1)

dove a é lintercetta,l, & una variabile indicatrice che vale 1 per la widét e O
per lincidenza, §, € un parametro incognito normalmente distribuithe
rappresenta il logaritmo del rapporto M/I.

Alternativamente, abbiamo inserito una componente etérogeneita u, ,

normalmente distribuito con media zero e varianZa- Gammda .;b.) (a. e

b , tali che la a priori sia debolmente informativa):

logf, =a+u, +J, |, (2.2)

o considerato nel modello una componente spaziaémstrutturatac,, nella

definizione di Besagt. al.(1991) (mproper Conditional Autoregressiv€AR):

logg, =a+c, +9 |,
2.3)
c.|c,.. ~ Normaldc, ,A.n,)

dove v~k indica le aree adiacenti klesimo comuneg, =Zv~k% e la media
k

dei valori delle aree adiacenti &esimo comune en, e la loro numerosita,
A, ~ IGammda,,b,) e la precisione strutturata spazialmente.
Infine, abbiamo definito un modello dove e presetde componente di

eterogeneitay, e il parametra, e strutturato spazialmente (ICAR):

logg, =a+u, +4, 1, (2.2)

u, ~ Normale(O,Jf), O, |0, ~ Normal 5’k,/15nk).
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Le a priori sugli iperparametri dei modelli sonttéwwagamente informative.

2.3.2 Modelli gerarchici per I'analisi dell'incidenza

Definiamo x, lindice di deprivazione materiale per lpesima sezione di

censimento j(= 1,..., 23.182 ) dek-esimo comunek(= 1,...,248); X, denota

l'indice di deprivazione medio dédesimo comune. Assumiamo che il numero di
nuovi casi osservati di tumore del polmone, nglgima sezione di censimento del
k-esimo comuneY(, ) segua una distribuzione di Poisson con valoesatE, 6, ,

Yi ~ PoissorﬁEjkejk), doveE, e il numero di casi attesi,&, ¢ il rischio relativo.

Sono stati specificati i seguenti modelli lineari generalizzatilayadritmo del
rischio relativo:
Modello ecologico definito solo a livello di sezenli censimento:

log8, = B° + X, (2.5)

dove B° & lintercetta, 5* & I'effetto ecologico del livello di deprivazione medio

della sezione di censimento.

Modello ecologico definito solo a livello di comune

logg, = B° + 3%, (2.6)
dove [3* & I'effetto ecologico del livello di deprivazione media del comune.

Modello contestuale (Firebaugh, 1978):

log 6jk = ﬁo + lgl*xjk + /Bz*ik (2.7)
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dove " & l'effetto del livello di deprivazione della sezione di censimentooen

comune, effettowithin, 5~ & l'effetto contestuale della deprivazione media dei

comuni.

Modello di Cronbach (Cronbach e Webb, 1975):

logg =B0+ﬂl*(xjk _Xk)+182(ik_i) (2.8)

dove " & l'effetto del livello di deprivazione della sezione di censimentooen

comune, effettowithin, B> & leffetto complessivo della deprivazione, effetto

between(effetto contestuale piu I'effetiwithin).

2.3.3 Modelli Bayesiani gerarchici multilivello.

| precedenti modelli non considerano la eventuale variabilita ddlioisli base,
assumendo un’intercetta costante. Questa assunzione e inadatta qoasidero
un insieme di comuni in una regione.

Un semplice approccio parametrico consiste nello specificare una intercetta per
ogni area (comune). L'intercetta puo essere parametrizzata come una zealzza
di una variabile casuale Normale con media e varianza incognite.

logé,, =B +ﬂl*(xjk _Xk)+ﬁ2(ik _X)

(2.9)
,8,? ~ Normale(;l e ,J;U )

Un’altra specificazione nell’'approccio parametrico prevede sia l'intercetta che la
pendenza casuali, definite come la realizzazione di una variabile casuabal@l
multivariata con media e matrice di covarianza incognite.

log8,. = B + B (%, = %)+ 7 (%, — %)

2.10
(80, 8" )~ MNormaldy, 7). (2.10)
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dove i coefficienti di regressione(ﬁf,ﬂf) seguono una distribuzione multi
normale, iperparametry UMNormalda, ,b, & T OWishari(a;,b;) con a priori

vagamente informative.

Gli effetti casuali possono avere una struttura spaziale. Per qudstimab
deciso di utilizzare i modelli condizionatamente auto regressila f@mulazione
di Besag (1974).

Abbiamo stimato due modelli con effetti casuali spazialmentdstatit il primo
modello presenta solo l'intercetta casuale:

logd,, =B +ﬁ1*()_(jk _)_(k)"',gz()_(k _)_()

5|2, ~ Normald?, A .n, ) (2.11)

dove v~k indica le aree adiacenti klesimo comunef? = ZM'% é la media
Kk

dei valori delle aree adiacenti klesimo comune en, & la loro numerosita e

Az ~1Gammday,,b;) e la precisione (modello ICAR).

Nel secondo modello é stata inserita anche la pendenza casuale, ttarattru
spazialmente:

log6, = B° + B (%, - %)+ B2 (% ~ %)

BB, ~ Normale(ﬁ0 AN ) G~ Normale{ 2 ) (@12
k [Fv~k k Agollc ) P ,Uﬁlk,a'ﬁlk

In tutti i modelli le distribuzioni a priori sugli iperparamesono vagamente
informative.
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2.3.4 Scelta del modello

Nella letteratura Bayesiana sono stati formalizzati differenti approcci per
risolvere il problema della scelta del modello. L'indicatore pitiazito € il DIC
(Deviance Information Criterionproposto da Spiegelhaltet al. (2002), definito

come somma di un indicatore di bonta di adattamento del madediati (D) e di
un indice di complessitag ):

DIC=D +p, (2.13)

dove D & I'expected posterior devianobe riassume la bonta di adattamento del
modello:

D =E,,[D]
e p, e l'effettivo numero di parametri del modello che ne studia la coniggless
p, = E,,[D]-DIE,,[6])=D -D(®).

Il DIC viene definito a partire dalla devianza:

ij
=Y, + ij E
k

D(6) = szl;\ﬂk log o E

ik =ik
dove 6 rappresenta il vettore dei parametri incognitirdeldello.

Un recente studio di Plummer (2008) mette in disiuee I'uso del DIC se si ha
un numero di osservazioni indipendenti minore deharo di parametri da stimare,
come accade in genere nelle analisi geografidisedse mapping

Per questo Plummer (2008) propone l'utilizzo di unméura del “grado di
ottimismo” da utilizzare in una funzione di perdganalizzata basata su utrass-
validation Nel nostro caso, la numerosita delle osservazienie complicata la
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stima della funzione di perdita penalizzata di Rhen, tuttavia I'autore propone
un’alternativa piu semplice che abbiamo scelto dgusre. Abbiamo quindi
calcolato il DIC corretto come:

DICc=D +r,,

) (2.14)
Fopt zZij /(1_ij)
j=1

dovej indica la generica sezione di censimentg, (resisual optimisphmisura la

complessita del modello.
Inoltre, abbiamo calcolato 'EPCEkpected Predictive Deviancehe misura la
discrepanza tra i dati osservati e i dati predetti:

EPD=2) (Y, + 005)log((Y; + 005)/(Y; + 005) =Y, +Y; (2.15)

dove i dati predetti da modequ’;, sono stati campionati dalla distribuzione
predittive (Gelfand e Ghosh, 1998).

2.4 Risultati

Completezza dei dati di incidenza:

Il rapporto tra mortalita e incidenza stimato ariedia pari a 1. La distribuzione &
leggermente asimmetrica con alcuni comuni con vahassimi compresi tra 1,7 e
il 3,5%, a seconda del modello scelto (figura 2.5)

La mortalita evidenzia eccessi nella Lunigiana ef&mana (figura 2.3) non
corrispondenti nell'incidenza che invece marcaeladella Val d’Orcia dove la
mortalita € inferiore (figura 2.2). Una lieve incplatezza di registrazione é
ascrivibile all'area Nord Occidentale della regione
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Deprivazione e incidenza di tumore polmonare nagimini.

Vi é evidenza di un effetto del livello di deprivaze materiale a livello di sezione
di censimento sull'incidenza del tumore del polmowegli uomini. Allaumentare
delle condizioni di svantaggio aumenta l'inciderdiamalattia. Il coefficiente di
regressione della deprivazione materiale per sezdhrcensimento e pari a 0,024
(RR=1,024 per incremento unitario, IC al 90%: 1 ;048). Se consideriamo
I'effetto per unita di deviazione standard ottentewalori di RR= 1,035 (IC al 90%:
0,982-1,092 (tabella 2.2). L’analisi a livello conale mostra un effetto della
deprivazione materiale pari a 0.166 (RR=1,181, IC9@%: 1,050 — 1,329).
L’effetto € paragonabile se riportato per unit@leNViazione standard (0,064).

Il coefficiente di regressione per la deprivaziandévello di sezione censuaria
stimata dai modelli contestuale e di Cronbach ®,81L8 (IC al 90%: -0,007 —
0,045), e standardizzato di 0.038 (IC al 90%: -8,0D,063) (tabella 2.2).

L’effetto contestuale della deprivazione materiatedia per comune sembra
essere piu forte dell’effetto per sezione di cemsita (0.039 vs 0.058, coefficienti
per unita di deviazione standard, modello (2.7)).

I modelli Bayesiani gerarchici permettono di incuel la dipendenza spaziale
dei comuni vicini tramite intercette casuali e spbmente strutturata (figure 2.6,
2.7, 2.8, 2.10, 2.11). L'effetto della deprivaziongedia comunale si attenua
passando da RR=1,18 a RR=1,16 (tabella 2.3).

I modello con pendenza casuale mostra alcune mreeui I'effetto della
deprivazione per sezione di censimento & negafigoré 2.9, 2.13). | comuni sono
nel caso del modello (2.10): Lucca, Carrara, Pr&ascina, Empoli, Siena,
Ponsacco. Il modello (2.12), con intercetta spamalte strutturata, mostra un
effetto della deprivazione invertito per i comumniRtato, Carrara, Lucca e Cascina
(in tabella 2.4 sono riportati i RR).

In tabella 2.5 sono confrontati i modelli tra lorblonostante un peggior
adattamento il modello (2.11) risulta migliore imagto meno complesso.

32



2.5 Discussione

In questo lavoro la georeferenziazione della resdee stata eseguita per mezzo di
una procedura automatica. Data la mancata copedbtaamo eliminato la
Provincia di Arezzo. Sui rimanenti la percentualenthncata attribuzione delle
coordinate geografiche & del 10%.

Il profilo geografico di mortalita € leggermenteveliso da quello di incidenza.
Le spiegazioni possono essere due: una minor coeapke e accuratezza di
registrazione trattandosi dei primi anni di copeattegionale del Registro Tumori
Toscano, oppure una variazione del rischio di mala#r coorte di nascita.

La modellazione statistica da noi adottata e uetesbne dei modelli di
regressione ecologica in presenza di un campo aviarhko latente (Besag e
Higdon, 1993, Claytoet al, 1993).

Nell'ipotesi di una modificazione di effetto legathcontesto urbano/rurale sono
stati introdotti modelli a pendenza casuale formdéa una struttura gerarchica
semplice entro e tra comune. Entro comune le sezlbgensimento sono state
modellate con termini casuali scambiabili. In leditara, ma per zone geografiche
molto piu piccole di quelle considerate da nonféira Regione Toscana), sono state
usate strutture parametriche di correlazione sfm@estet al, 2001).

Non sono stati considerati tutti i possibili modekrché l'interesse e rivolto ad
alcuni parametri e linclusione di molti termini staali porta a problemi di
identificabilita. Abbiamo percio ristretto I'atteione solo ad alcuni modelli che
rispondevano a precise ipotesi di ricerca.

Nondimeno, un confronto tra i modelli che abbiandattato € stato necessario.
Abbiamo valutato il valor atteso della devianza posteriori come misura di
adattamento e I'ottimismo residuo come definitdefian (1983) e Plummer (2008)
come stima della complessita del modello. Altreusmni sono proposte in
letteratura ma potrebbero essere molto pesanti gt@njpnalmente. Nel caso
avessimo un modello di riferimento, un misura dotKullback-Leibler sarebbe di
aiuto.

Gli effetti osservati sono di ordine di grandeziaile a quelli attesi sulla base
della letteratura. Compare qui un rischio relatedl’ordine di 1,16 per il valore
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medio comunale, anche considerando una struttteatéaspazialmente strutturata.
Questo risultato € interessante e va letto alla Idelle differenze tra Comuni
Toscani rispetto a stili di vita e esposizioni |satore.

La modificazione d’effetto legata al gradiente urburale non € molto
supportata dai dati. Il modello € molto compledsbélla 2.5). Tuttavia, emergono
alcune aree con gradienti inversi che meritano idenszioni specifiche e
richiedono ulteriori indagini.

2.6 Conclusioni

La deprivazione materiale & associata ad un inarendi incidenza di tumore
polmonare di circa 3,8% per unitd di deviazionendéd. Complessivamente,
considerando anche il contesto a livello comuniate sin eccesso di rischio intorno
al 16%.

Questi risultati sono molto solidi basandosi su apolazione regionale di
1.523.903 (popolazione maschile dellarea Toscamggeto dello studio al
censimento 2001) e 1.545 casi.

Eventuali confondenti potranno essere inclusi neldeflo che nella
formulazione proposta considera soltanto effetéiria spazialmente strutturati.
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Tabelle e figure

Tabella 2.1 Registro Tumori Toscano. Incidenza pefTumore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Distribuzione per provincia dei casi in studi.

Provincia Casi Frequenze
Massa Carrara 96 0.06
Lucca 204 0.13
Pistoia 150 0.10
Firenze 381 0.25
Livorno 177 0.11
Pisa 195 0.13
Siena 145 0.09
Grosseto 100 0.06
Prato 97 0.06
Totale 1545 1

* Esclusa la provincia di Arezzo.

Tabella 2.2 Registro Tumori Toscano. Incidenza pefTumore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Rischio relativo, logaritmo del rischio relawo, errore standard del logaritmo del rischio

relativo e logaritmo del rischio relativo per unita di deviazione standard per livello di

deprivazione nei modelli di Poisson.

og(RR -
Modell RR  Log(RR) es del Log(RR? 9(RR)
ndice/s.e.
(2.5) Ecologico ~ Sezione di censimento 1,024  0,0240,014 0,035
(2.6) Comune 1,181 0,166 0,072 0,064
(2.7) Contestuale Sezione di censimento 1,019 0,018 0,015 0,039
Comune 1,163 0,151 0,073 0,058
(2.8) Cronbach Sezione di censimento 1,019 0,018 ,0150 0,038
Comune 1,185 0,169 0,072 0,065

* Esclusa la provincia di Arezzo.
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Tabella 2.3 Registro Tumori Toscano. Incidenza peTumore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Stime dei coefficienti fissi dei modelli Bag#ni gerachici. Rischio Relativo, Logaritmo
del rischio relativo, errore standard del Log(RR) elogaritmo del rischio relativo per unita di
deviazione standard.

og(RR) -
Modell RR  Log(RR) es del Log(RR? 9(RR)
ndice/s.e.
(2.9) Intercetta casuale Sezione di
, 1,016 0,016 0,014 0,033
non strutturata censimento
spazialmente Comune 1,182 0,167 0,091 0,063
(2.10) Intercetta e coefficiente Sezione di
casuale non strutturati censimento
spazialmente Comune 1,183 0,168 0,091 0,067
Sezione di
. 1,016 0,016 0,014 0,033
(2.11) Intercetta casuale ICARcensimento
Comune 1,161 0,149 0,094 0,057
(2.12) Intercetta casuale ICARSezione di
e coefficiente casuale censimento
non strutturato
Comune 1,160 0,149 0,094 0,057

spazialmente

* Esclusa la provincia di Arezzo.

Tabella 2.4 Registro Tumori Toscano. Incidenza peTumore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004.. Stime dei coefficienti casuali, RR per indicdi deprivazione materiale nei comuni che
presentano un effetto per indice di deprivazione rgativo.

Modelli: Comune RR
Carrara 0.974
Cascina 0.983
(2.10) Intercetta e coefficiente Empoli 0.988
casuale non strutturati Lucca 0.973
spazialmente Ponsacco 0.999
Prato 0.977
Siena 0.998
(2.12) Intercetta casuale ICAR Carrara 0.986
e coefficiente casuale Cascina 0.996
non strutturato Lucca 0.993
spazialmente Prato 0.984

* Esclusa la provincia di Arezzo.
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Tabella 2.5 Registro Tumori Toscano. Incidenza pefTumore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Modelli Bayesiani gerachici. Indici di bontadi adattamento: D , DIC, pd, DIC corretto

(DICc), r-opt, EPD (vedi testo).
Modelli D DIC Po DICc Topt EDP

(2.9) Intercetta casuale
non strutturata spazialmente

4578 4670 92 4666 88 8469

(2.10) Intercetta e coefficiente
casuale non strutturati spazialmente

4680 100 4684 104 8466

(2.11) Intercetta casuale ICAR 4583 4646 63 4648 65 8471

(2.12) Intercetta ICAR e coe1‘ficiente4570
casuale non strutturati spazialmente

4663 93 4667 97 8471

* Esclusa la provincia di Arezzo.
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Figura 2.1 Registro Tumori Toscano. Incidenza per Wimore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Distribuzione di frequenza per classe d'etaeil casi inclusi ed esclusi dall'analisi.
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Figura 2.2. Registro Tumori Toscano. Distribuzionespaziale dell'incidenza del Tumore del
polmone, maschi, Toscana* 2004.
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* Esclusa la provincia di Arezzo.
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Figura 2.3. ISTAT. Distribuzione spaziale della motalita per Tumore del polmone, maschi,
Toscana* 2003-2005.

* Esclusa la provincia di Arezzo.

Figura 2.4 ISTAT. Censimento 2001, Toscana*. Distbuzione territoriale dell'indice di
deprivazione materiale medio per comune.

* Esclusa la provincia di Arezzo.
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Figura 2.5 Registro Tumori Toscano. Incidenza per Wimore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Distribuzione spaziale del rapporto M/l stiméo da modello (2.1), (2.2), (2.3), (2.4) (vedi
testo).

* Esclusa la provincia di Arezzo.
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Figura 2.6 Registro Tumori Toscano. Incidenza per timore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Distribuzione spaziale dei rischi relativibaseline per comune. Modello con intercetta
casuale non spazialmente strutturata (modello (2.9]vedi testo).

(1.08,1.49]

(1,1.09]

(968,1]

(943,.968)

(907,.943]

(.767,.907] Q

* Esclusa la provincia di Arezzo.

Figura 2.7 Registro Tumori Toscano. Incidenza per timore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Distribuzione spaziale dei rischi relativibaseline per comune. Modello con intercetta
casuale e coefficiente non strutturati spazialmentémodello (2.10)) (vedi testo).

(1.09,1.48)

(11.09]

(964.1]

(930,.964]

(903,.939]

[.762,.903] Q

* Esclusa la provincia di Arezzo.
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Figura 2.8 Registro Tumori Toscano. Incidenza per Wimore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Distribuzione spaziale dei rischi relativi pr livello di deprivazione per comune. Modello
con intercetta casuale e coefficiente non struttutaspazialmente (modello (2.10)) (vedi testo).

(1.031,1.062]
(1.028,1.031]
(1.026,1.028)
(1.024,1.026]
(1.02,1.024]
[9733,1.02)

Figura 2.9 Registro Tumori Toscano. Incidenza per timore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Effettowithin per ogni comune stimati dal modello (2.10) (vedesto).

* Esclusa la provincia di Arezzo.

1.0

* Esclusa la provincia di Arezzo.
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Figura 2.10 Registro Tumori Toscano. Incidenza pefumore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Distribuzione spaziale dei rischi relativibaseline per comune. Modello con intercetta
casuale spazialmente strutturata (modello (2.11)yédi testo).

(113,1.62)
(1.07,1.13]
(1.03,1.07]
(976,1.03]
(885,976]

[.535,.885] Q

* Esclusa la provincia di Arezzo.

Figura 2.11 Registro Tumori Toscano. Incidenza peffumore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Distribuzione spaziale dei rischi relativibaseline per comune. Modello con intercetta
casuale ICAR e coefficiente non strutturato spaziahente (modello (2.12)) (vedi testo).

(114,162)
(1.07,1.14]
(1.03,1.07]
(976,1.03]
(883,976]

[.532,.883] Q
* Esclusa la provincia di Arezzo.
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Figura 2.12 Registro Tumori Toscano. Incidenza peffumore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Distribuzione spaziale dei rischi relativi pr livello di deprivazione per comune. Modello

con intercetta casuale ICAR e coefficiente non sttturato spazialmente (modello (2.12)) (vedi
testo).

(1.023,1.05]
(1.021,1.023)
(1.02,1.021]
(1.019,1.02]
(1.017,1.019])
[.9844,1.017]

* Esclusa la provincia di Arezzo.

Figura 2.13 Registro Tumori Toscano. Incidenza peffumore del Polmone, Toscana*, maschi,
2004. Effettowithin per ogni comune stimati dal modello (2.12) (vedesto).

* Esclusa la provincia di Arezzo.
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Capitolo 3

Modelli Bayesiani gerarchici per integrare dati
individuali nelle regressioni ecologiche

3.1 Introduzione

La variabilita nella frequenza di malattia tra gougdi popolazioni & generalmente
maggiore della variabilitd entro popolazioni (Premte Sheppard, 1995). Tuttavia
gli studi epidemiologici si limitano a valutare déferenze individuali di rischio di
malattia entro popolazione e perdono di potenzédesitificare le associazioni con
i potenziali fattori di rischio.

Prentice e Sheppard (1995) hanno proposto un disggifo studio e un modello
di analisi che utilizzano appropriatamente inforroaz a livello aggregato sulla
frequenza di malattia e le integrano con informiaizgui fattori di rischio raccolte a
livello individuale. Questo perché l'uso di informiani a livello aggregato sia per
le variabili di risposta e che per le covariate gomccomandabile dato che le stime
risulterebbero potenzialmente distorte (fallacialegica) (Morgenstern, 2008).

I modello di Prentice e Sheppard & fondato su pr@edura basata sulle
equazioni generalizzate di stima (GEE) (Liang e Zef)@86) e non & robusto. E
stato dimostrato che per alcune combinazioni diacate le equazioni di stima,
applicate a questo modello, non arrivano a convexgélLancasteet al, 2006). Per
risolvere alcuni di questi problemi sono state ugyjilate versioni Bayesiane
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gerarchiche del modello, in particolare nel casouni campioni di dati individuali
sui fattori di rischio sono di piccola numerositéigkefield e Salway, 2001; 2008).

Nelle analisi epidemiologiche che studiano l'asapidne tra deprivazione
materiale e salute € stata documentata la presginaa effetto di contesto (ad
esempio per il nostro paese Biggetrial, 1999, Biggeriet al, 2004, Costaet al,
2004) che non viene preso in considerazione neltaletfistica citata sopra.
L’effetto della poverta sociale ed economica salbadizioni di salute si esplica
infatti anche a livello ecologico, non solo a lieeindividuale. Ad esempio, la
mortalita che osserviamo nelle aree socialmengcedomicamente piu degradate é
maggiore di quella predetta dalla somma di tuttecdmdizioni di svantaggio
registrate a livello individuale (Rivet al, 2007).

Nel presente lavoro proponiamo un modello Bayesige@rchico che integra
I'informazione a livello aggregato sulla variabderisposta (frequenza di decessi)
con linformazione campionaria individuale sui €att di rischio (deprivazione
materiale) e che diversamente dai modelli presemétteratura, permette di stimare
sia I'effetto individuale che contestuale.

Il modello di regressione proposto mira a studiareelazione tra deprivazione
materiale e mortalita generale a livello italiaAoquesto scopo si sono considerati i
dati relativi ai certificati di causa di morte ISTASr gli anni 2000-2004, per tutta
Italia a livello provinciale, e per quanto riguardé&attori socio-economici, i dati
individuali dell'lndagine Multiscopo ISTAT del 2000.

Nel paragrafo 3.2 vengono descritti i dati utilizz&lel paragrafo 3.3 vengono
presentati i metodi statistici utilizzati e sondradotti i modelli Bayesiani per la
stima dell’effetto individuale e dell’effetto corstiziale. | risultati, la discussione e le
conclusioni sono riportati rispettivamente nei gaadi 3.4, 3.5 e 3.6.

3.2 Deprivazione materiale e mortalita in Italia 2000-
2004

La presenza di un differenziale socio-economicéanalbortalita € uno dei problemi
maggiori nell’agenda politica dei paesi sviluppétlackenbach, 2006). | dati
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utilizzati per la stima dei differenziali nel nostpaese provengono sostanzialmente
sugli studi longitudinali su base censuaria cheodmittavia limitati a poche realta
urbane (Kunst e Mackenbach, 1994, Kustsal, 2001). Nelllambito del progetto di
ricerca sanitaria finalizzata ex articolo 12 “Vatzazione dei dati del censimento
2001 per il monitoraggio e l'analisi delle diseglimgze sociali nella salute in
Italia” (Ministero della Salute, Regione Autonomal d’Aosta, 2004-2008) ci
siamo posti I'obiettivo di quantificare, per il padlo piu recente possibile, la
relazione tra deprivazione materiale, quale indiatsintetico di diseguaglianza
sociale ed economica, e la mortalita generaleyttx Kltalia.

3.2.1 Dati di Mortalita

| dati di mortalita derivano dall’archivio ISTAT dellcertificazioni di causa di
morte 2000-2004. Nel presente lavoro e stata arafizla mortalita per tutte le
cause (ICD IX 001-999), maschi e femmine, per ualéodi 2.750.013 decessi. Il
livello di aggregazione scelto e la provincia. Sostati calcolati i casi attesi
utilizzando la standardizzazione indiretta intepea eta e genere (Breslow e Day,
1975). La figura 3.1 mostra la distribuzione dgiparti standardizzati di mortalita
delle 103 province italiane. Il differenziale di nadita oscilla oggi nel nostro paese
tra -12% e +24% considerando la Provincia comelldiveli aggregazione
omogeneo. Si mantengono quindi importanti diffeeedzmortalita (nel 1975-1977
i rapporti standardizzati di mortalita provinciakcillavano tra 0,72 e 1,25) ma la
distribuzione geografica e cambiata (Cislaghial, 1986). Il Nord-est non appare
pit come I'area a maggiore mortalita. Il Sud e antjgolare la Campania e la Sicilia
condividono con il Nord-ovest i livelli di rischipiu alti (sopra il 6% rispetto alla
media nazionale) mentre le regioni del centrodtalil versante adriatico mostrano
una mortalita inferiore alla media (figura 3.2).

3.2.2 Deprivazione

| dati sui fattori socio-economici provengono dallagine Multiscopo ISTAT del
2000 (Istituto Nazionale di Statistica, 2001) che gssere tabulata per Provincia,
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mantenendone la rappresentativita. | record siisfeno a 140.011 individui, per i
quali e stato definito un indice di deprivazionene somma degli indicatori di
quattro eventi sfavorevoli:

- bassa istruzione (licenza elementare o inferiore),

- disoccupazione (disoccupato o in cerca di primaipazione),

- abitazione in affitto,

- indice di affollamento (numero di individui per sta) >1,5.

L’indice puo assumere valori tra O e 4 a secondi@ dendizioni di svantaggio
in cui versa l'individuo. Quindi, vale 0 se all'imiduo non corrisponde nessuno
degli eventi sfavorevoli, vale 1 se l'individuo pemta solo un evento sfavorevole e
2 se l'individuo presenta due eventi sfavorevoltipsi via (Biggeret al, 2004).

Mediamente si anno 1,15 eventi sfavorevoli per gas (figura 3.3). La
deviazione standard assumendo il modello binonsalebbe 0,82 mentre quella
empirica € 0,86, con una sovradispersione quindlilde€%. Vi e una certa
evidenza di disomogeneita nella distribuzione delleprivazione materiale.
Considerando il livello provinciale (figura 3.4pt%iamo una oscillazione dei valori
medi dell'indice conrange compreso tra 0,74 e 1,62. La dimensione proviacial
spiega sostanzialmente la sovradispersione osaervdatti, entro provincia la
variabilita empirica € sempre inferiore a quellardadello (deviazione standard
media di 0,81, I'indice di dispersione oscilla @®7 e 1,00 con un valore medio di
0,82). La correlazione tra media e varianza € 0,34.

In figura 3.6 é riportata la distribuzione geogeafidell'indice. Il Sud, alcune
province del Centro e il Nord Ovest risultano swelli superiori alla media
nazionale.

La deviazione standard della distribuzione dei watwedi provinciali € 0,17 piu
di quattro volte inferiore alla deviazione standareldia entro Provincia.

La modellistica che proponiamo fara tesoro dellaabdita entro provincie per
stimare I'effetto della deprivazione materiale autiortalita.
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3.3 Metodi

| modelli di analisi si riferiscono ai dati aggréigénellesempio le Provincie).
Coerentemente con Sheppard definiamo questi maxatie ecologici (Sheppard,
2003). Si assuma che il numero di casi osservdih pesima provinciaY; segua

una distribuzione di Poisson con valore atteBf(), dove E; sono le frequenze

attese calcolate utilizzando la standardizzaziod@etta interna per eta e genere, e
g, e il rischio relativo.

Modello Ecologico

Se si denota conX; la covariata di interesse, cioe lindice di depdione

materiale delfi-esimo individuo residente neljaesima provincia e si indica con
Hy, la media dell'indice X per la j-esima provincia, allora il modello di

regressione ecologico é definito come:
logé; =a + B, uy, (3.2)
dovea e lintercetta ef3, e I'effetto ecologico della deprivazione materiale

Modello per la stima dell'effetto individuale

Se vogliamo considerare il livello individuale, p@no specificare il modello di
regressione ecologico come:

logd, =a +K(B)

dove K(£ ) e la funzione generatrice dei momenti cumulatdadeéistribuzione
entro area della covariatgRichardsonet al, 1987), e £ indica il generico
coefficiente di regressione per la covariata misura livello individuale. Se
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assumiamo gaussiana la distribuzione della coearkj ~ Normale{yxi,aij),

alloraK(B) = py, + (ﬁ’za'ij /2)* e il modello di regressione diviene:

2
log8, =a + B 1y +ﬁ7a§j . (3.2)

Non é quindi necessario avere la variabile di s$pomisurata a livello
individuale per stimare I'effetto individuale, pime si disponga di informazioni
sulla distribuzione della covariata.

Modelli per la stima dell’effetto individuale e ctestuale

Nella formulazione di Firebaugh (1978) il modelloontestuale prevede
'inserimento della media di gruppo come ulteriarevariata nella regressione
ecologica:

2
logd, =a+{,8| Hy, +'87|0')2(J}+ﬁc Hy,

dove . é l'effetto contestuale, @, e I'effetto individuale ithin).

Chiaramente 5. e £, non sono identificabili in quanto la stessa catarinon

puod informare contemporaneamente sui due paramedriloro somma €& pero
identificabile. Possiamo quindi riparametrizzarsddello come:

logé, :0+(ﬁ7|20'>2<i}+(ﬁc +5 )/in

! Consideriamo i primi due momenti. Per situazioni pomplesse dove la distribuzione &
asimmetrica si veda Wakefield e Salway (2001).
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Oovvero:

2
1096, = a+ B, +’87'0>2<j (3.3)

dove B,=p0, + . € noto come effetto ecologico. Il modello & natdétteratura
come modello di Cronbach (Cronbach e Webb, 1975):

3.3.1 Modelli Bayesiani gerarchici

Modello ecologico

Riconsiderando il modello (3.1) la specificaziorsd thodello Bayesiano avviene
elicitando le distribuzioni a priori sui parameignoti a e f,. Il modello
gerarchico e definito come:

logd, =a + B, X, (3.4)

a ~ Normalgx,,07?)

B, ~ Normaldu, 0} )

dove x; e la media campionaria dell'indice di deprivasomateriale per Ig

esima provincia ed e considerata un dato fisso ieo pdi errore (un nodo
deterministico nella formulazione grafica del mdalel L'interpretazione dei

parametri del modello resta invariata e le coppidpérparametri(u,,0- )e

2 . . . .
(U, ,05) sono scelte in modo tale che le a prioricgue S, siano debolmente

informative.
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Modelli per la stima dell’effetto individuale

La formulazione Bayesiana del modello (3.2) pud emire sia seguendo un
approccio Bayesiano “empirico” che completo (Caélibouis, 2008).

In prima approssimazione siang, e sj2 rispettivamente media e varianza

campionarie della covariata (indice di deprivazjoper laj-esima provincia. Un
modello Bayesiano “plug-in” & definito analogamealttenodello ecologico, come:

2
logg, =a + B X +'87sj2 (3.5)

dove le a priori sui paramet® e £ del modello sono normali debolmente
informative (vedi modello (3.4)) €3 é l'effetto della deprivazione a livello

individuale. La struttura gerarchica del modelloy&siano risulta piu chiara se si
rappresenta il grafo orientato aciclico ad esso@ato (figura 3.6).

Questo modello non tiene conto della variabilitxjne sjz.

Un modello Bayesiano empirico (EB) puo essere fdatouipotizzando un
livello latente in cui media e varianza campion&igno parametri su cui vengono
definite delle appropriate distribuzioni a prio8i tratta di applicare una filosofia

Bayesiana empirica quando l'informazione campianau x; e sj2 entra nella

definizione delle distribuzioni a priori:

2

logd; =a+f iy, +’87a)2( (3.6)

i

Hy, ~N(xj,sj2/nj)
oy =X, (sz/nj )
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Come nelle precedenti formulazioni le a priorigue § sono assunte normali

debolmente informative. Chiameremo questo modgdlag-in EB”. La figura 3.7
mostra il DAG associato.

Nella formulazione completamente Bayesiana si §paoo due modelli: un
modello per la covariata individualexposure modgk un modello per la variabile
dipendenteresponse modg(Gilks et al, 1996) (modello Two-stage) (figura 3.8).

| parametri del modello di esposizione entrano camariate nel modello per la
risposta secondo il seguente modello gerarchico:

Response model
2

Iogé?j :a+:3,ij +ﬁ70>2<j (3.7)

Exposure model
2
X ~ Normale(,uxi ,axj)

fix, ~ Normale(0,100009
0% ~Gammg0.0010.001)

Le distribuzioni a priori sui parametrdr e [ sono normali debolmente

informative.

Modelli per la stima dell’effetto individuale e cdestuale

Nel caso del modello (3.3) media e varianza defiriduzione della covariata entro
aggregato entrano nel modello con coefficienti wimcolati. Possiamo formulare il
modello come:

_ B e
logf, =a+ B, x; + > S (3.8)

J
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Le distribuzioni a priori sui parameta, £5,, B, sono normali debolmente
informative. La rappresentazione grafica del maddil Cronbach é riportata nella
figura 3.9.

Alternativamente possiamo definire una distribugierpriori informativa sy, ,

~ ’\2 ~ ’\2 . . . . .
B~ Normale(z, ,0, ) dove [, ,0; sono i parametri della distribuzione a

posteriori di 8, dal modello ecologico (3.4).

3.3.2 Scelta del modello e aspetti computazionali

Per determinare le performance dei modelli abbia@mlcolato 'EPD Expected
Predictive Deviancenella formulazione di Gelfand e Ghosh (1998) cauomma
tra una misura della bonta di adattamento del nmdéldati Expected Posterior
Deviance, D) e la complessita del modello, in un senso mokldigolare cioé
facendo riferimento alla distribuzione predittiviayd

Per approssimare le distribuzioni a posteriori abtw utilizzato il software
WinBUGS (Spiegelhalteet al, 2000). Per ogni modello abbiamo definito due
catene indipendenti; al fine di saggiare la coneeeg dell’algoritmo é stato usato il
test di Gelman-Rubin (1992). Abbiamo considerat®.Q00 iterazioni come burn-in
e utilizzato le successive 50.000 per la stima. ddetli sono complessi e
computazionalmente intensivi (nell'ordine di unfdgione ogni 3 secondi).

3.4 Risultati

| logaritmi dei rischi relativi stimati dal modelkecologico (3.4) e dai modelli (3.5),
(3.6) e (3.7) di regressione ecologica per la stieli’effetto individuale sono
riportati nella tabella 3.1. Il confronto tra lansé dei rischi relativi del modello
ecologico e dei modelli di regressione ecologicalpatima dell’effetto individuale
evidenzia che la stima ¢8 del modello (3.5) coincide praticamente con ithis

relativo “ecologico” stimato dal modello (3.4),@(2018 VS [S’A: 019).
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L’introduzione della media e varianza campionat@ne quantita fisse non riesce a
veicolare l'informazione necessaria sulla varighiindividuale dell’esposizione in
studio.

| modelli (3.6) e (3.7) permettono di stimare l&ttb individuale. Il modello
(3.7) permette inoltre di considerare appropriataeepiu fonti di incertezza,
I'errore standard stimato per I'effetto individuadepiu elevato rispetto alla stima
ottenuta dal modello (3.6) (rispettivamente padi@L06 e 0,0076).

Il modello di Cronbach, i cui risultati sono ripati nella tabella 3.2, permette di
stimare sia l'effetto individuale che ecologico. ldigaritmo del rischio relativo
individuale e risultato ,@I =0,46 mentre l'effetto ecologico [?A = 0l6se si
definiscono distribuzioni a priori debolmente infative sui parametri del modello.
| risultati non sono molto differenti se imponiamma distribuzione a priori
informativa sull’effetto ecologico,&@’I = 056 , ﬁA = 018).

Dai risultati appena descritti si evince che iklie provinciale porta a diluizione
dell’'effetto. Se prendiamo in considerazione lpeitive deviazioni standard si nota
che la variabilita tra Province € 4,7 volte mingigpetto alla variabilita entro

provincia (ds(X) =0171, d_s(x):0,806). Se calcoliamo l'effetto per unita di
deviazione standafatteniamo:*3, = 0,45 vs °3, = 003.

Per quanto riguarda il confronto tra i modelli @dd 3.3) 'EPD favorisce |l
modello di Cronbach (rispettivamente 1005 e 1006Iprodello (3.8) e (3.9)).

3.5 Discussione

L’indice di deprivazione € stato assunto come \@ea continua e nella
modellazione probabilistica abbiamo specificato uthatribuzione Gaussiana.

 La stima si ottiene moltiplicando il coefficient§ con la deviazione standard della

corrispondente variabile esplicativa.
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Questa assunzione pud essere criticata. La cooelzempirica tra media e
varianza €& abbastanza modesta (0,34). Gli eveatiosfvoli che compongono
I'indice sono considerati tra loro indipendentiyviesono evidenze empiriche che
guesta assunzione sia valida (Biggeri e Grisofi®92 La probabilita per ciascun
evento sfavorevole e pero plausibile che sia difieg e questo potrebbe spiegare la
sottodispersione osservata entro provincia.

Uno sviluppo dei modelli per la stima dell’effetindividuale e contestuale
consiste nello specificare un modello di errorendiura per I'indice di deprivazione
{ X; }, assumendo una distribuzione binomiale(4, p;) per {X;} e formulando

un modello Gaussiano per una variabile latdagit(p; ) .

La grande dimensione campionaria nella nostra eggibne rende abbastanza
piccolo I'impatto di queste scelte modellistichefianco di un grande carico
computazionale (Wakefield e Salway (2001)).

Il profilo di verosimiglianza bivariato per i paratn 5 e [, del modello di

Cronbach (figura 3.10) mostra chiaramente che i idaesame non supportano
valori diversi da 0,18 per modelli che imponganowvimcolo tra i due coefficienti.

Confinare o addirittura fissare i valori dr, e aij per mezzo di distribuzioni a

priori troppo informative finisce per restringere bkpazio parametrico in una
regione di non identificabilita (modello (3.5)) lelicitazione diprior meno
vincolanti (modello (3.6)) o per mezzo del modaldl’esposizione (modello (3.7))
e una soluzione migliore sotto il profilo della idiéicabilita (Gustafson, 2005)

L’EPD é giustificato dalla considerazione che I'gdatezza di un modello
dovrebbe essere valutata tramite la fedelta diialeplsimulate a partire dalle
distribuzioni a posteriori dei parametri del modgHi dati originariamente osservati
(Gelmanet al. 2002). E stato notato che I'EPD tende a penalkzpaco i modelli
pit complessi (Spiegelhaltet al, 2001), ma nel nostro esempio l'introduzione di
indici piu severi non cambierebbe I'ordinamento.

L’effetto contestuale nei modelli fin qui consideéra confuso con l'eventuale
variazione del livello mediob@seling di mortalita provinciale. Quest’ultimo puo
riflettersi in una sovradispersione poissonianan Norprende quindi che ogni
modello che includa la media provinciale dell'inglicddi deprivazione con Il
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coefficiente di regressione parametrizzato comeziture dell’effetto contestuale
abbia una miglior bonta di adattamento. In altevaatsi potrebbe tentare di

introdurre una serie di intercette casual@;§, eventualmente spazialmente

strutturate (Bestt al, 2001).

Estensioni del modello di Cronbach che consideibmoodello di esposizione
pongono problemi di identificabilita non facili désolvere. E interessante notare
che hanno un forte incremento come bonta di adetitonD dell’ordine di 1:5
rispetto al modello (3.6), (3.7).

Si deve considerare che trattandosi comunque diadagtegati I'informazione
effettiva sugli effetti individuali non € mai gramdSheppard, 2003) e dipende dal
particolare insieme di dati analizzato. Inoltrefficienza € maggiore sotto i modelli
(3.6) e (3.7) che sono derivati dal modello chadieonto delle distorsioni da
specificazione (Wakefielde e Salway, 2001, Richamndst al, 1987) quando é
valida I'assunzione di assenza di altre tipologidistorsione ecologica.

Nel nostro esempio non e cosi e i modelli (3.63.@)(hanno una peggiore bonta
di adattamento rispetto ai modelli di Cronbach.

Non possiamo escludere ed € anzi lo scopo di uilulperiori di ricerca, che sia
possibile innestare questi modelli in una classegmpia. Mentre I'estensione dei
modelli di Cronbach (3.8) e (3.9) con il livellolagvo all’exposure moded anche
al modello di errore di misura porta si ad un inoe@to di bonta di adattamento ma
anche a una non identificabilita (Gelfand e Sah®99), pensiamo che
I'introduzione di una ulteriore classe di termimisaali {a;} in questa situazione

potrebbe portare a una soluzione. Gustafson (2038ute appunto un problema
relativo a un modello di errore di misura in cuinfeancata identificabilita e risolta
specificando un modello piu complesso. Riteniamaad essere lontani da questa
situazione quando covariate specifiche per Proa&istno confuse con intercette
casuali. Non introdurre quest’ultime nel modell@pessere una soluzione ma con
modelli pit complessi perdiamo la possibilita denpretare correttamente le stime.
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3.6  Conclusioni applicative

Nel presente lavoro abbiamo mostrato che anchilia Vi € un effetto importante
della deprivazione materiale (RR=1:8875) sulla mortalita. Tale stima risente
probabilmente del livello di aggregazione utilizzgla Provincia), talmente ampio
che l'effetto individuale & plausibile che comprarahche I'effetto contestuale di
livelli inferiori. Non pud neanche essere esclusa sovrastima legata all’effetto di
confondenti non misurati e spazialmente strutturhtrisultati sono comunque
coerenti con i dati in letteratura (ad esempio @as 1995 mostra variazioni di
SMR da -20% a +40%).
Linee di lavoro future riguardano la identificatélidegli effetti (Xie e Carlin,

2006) e linformazione sugli effetti individuali otenuta nei dati aggregati,
estendendo il lavoro di Sheppard (2003) ai modairesiani.
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Tabelle e figure

Tabella 3.1 Mortalita per tutte le cause, maschi &mmine, 2000-2004. ltalia. Modelli Bayesiani
gerarchici. Coefficienti di regressione per lindi@ di deprivazione materialeﬂA= effetto

ecologicobetween [ = effetto individuale, totale(vedi testo).

Modello: Ba B
0.18
(3.4) Plug-in
(0.0033)
0.18
(3.5) Plug-in
(0.0033)
0.42
(3.6) Plug-in EB
(0.0076)
0.42
(3.7) Two Stage
(0.0106)

Tabella 3.2 Mortalita per tutte le cause, maschi &&mmine, 2000-2004. Italia. Modelli Bayesiani
gerarchici per la stima dell’effetto contestuale. ©efficienti di regressione per l'indice di

deprivazione materialeﬁA: effetto ecologico,between :31: effetto individuale, within (vedi
testo).

Modello: (3.8) (3.9
Prior

Non informativa Informativa

B 0.46 0.56

: (0.0101) (0.0105)

0.16 0.18

Ba
(0.0035) (0.0044)
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Tabella 3.3 Mortalita per tutte le cause, maschi &mmine, 2000-2004. Italia. Modelli Bayesiani

gerarchici. Indici di bonta di adattamento. 5=Expected Posterior Deviance, EPD= Expected
Predictive Deviance (vedi testo).

Modello: D EPD
(3.4) 1005 1015
(3.5) 1002 1012
(3.6) 1614 1712
3.7) 1370 1470
(3.8) 995 1005
(3.9) 995 1006

Figura 3.1 Mortalita per tutte le cause, maschi eemmine, 2000-2004. Italia. Istogramma dei
rapporti standardizzati di mortalita.
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Figura 3.2 Mortalitd per tutte le cause, maschi egmmine, 2000-2004. ltalia. Distribuzione
spaziale dei rapporti standardizzati di mortalita alivello provinciale.
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Figura 3.3 Distribuzione dell'indice di deprivaziore individuale. Indagine Multiscopo ISTAT
2000.
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Figura 3.4 Distribuzione dell'indice di deprivazime materiale medio provinciale. Indagine
Multiscopo ISTAT 2000.
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Figura 3.5 Distribuzione spaziale della deprivazioa materiale per provincia. Indagine

Multiscopo ISTAT 2000.
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Figura 3.6 Grafo orientato aciclico associato al naello (3.5).
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Figura 3.7 Grafo orientato aciclico associato al natello (3.6).
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Figura 3.8 Grafo orientato aciclico associato al natello (3.7).
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Figura 3.9 Grafo orientato aciclico associato ai naelli (3.8) (3.9).
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Figura 3.10 Profilo di verosimiglianza bivariato dé modello (3.8).,3A: effetto ecologico,

between :31 = effetto individuale, within (vedi testo).

-

0.6
— 09 —__———— I
—_—
f_—/—
_———’_'—’_——’———’—f_’—ﬁ_

04 0.5
#
R

By

5
-

78S = 0¢89. = 00ca ——

0.3

#
—————ovS
——
——

-

—

00T = E
s
&

0.1

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Ba

73



74



Conclusioni

Il lavoro qui presentato € una collazione di tr&tidti lavori metodologici con forte
valenza applicativa.

Lo studio della relazione tra fattori socio-econon@ salute € complicato dalla
presenza di effetti indiretti e mediati. Modelli dnalisi che tengano conto della
struttura gerarchica dei dati sono pertanto nedegsavalutare il ruolo di variabili
contestuali. Quando usiamo dati aggregati alcuriettef sono stimabili ma
I'inferenza é debole essendo potenzialmente sayghit fallacia ecologica.

Abbiamo considerato I'indice di deprivazione matkricome sintesi dei fattori
socio-economici in tutte le analisi presentate. Mono state invece considerate
altre variabili perché abbiamo privilegiato lo sygpo di metodi di analisi.
Eventuali altre covariate possono essere facilmantduse nei modelli di
regressione sviluppati.

Il capitolo 1 mostra gli errori che si compierelbeualora si volesse includere
l'indice di deprivazione nelle formula allocative dparto del Fondo Sanitario
senza un’adeguata standardizzazione per eta. Paftgparazione di una serie di
modelli sia per dati individuali che per dati aggag € stata quantificata la
distorsione e sono suggerite alcune soluzioni.

Il capitolo 2 presenta un’analisi ecologica a lieedi sezione di censimento. Per
la prima volta viene presentata un’analisi su ursmde popolazione che permette
di valutare la bonta dell'uso surrogato del datadimeli piccola area al posto del
dato individuale. Sono stati sviluppati modelli Bajani gerarchici per stimare i
parametri di interesse tenendo conto di variabitahfondimento latenti, che sono
molto plausibili data 'ampiezza dell’area compleamente analizzata.

Il capitolo 3 affronta il problema dell'integrazierdi dati a differente livello di
aggregazione. Informazioni aggregate sulla vagadilrisposta sono integrate con
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informazioni provenienti da studi campionari indivali sulle covariate e i
determinanti in studio. Il disegno e altamente iraitvo e la serie di modelli
descritti in letteratura e stata completata corppste originali. Nell'applicazione
presentata per la prima volta a copertura naziosal® state prodotte stime
dell'effetto della deprivazione materiale sulla tadita generale. del livello di
aggregazione utilizzato (la Provincia € un aggmgaiuttosto ampio per cui
I'effetto individuale potrebbe comprendere ancheffétto contestuale di livelli
inferiori), e di una possibile sovrastima legatéietietto di confondenti non

misurati e spazialmente strutturati.
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