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Abstract

Food and Nutrition Security (FNS) exists when all people, at all times, have physical, social and economic
access to sufficient, safe and nutritious food to meet their dietary needs and food preferences for an active and
healthy life. Current nutritional epidemiological situation reflects FNS lack: increased prevalence of excess
malnutrition (overweight, obesity and associated diseases), coexisting with deficit malnutrition (caloric-protein
malnutrition, micronutrients lack: hidden malnutrition). Neighborhood where people live plays an important
role in the distribution and frequency of diseases; so geospatial technologies could contribute to communities
FNS analysis. The aim of this work was to explore the capacity of geospatial technologies for the study of FNS
in the city of Cordoba, during 2013.

To identify the characteristics of socially vulnerable neighborhoods, an unsubstantiated classification was
performed using the spatial and spectral characteristics of an SPOT 5 image. Spatial pattern of two neighbor-
hoods of the city of Cérdoba with very different social characteristics that are next to each other was analyzed:
Villa Urquiza and Urca-Ampliacién Urca. Then, descriptive variables of the environment were defined as:
bare soil index, distance to the peri-urban area, distance to water bodies. Malnutrition, overweight and obe-
sity, anemia and foodborne illnesses prevalence data registered in the Centers of Primary Health Care of the
Municipal Health were used. Generalized Linear Models technique was used to analyze relationship between
prevalence of these diseases and the environment characterized by the variables provided by remote sensing.
2D-variogram algorithm for anisotropic data was programmed using IDL language to study malnutrition, over-
weight and obesity, anemia and foodborne prevalence variability.

Seven classes were identified that highlight differences between both neighborhoods: Villa Urquiza (higher
social vulnerability) has a higher percentage of classes 16, 21 and 25 . While classes 27, 28, 29 and 30 were more
frequent in Urca and Ampliacién-Urca (lower social vulnerability) Models obtained explain a small percentage
of the variability in the prevalence of the diseases studied: 24 % of Malnutrition; 9 % of Overweight and obesity;
11% of Foodborne Diseases and 23 % of Anemia. Therefore, these models are not sufficient to explain the
dynamics of the behavior of the diseases of interest, therefore they are not able to predict the risk only with
these explanatory variables. This is due to the complexity of factors involved in the development of these
diseases. Finally, 2D semivariogram identified a marked spatial pattern in the prevalence of overweight - obesity
and anemia In the first case, there was a greater variability in east-west direction, while the variability in the
prevalence of anemia was greater in a north-south direction. In both cases, the most distant areas of the city had
maximum variation.
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Resumen

La Seguridad Alimentaria y Nutricional (SAN) existe cuando todas las personas, en todo momento, tienen
acceso fisico, social y econdmico a alimentos suficientes, inocuos y nutritivos para satisfacer sus necesidades y
preferencias alimenticias para una vida activa y saludable. La situacién epidemioldgica nutricional actual refleja
la carencia de SAN en la poblacién: aumento de la prevalencia de malnutricién por exceso (sobrepeso, obe-
sidad y enfermedades asociadas), coexistiendo con la malnutricién por déficit (desnutricién caldrico-proteica,
carencia de micronutrientes: desnutricién oculta). El entorno donde habitan las personas juega un rol impor-
tante en la distribucién y frecuencia de las enfermedades; por lo cual las tecnologias geoespaciales podrian
contribuir al andlisis de la SAN de las comunidades. El propdsito de este trabajo fue Explorar la capacidad de
las tecnologias geoespaciales para el estudio de la SAN en la ciudad de Cordoba, durante el aiio 2013.

Para identificar las caracteristicas de barrios socialmente vulnerables, se realizé una clasificacién no su-
pervisada utilizando las caracteristicas espaciales y espectrales de una imagen SPOT 5. Se analiz6 el patrén
espacial de dos barrios con caracteristicas sociales muy diferentes que se encuentran uno al lado del otro: Vi-
Ila Urquiza y Urca-Ampliacién Urca. Luego se definieron variables descriptivas del entorno como: indice de
suelo desnudo, distancia al area periurbana, distancia a los cursos de agua. Se utilizaron datos de prevalencia
de desnutricién, sobrepeso y obesidad, anemia y Enfermedades transmitidas por alimentos, registradas en los
Centros de Atencion Primaria de la Salud Municipales. La técnica de Modelos Lineales Generalizados fue uti-
lizada para analizar la relacién entre la prevalencia de dichas enfermedades y el entorno caracterizado por las
variables provistas por el sensado remoto. Por ultimo, utilizando lenguaje IDL se programé un semivariograma
direccional (2D) para analizar la dependencia espacial de la prevalencia de las enfermedades de interés.

Se identificaron 7 clases que resaltar las diferencias entre ambos barrios: Villa Urquiza (vulnerbilidad so-
cial mayor) presenta un mayor porcentaje de clases 16, 21 y 25. Mientras que las clases 27, 28, 29 y 30 son
mads frecuentes en Urca y Ampliacién Urca (menor vulnerabilidad social). Los modelos obtenidos explican un
pequefio porcentaje de la variabilidad de la prevalencia de las enfermedades estudiadas: un 24 % para el caso
de Desnutricidn; 9 % para Sobrepeso y obesidad; 11 % para las Enfermedades Transmitidas por Alimentos y
un 23 % en el caso de Anemia. Por lo cual dichos modelos no son suficientes para explicar la dindmica del
comportamiento de las enfermedades de interés, por lo tanto no son capaces de predecir el riesgo solo con estas
variables explicativas. Esto se debe a la complejidad de factores que intervienen en el desarrollo de estas enfer-
medades. El semivariograma 2D disefiado identificé un marcado patrén espacial en la prevalencia de sobrepeso
- obesidad y anemia. En el primer caso, se observé una mayor variabilidad de prevalencia de en direccién este-
oeste, mientras que la variabilidad de la prevalencia de anemia es mayor en direccion norte-sur. En ambos casos,
las 4reas mas distantes de la ciudad presentan la mdxima variacién.

Palabras clave: Seguridad alimentaria nutricional, geomatica, epidemiologia espacial
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Capitulo

Motivacion

La humanidad es impensable sin la comida. La alimentacién es un fendmeno complejo, pero elemental,
ya que es una necesidad de subsistencia. Son multiples y dindmicos los aspectos que a lo largo de la historia
han determinado -y determinan-, qué comer (o la posibilidad de comer), cuanto, cémo, dénde y con quien; es
decir el contexto de decision alimentaria. El mismo es de caracter espacial y temporal y define nuestro patrén
alimentario, impactando directamente sobre nuestra nutricion y por ende nuestra salud.

La malnutricién - por déficit o por exceso- es una de las principales problemadticas que afectan a la salud
publica a nivel mundial. El derecho a no sufrir hambre ni malnutricién es reconocido como bésico dentro de
los Derechos Humanos, y los estados tienen el deber de garantizarlo. Es decir, es un derecho individual, pero
de responsabilidad colectiva. En este contexto, los intentos por erradicar el hambre, han llevado a la comu-
nidad mundial a desarrollar distintos enfoques que permitan entender la complejidad de dicha problemética.
Es asi que en 1974, en la Conferencia Mundial sobre la Alimentacidn, surge el concepto de Seguridad Ali-
mentaria, entendiendo que era posible alcanzarla, garantizando una suficiente produccion y disponibilidad de
alimentos. Este enfoque Malthusiano fue superado al incorporar otros aspectos que subyasen al fenémeno
alimentario-nutricional: acceso econémico, a recursos productivos, a servicios basicos, de salud, educacion,
calidad ambiental, exposicién a eventos climdticos adversos, aspectos socioantropoldgicos, la sustentabilidad,
entre otros. De este modo la mirada de la Seguridad Alimentaria fue enriqueciéndose, dando paso a la Seguridad
Alimentaria y Nutricional (SAN).

La SAN atraviesa la totalidad de la vida humana, ya que estd presente en su dimensién bioldgica, sociocio-
cultural y ambiental. Ello puede verse reflejado en los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), propuestos
por el Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD/ONU) en el afio 2015 para poner fin a la
pobreza, proteger el planeta y garantizar que todas las personas gocen de paz y prosperidad para 2030.

Este escenario plantea nuevos desafios de accién para todos los actores sociales: gobierno, sector privado
y sociedad civil. Ademds, es fundamental disefiar estrategias integrales, que articulen la mirada de todas las
disciplinas involucradas en el sistema alimentario nutricional. Aqui cobran vital importancia las tecnologias
geoespaciales, ya que permiten una mirada global, obteniendo datos uniformes y confiables. Articulados con
datos epidemioldgicos, econdmicos y sociales, permiten abordar las dimensiones de la SAN, identificando
factores de riesgo que aumentan la vulnerabilidad de las poblaciones, asi como los factores protectores. De esta
manera serd posible disefiar sistemas de alerta para prevenir y/o mitigar situaciones de Inseguridad Alimentaria
y Nutricional (IAN), ante amenazas de diversa naturaleza.

Por ultimo, es importante destacar que entre los objetivos fundamentales del Plan Nacional Espacial, se
encuentra la Observacion de la Tierra para el aprovechamiento eficiente e innovativo de la informacién obte-
nida desde el espacio, con el desarrollo de aplicaciones requeridas por la sociedad, utilizando la informacién
disponible, tanto de misiones de terceros con bajada de datos en territorio nacional, como de misiones propias,
agregando valor a la informacion primaria para su uso y distribucién.

En este marco se reconocen tres areas estratégicas: ambiental, productiva y social. La SAN involucra las tres



1.1 OBJETIVOS

areas; por lo cual el desarrollo de productos que permitan su estudio a través de tecnologias espaciales, no solo
contribuiria a la exploracién y creacion de nuevos conocimientos, sino tambien a la creacién de herramientas
para la toma de decisiones basadas en evidecia cientifica destinadas a la gestion de politicas de salud ptblica.

1.1. Objetivos

El objetivo general del presente trabajo fue Explorar la capacidad de las tecnologias geoespaciales para el
estudio de la Seguridad Alimentaria y Nutricional en la ciudad de Cordoba, durante el ario 2013.

Para ello se plantearon los siguientes objetivos especificos:

= Caracterizar la SAN a través de variables provistas por el Sensado Remoto

= Disefiar una metodologia basada en el procesamiento de imdgenes para la identificacién de barrios so-
cialmente vulnerables.

= Desarrollar modelos predictivos de enfermedades alimentario nutricionales indicadoras de alteraciones
en la SAN.

» Analizar la dependencia espacial de la prevalencia de enfermedades vinculadas a alteraciones de la SAN.



Capitulo

Marco Teoérico

2.1. Tecnologias geoespaciales

El término tecnologias geoespaciales es utilizado para describir un conjunto de herramientas utilizadas para
la obtencion, procesamiento, almacenamiento, anélisis y representacion de datos centrados en un contexto geo-
gréfico, temporal y espacial [Chuvieco, 2010]. En los dltimos afios, dichas tecnologias han brindado un nuevo
enfoque de anélisis en distintas disciplinas, destacando sus aportes en las ciencias de la salud. A continuacién
se descriiben las herramientas mas utilizadas.

2.1.1. Sistemas de Posicionamiento Globlal

Los Sistemas de Posicionamiento Global (GPS) permiten determinar el posicionamiento tridimensional de
objetos estdticos o en movimiento en el espacio y el tiempo, en cada lugar del globo, en todas las condiciones
meteoroldgicas y de forma continua. Estdn basados en la recepcion de sefales de radiofrecuencia emitidas
desde satélites de telecomunicaciones artificiales. La estacion terrestre debe estar equipada con una antena
y un receptor: su grado de complejidad y costo dependen del nivel de precision de medicién necesario para
determinar las coordenadas geocéntricas (WGS84) de cualquier punto de la superficie de la Tierra [Gomarasca,
2010].

2.1.2. Sensado Remoto

La teledeteccion o RS -por sus siglas en inglés-, hace referencia a la obtencién de informacién de la su-
perficie terrestre, utilizando imdgenes adquiridas a través de sensores ubicados en plataformas satelitales o
aerotransportados, capaces de medir la radiacidn electromagnética reflejada o emitida por los objetos ubicados
en la superficie terrestre, a diferentes longitudes de onda [Press, 2011].

A continuacién se describen los componentes que integran un sistema de teledeteccién [Chuvieco, 2010]
(Fig. 2.1):

Fuente de energia. Es el origen de la radiacion electromagnética que detecta el sensor. Se habla de teledetec-
cion de tipo pasiva, cuando se trata de una fuente externa al sensor (por ejemplo, el sol); y activa cuando
el haz energético es emitido por el propio sensor.

Cubierta terrestre. Distintos tipos de cobertura de suelo (vegetacion, agua, suelo desnudo, edificaciones, etc.)
que reflejan la energia proveniente de la fuente y/o emiten su propia energia.

Sistema sensor. Formado por el sensor y la plataforma que lo sostiene. Capta la energia reflejada (o emitida)
por la superficie terrestre, la codifica, almacena y envia al sistema de recepcion.
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Sistema de recepcion. Recibe la informacidn enviada por la plataforma, se realizan los primeros procesamien-

tos de las imégenes.
Intérprete. Convierte los datos en informacién tematica de interés.

Ususario final. Analiza, procesa y aplica la informacion obtenida. Es en éste punto donde el dato obtenido se
transforma en informacién de utilidad para dar respuesta a una necesidad concreta.

Sistema Fuanie da enargia
. -
oy -
-

BE&Nsor
o
-

Ammdstera ™

Cubierta tarmaste

e e

— W

INTERPRETACION VISUAL

Slstema de racepcicn

Usuana final

NTERPRETACION DIGITAL

Figura 2.1: Componentes involucrados en el RS [Chuvieco, 2010]

Una caracteristica fundamental de los sensores, que determinard su aplicacidn, es la habilidad para dis-
criminar informacién de detalle. Es decir la capacidad del sensor para identificar distintos objetos, nimero y
anchura de bandas del espectro que abarca, variaciones de energia y cadencia temporal, en otras palabras, su
Resolucion espacial, espectral, radiométrica y temporal [Chuvieco, 2010]. A continuacién se describe cada una

de ellas:

Resolucion Espacial. Hace referencia al objeto mas pequefio que se puede distinguir en una imagen.EI rango
de resolucién espacial de los sensores que actualmente se encuentran en funcionamiento, oscila entre
1 y 5 m?. Esta caracteristica estd intimamente ligada a la capacidad de interpretacién de la imagen, ya
que cuanto menor sea el tamafio del pixel, menor serd la probabilidad de que este formado por distintas

cubiertas terrestres.
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Resolucion Espectral. Esta caracteristica estd determinada por el nimero y anchura de las bandas espectrales
que puede discriminar el sensor. En la figura se ilustran como se distribuyen las bandas en el espectro elec-
tromagnético segin su longitud de onda. En este sentido un sensor con mayor resolucién espectral podra
caracterizar espectralmente las cubiertas terrestres. Las bandas que se utilizan con mayor frecuencia son:
el espectro visible, Infrarrojo Cercano, Infrarrojo Medio, Infrarrojo Lejano o Térmico y Micro-ondas.

Resolucion Radiométrica. Indica la sensibilidad del sensor para detectar variaciones en la radiancia espectral
que recibe. La imagen resultante refleja los datos recogidos por el sensor, los cuales son codificados en
un formato binario (bits). De este modo la resolucion radiométrica refleja el nimero de niveles digitales
utilizados para expresar dichos datos. Cuanto mayor sea la resolucidon radiometrica, el nivel de detalle de
la informacién serd mayor, lo cual permitird una mejor interpretacion de imagenes.

Resolucion Temporal. Este concepto se refiere a la frecuencia de cobertura que proporciona el sensor, a la
periodicidad con la que éste adquiere imdgenes de la misma region de la superficie terrestre. Ello estd
determinado fundamentalmente por las caracteristicas orbitales [Chuvieco, 2010].

EI RS presenta numerosas cualidades que lo convierten en una técnica complementaria al trabajo de campo,
de gran valor ya que brinda una perspectiva panordmica del objeto de estudio, a través de una fuente homogénea
y exhaustiva (cubre todo el territorio) de datos para todo el planeta. Ademads permite realizar observaciones con
un enfoque multiescala y multi espectral, sin alterar la cobertura de la tierra; es posible obtener informacién con
un amplio rango de cobertura y nivel de detalle, posibilitando extender las observaciones de 4mbitos locales a
globales.

2.1.3. Sistemas de Informacion Geografica

Los Sistemas de Informacién Geogréfica (GIS)-por sus siglas en inglés: Geographic Information System-
hacen referencia a un conjunto de herramientas que permiten recopilar, almacenar, recuperar cuando es nece-
sario, transformar y mostrar datos espaciales del mundo real, con un fin especifico [Burrough y McDonnell,
1998]. A través de los GIS es posible representar fénomenos del mundo real, en términos de:

= Posicién con respecto a un sistema de coordenadas conocido.
= Atributos de interés en cada posicion.

= Interrelaciones espaciales entre si.

2.1.4. Analisis Espacial

El andlisis espacial o geoestadistica comprende un conjunto de herramientas y técnicas que sirven para
analizar y predecir los valores de una variable que se muestra distribuida en el espacio de manera continua.
Debido a su aplicacién orientada al GIS, también podria definirse como las estadisticas relacionadas con los
datos geograficos, por lo que también se conoce como estadisticas espaciales [Garcia, 2004].

El desarrollo de los GIS y técnicas geoestadisticas, asi como la disponibilidad de datos de salud e indi-
cadores de calidad ambiental, han facilitado la incorporacién de la dimensién espacial a la mirada cldsica de
la distribucién de las enfermedades y sus determinantes. Asi, la epidemiologia espacial describe y analiza las
variaciones geogréficas en la enfermedad con respecto a los factores de riesgo demograficos, ambientales, de
comportamiento, socioeconémicos, genéticos e infecciosos [Elliott y Wartenberg, 2004]. En este sentido, como
parte del componente del patrén observado, la ubicacién donde un evento fue registrado puede proporcionar
informacién en cuanto a las causas que desencadenan ese evento [Waller y Gotway, 2004].

Por lo tanto, la geoestadistica aplicada a la epidemiologia nutricional podria proporcionar diferentes en-
foques analiticos a los propuestos por la epidemiologia tradicional, respondiendo preguntas relacionadas con
los entornos alimentarios, la distribucidon geogréfica, el agrupamiento de enfermedades y la dsiponibilidad de
alimentos saludables, accesibles econdmicamente.
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2.2. Seguridad Alimentaria y Nutricional

2.2.1. Concepto y situaciéon actual

En el mundo se producen suficientes alimentos para alimentar a toda la poblacién. Sin embargo, el hambre
y la malnutricién, por déficit o exceso, son las problematicas mas dificiles que enfrenta la humanidad desde
sus origenes [Tansey, 2011]. En este marco, en la década del *70, la Food and Agricultural Organization (FAO)
de las Naciones Unidas, propulsé el concepto de Seguridad Alimentaria. Desde entonces, este concepto ha
evolucionado, incorporando progresivamente diferentes dimensiones de andlisis conforme la propia dindmica
de la problemadtica alimentaria reconocia distintos enfoques.

En sus inicios, la SAN era sinénimo de politicas vinculadas al aumento de la produccién y la productividad
agroalimentaria en un renovado intento por asegurar flujos de alimentos suficientes y regulares. En los afios
’80, tornd hacia el problema del acceso -econdémico- a los alimentos. Este momento fue coincidente con el
paradigma de desnutricién caldrico-proteica -el “hambre”- y el auge de programas de distribucién directa de
alimentos a la poblacién mas empobrecida. Luego, ya en los 90 el concepto de “hambre” fue progresivamente
reemplazado por el de desnutricién “oculta”, denominacién que reciben ciertas manifestaciones de carencias de
micronutrientes que no necesariamente se reflejan en un cuadro de desnutricién caldrico-proteica. Las personas,
aln pobres, no necesariamente comen poco pero si de manera desequilibrada, de forma tal que las manifestacio-
nes de hambre agudo son menores que otras formas de malnutricién: la talla disminuida en los nifios, diferentes
carencias de nutrientes esenciales y -mds recientemente- el sobrepeso y obesidad [Britos, 2008a].

En la actualidad, se reconoce que la expresion SAN representa de manera integral la problematica alimen-
taria y nutricional ya que involucra todos los aspectos y actores que forman parte de los sistemas alimentarios.
Por lo tanto se dice que un pais, una comunidad, una familia tiene SAN,

cuando todas las personas tienen en todo momento acceso fisico, social y economico a ali-
mentos inocuos, cuyo consumo es suficiente en términos de cantidad y calidad para satisfacer
sus necesidades y preferencias alimentarias, y se sustenta en un marco de saneamiento, servicios
sanitarios y cuidados adecuados que les permiten llevar una vida activa y sana FAO [2011a].

Por lo tanto para analizar la SAN, es necesario abordar las 4 dimensiones que la componen:

Disponibilidad de alimentos. Existencia de cantidades suficientes de alimentos de calidad adecuada, a nivel
local o nacional, teniendo en cuenta la produccién, las importaciones, el almacenamiento y la ayuda
alimentaria.

Acceso a los alimentos. Acceso econémico y social a los alimentos disponibles en el mercado como asi tam-
bién a los medios de produccién (agua, insumos, tecnologia, conocimientos, etc.)

Utilizacion biolégica. Los alimentos consumidos deben responder tanto a las necesidades nutricionales, como
asi también al patrén alimentario y preferencias. Ademas se debe considerar, la inocuidad de los ali-
mentos y la distribucién intrafamiliar. La utilizacién bioldgica hace referencia al uso individual de los
alimentos (ingestién, absorcién y utilizacion de nutrientes). Una inadecuada utilizacién biolégica puede
tener como consecuencia la desnutricién y/o la malnutricidon. Asi, el agua potable, sanidad y atencién
médica, son fundamentales para lograr un estado de bienestar nutricional en el que se satisfagan todas las
necesidades fisioldgicas [FAO, 2011b].

Estabilidad. Hace referencia a la capacidad de una poblacion, hogar o individuo para cubrir las variciones es-
tacionales o ciclicas, que pudieran afectar la disponibilidad y/o el acceso a los alimentos. Las situaciones
que podrian afectar la estabilidad estan asociados a las campafias agricolas, tanto por la falta de pro-
duccién de alimentos en momentos determinados del afio o eventos adversos tales como inundaciones,
erupciones volcénicas, etc, como asi tambien por el acceso a recursos de las poblaciones.



2.2 SEGURIDAD ALIMENTARIA Y NUTRICIONAL

Es decir, la SAN estd determinada por aspectos socioculturales, econémicos, politicos, ambientales, biolé-
gicos y geograficos, entre otros. En la Figura 2.2 se describen los principales determinantes que influyen en los
pilares de la SAN [FAO, 2011a].

DISPONIBILIDAD ACCESO

* Precios de alimentos

* Ingreso econdmico de las
familias

* Distribucidn equitativa

Transporte

* Produccién de alimentos
* Importacidn

* Ayuda externa

* Exportacion

e Pérdidas

* Gestion de aguay sueI07

/

UTILIZACION

ESTABILIDAD
BIOLOGICA
* Estado nutricional * Cambio climatico
* Saneamiento ambiental * Contexto sociopolitico

* Inocuidad alimentaria

\ J y

Figura 2.2: Dimensiones de la SAN y sus principales determinantes

Por otro lado, existen distintas amenazas (principalmente de origen climatico, socioecondémico y sanitario),
que pueden impactar en uno o mds pilares disminuyendo la SAN. Esto desencadenaria una situacién de IAN
caracterizada por acceso incierto o nulo a alimentos nutricionalmente adecuados y socialmente aceptables. El
grado de IAN dependera de la intensidad del impacto y de la vulnerabilidad de la poblacién afectada.

Para caracterizar los niveles de IAN que pueden presentarse en la poblacién, el United States Department
of Agriculture (USDA) establecid los siguientes niveles:

= Baja SAN: Anteriormente se denominaba IAN sin hambre. Hace referencia a aquellos hogares en los que
se informa una baja calidad, variedad o adecuacién de la dieta. Pero no se reporta una reduccion en la
ingesta de alimentos.

= Muy baja SAN: Hace referencia a aquellos hogares en los que el patrén de consumo de alimentos se vio
interrumpido, evidenciando una reduccién de la ingesta de alimentos. En este caso, la IAN es acompanada
por el hambre.

En Argentina, la disponibilidad de alimentos excede los requerimientos nutricionales de la poblacion [FAO,
2015]. Sin embargo, la Encuesta Nacional de Nutricién (Ministerio de Salud de la Nacién, 2019) consolidé y
corroboré resultados de estudios previos: en niflos pre-escolares el exceso de peso triplica o més la frecuencia
de bajo peso y baja talla. M4s ain, muchos de ellos con exceso de peso y aparentemente sanos tienen baja
talla, anemia por deficiencia de hierro o ingestas insuficientes de calcio, vitamina C o algunos 4cidos grasos
esenciales (por ejemplo los de la familia omega 3). En la poblacién escolar los problemas son los mismos
-con excepcion de la anemia-, de forma tal que la mitad de la poblacion que llega a la adultez continda con
sobrepeso u obesidad y sus enfermedades relacionadas (diabetes, hipertension, enfermedades cardiovasculares,
ciertos tipos de cdncer, entre otras)[Secretaria de Gobierno de Salud, 2019; Britos, 2008b]. Este panorama
epidemioldgico limita el desarrollo potencial de las sociedades, con grandes costos en términos sanitarios y
humanos [FAO, 2011a; Elgart et al., 2010].
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Ademads de esta situacién, se observé con mayor frecuencia en sectores socioeconémicos mas vulnerables
[Secretaria de Gobierno de Salud, 2019; Britos, 2008b]. Asi la situacion de la SAN en Argentina, refleja lo
expresado por Teubal (1989):

“...Si bien se trata de un problema complejo y multidimensional, es fundamentalmente un pro-
blema de acceso a la alimentacion, de falta de capacidad de adquirir o acceder a los alimentos
por parte de determinados sectores sociales...Por consiguiente constituye un problema socioeco-
nomico y politico, un problema estructural inherente al modelo economico instaurado en el pais y
a la evolucion que ha tenido en él nuestro sistema alimentario” [Teubal, 1989].

La SAN en Argentina se encuentra fuertemente asociada a la estratificacién socio-econdémica y las Necesidades
Bésicas Insatisfechas (NBI) de los hogares. En el afio 2011, la IAN afectaba al 24,5 % de hogares correspon-
dientes a estratos sociales muy bajo y al 28,4 % de hogares con NBI severo mientras que solo el 1,2% de los
hogares de estratos sociales medio alto y el 8 % de hogares sin NBI presentaron IAN [Salvia et al., 2012].

Por lo cual las dimensiones de la SAN mas vulnerables son el acceso y la utilizacién biolégica de los
alimentos. No obstante, en un contexto de cambio climético, todos las dimensiones de la SAN se ven potencial-
mente afectadas, ya que los eventos adversos tales como sequias, inundaciones, tormentas severas, etc., afectan
en forma negativa los sistemas productivos (disminuyendo su capacidad productiva y aumentando las pérdidas
post-cosecha), ademds impacta en los medios de subsistencia de los hogares, la disponibilidad de agua potable
y la inocuidad alimentaria, exacerbando los riesgos y vulnerabilidades socioeconémicos [FAO, 2016].

2.2.2. La Malnutriciéon como expresion de la IAN

Durante las dltimas décadas, los cambios rdpidos en los niveles y la composicién de los patrones alimen-
tarios y de actividad (o inactividad) fisica en las sociedades de transicién estan relacionados con los cambios
socioecondmicos y demograficos [Popkin, 2001]. Estos cambios han conducido a una transicién epidemio-
l6gica nutricional caracterizada por un aumento en la prevalencia de enfermedades crénicas no transmisibles
(enfermedades cardiovasculares y ciertos tipos de cdncer) y factores de riesgo asociados (obesidad, dislipemias,
hipertension, entre otros). Por otro lado, aunque la prevalencia de desnutricién se ha reducido en algunas regio-
nes, ha sido reemplazada por diferentes formas de malnutricion crénica, caracterizadas por déficit de nutrientes
como vitamina A, zinc y hierro, que dan lugar a un nuevo tipo de enfermedad: la Desnutricién oculta.

Esta situacién plantea una IAN paradéjica: la coexistencia de enfermedades por carencia y por exceso.
La obesidad y la desnutricién coexisten en una misma region, en una misma familia (madres obesas con hijos
desnutridos) y en una misma persona (obesidad con retraso de crecimiento, anemia, etc) [Oyhenart et al., 2017].

La obesidad en la pobreza estd asociada a una situacién de desnutricién durante los primeros afios de vida,
incluso durante la vida intrauterina. Esta carencia desencadena una respuesta de adaptacion al deficit energético
que, en sucesivas etapas de mayores ingestiones, pueden producir como resultado un aumento de peso. En
estos casos, la obesidad se relaciona con ingesta energética superior a las necesidades y deficiente en nutrientes
esenciales, como aminodcidos y micronutrientes [Pedraza, 2009; Dhurandhar, 2016]. Los pobres seleccionan
alimentos pobres en fibras y ricos en carbohidratos complejos, azicares y grasas (especialmente dcidos grasos
trans, dcidos grasos saturados y colesterol) que, aunque les impiden gozar de una nutricién adecuada, satisfacen
su apetito, se integran bien a su patrén de consumo tradicional y a sus pautas de comensalismo. El consumo de
comidas rdpidas, caracterizadas por una elevada densidad energética y baja calidad nutricional, presenta gran
influencia en estos contextos [Aguirre, 2006].

Por lo tanto, la complejidad de la expresion de la IAN, hace visible la necesidad de estudiar los aspectos
que subyasen y definen la SAN, ya que repercuten de manera directa la epidemiologia nutricional.
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2.2.3. SANy urbanizaciéon

Desde la finalizacién de la Segunda Guerra Mundial, el mundo experimenta un crecimiento poblacional
sin precedentes. Segun el reporte elaborado por el Fondo de Poblacién de las Naciones Unidas, en 2016, la
poblacién mundial llegd a 7400 millones de personas [Kollodge, 2016]. Dicho crecimiento es acompafiado por
una transicién demogréfica y urbana: actualmente mas de la mitad de la poblacion vive en 4reas urbanas y se
espera que para el afio 2050, el 66 % de la poblacién mundial se concentre en las ciudades [United Nations y
Social Affairs, 2015].

Este escenario plantea nuevos desafios para garantizar la SAN: a medida que las ciudades crecen se necesita
no s6lo mayor disponibilidad de alimentos de calidad, sino también, servicios de saneamiento ambiental, acceso
a servicios de salud, vivienda digna, educacién y empleos. La SAN en dreas urbanas depende principalmente de
la capacidad de compra de los hogares. Por lo cual, es fundamental fortalecer los nexos entre las dreas urbanas
y rurales, reconociendo la importancia del rol de la agricultura urbana y periurbana en la garantia de la SAN.

Por otro lado, en un contexto donde la poblacion urbana es predominante, surge el concepto de Entornos
Alimentarios, definidos en términos de acceso geogréfico a los alimentos en una comunidad o vecindario, las
experiencias de los consumidores dentro de los puntos de venta de alimentos, los servicios y la infraestructura
en entornos institucionales, o la informacién disponible sobre los alimentos [Glanz et al., 2005]. Asi, los Entor-
nos Alimentarios Saludables, proporcionan un acceso equitativo a alimentos saludables. Las frutas y verduras
frescas y los alimentos integrales estdn disponibles en una variedad de puntos de venta minorista y de servicio
de alimentos, y hay opciones mas saludables disponibles para los alimentos preparados y preenvasados. Ade-
mads, brindan oportunidades para la produccién de alimentos y fortalecimiento de las redes de distribucién de
alimentos, asi como programas comunitarios e infraestructura para apoyar una alimentacién saludable [Rideout
etal., 2015].

En los dltimos afios ha cobrado relevancia el estudio de los efectos de los barrios sobre la salud de sus
residentes, y particularmente el impacto sobre la alimentacién y nutricién. Diversos autores hacen visible la
necesidad de considerar no sélo las caracteristicas individuales sino también las caracteristicas de los grupos
o contextos a los que pertenecen los individuos para comprender la distribucién de la salud y la enfermedad
[Dubowitz et al., 2012; Mayer et al., 2014; Diez Roux y Mair, 2010]. Asi, las dreas residenciales han surgido
como potenciales contextos relevantes porque poseen atributos tanto fisicos como sociales que podrian afectar
la salud de las personas.

2.3. Aplicacion de Tecnologias geoespaciales en el estudio de la SAN

Tradicionalmente, la aplicacién de tecnologias geoespaciales para el estudio de la SAN se ha orientado al
abordaje de aspectos relacionados con la produccién agricola, factor determinante de la disponibilidad alimen-
taria. Concretamente se ha centrado en la evaluacion del estado de salud de la vegetacion para estimar asi el
rendimiento de los cultivos, y posibilitar la generacion de alertas ante situaciones de escasez de alimentos.

Desde la década de los *80, las generaciones de los satélites de la National Oceanic and Atmospheric Ad-
ministration (NOAA), han estudiado las caracteristicas fisioldgicas de los cultivos. Hasta el afio 2011, la serie
de sensores Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR), se utilizaron como herramienta en la pla-
nificacién agricola, la prevision y el monitoreo de la sequia y la estimacion de rendimientos, con una resolucién
espacial media. Justice y colaboradores (1985), utilizaron el Indice de Vegetacién de Diferencia Normaliza-
da (NDVI) para evaluar los cambios fenoldgicos en la vegetacion que ocurridos durante las estaciones tanto a
nivel global como subcontinental (Africa, América del Sur y Asia Oriental) [Justice et al., 1985]. Histéricamen-
te, las sequias han sido identificadas como la causa principal de las emergencias alimentarias, diversos trabajos
dan cuenta de ello utilizando y datos de NDVI de NOAA y datos de precipitacién para evaluar el impacto de
la sequia sobre la produccién agricola en Africa [Helldén y Eklundh, 1988; Johnson et al., 1993]. A partir de
2012, se incorpora a la nueva generacién de satélites NOAA, el instrumento Visible Infrared Imaging Radiome-
ter Suite (VIIRS), a bordo del satélite Suomi National Polar Orbiting Partnership (S-NPP). Las caracteristicas
del sensor de alta resolucién (1 km?) permitié mejorar la deteccién temprana de sequias, monitoreando la inten-
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sidad, duracién, drea, origen e impactos; intentando asi estimar y predecir la escasez de alimentos. Desde 2018,
gracias a los satélites operacionales J1-/VIIRS (NOAA-20) es posible realizar una evaluacioén y seguimiento de
los cultivos a una resolucién de 0.5 km? [Kogan et al., 2019].

Gracias al desarrollo de estas tecnologias, distintas agencias internacionales crearon sistemas de monitoreo
y alerta temprana ante situaciones de IAN.

En 1975, a partir de las necesidades identificadads en la Cumbre Mundial de la alimentacién, la FAO
desarroll6 el Global Information and Early Warning System (GIEWS), con el fin de advertir sobre cualquier
crisis de escasez alimentaria inminente, sequias y hambre a nivel individual o subregional para que las agencias
de ayuda y las organizaciones de donantes puedan planificar intervenciones oportunas y evitar el sufrimiento
en los paises afectados. En particular, GIEWS utiliza Espectrorradiémetro de imagenes de media resolucién
(MODIS), AVHRR/NOAA, para obtener indices de vegetacion y estimacion de precipitaciones [Hielkema y
Snijders, 1994; Minamiguchi, 2005].

Luego del sufrimiento de hambrunas en Africa y el este de Asia, la United States Agency for International
Development (USAID) cre6 en 1985 -con apoyo de la NOAA, la United States Geological Service (USGS) y
la National Aeronautics and Space Administration (NASA)- el Famine Early Warning System (FEWS), a fin
de proveer de informacidén objetiva a los tomadores de decisiones. A través de su geo-server es posible acceder
a informacién para el monitoreo de las sequias, y la planificacion de las intervenciones alimentarias. Dicho sis-
tema utiliza productos obtenidos de AVHRR/NOAA, MODIS, Landsat, Sentinel y Satellite Pour I’Observation
de 1a Terre (SPOT), tales como: NDVI, Indice de Vegetacion mejorado (EVI), Indice de Nieve (NDSI), Indice
Diferencial de Agua Normalizado (NDWI), evapotranspiracion, niveles de clorofila del océano y estimacién
de precipitaciones. Con estos datos se construyen modelos agro-meteoroldgicos para evaluar el estado de los
cultivos [Brown, 2008].

Ambos sistemas no sélo abordan la disponibilidad de alimentos, sino que los datos ambientales provistos
por la teledeteccién se analizan junto con los datos socioeconémicos (medios de subsistencia, comercio y
mercado) para determinar el impacto de estas variables sobre el acceso econémico a los mismos [Minamiguchi,
2005; Brown, 2008].

Gracias a la disponibilidad de sensores con alta resolucion espacial, diversos autores destacan la aplicacion
de imdgenes satelitales en el estudio de la disponibilidad alimentaria en escala urbana. Kemelin (2001) utilizé
una serie temporal de imagenes de alta resolucién del satélite IKONOS para el estudio de la dindmica de la
agricultura urbana en Ouagadougou y Burkina Faso [Kemeling, 2001]. Por otro lado, Chen (2007), utiliz6 im4-
genes de Landsat para describir el impacto del proceso de urbanizacién en China y su impacto sobre las dreas
destinadas al cultivo de alimentos de proximidad [Chen, 2007]. Asimismo, Pandey y Seto (2015), evaluaron
la pérdida de areas periurbanas detinadas a la produccién de alimentos como consecuencia del avance de la
frontera de urbanizacion, entre 2001 y 2010. En este caso, utilizaron series de tiempo de NDVI obtenido de
MODIS, y de imadgenes nocturnas (Nigthtime Ligth Series) provistas por el Programa de Satélites Meteorol6-
gicos de Defensa - Sistema Operacional Linescan (DMSP-OLS) - NOAA para caracterizar la dindmica urbana
y la rural [Pandey y Seto, 2015].

Como se mencioné anteriormente, la SAN de los hogares urbanos depende fuertemente de la capacidad
de compra de los mismos, es decir, del acceso econdmico a los alimentos. Un estudio conducido por Brown y
Kshirsagar (2015) analiz6 la variacién de los precios en los mercados locales, debido a anomalias climéticas
locales y la variacion de los precios en el mercado internacional. A partir de datos de NDVI obtenido de MODIS
se caracterizo el impacto de eventos climaticos adversos en la produccién primaria local. De esta manera se
determiné que el precio de los alimentos en el mercado local, son mds sensibles al los efectos de los eventos
climdticos adversos en las cercanias de las comunidades que al cambio en los precios del mercado internacional
[Brown y Kshirsagar, 2015].

Lopez Carr y colaboradores (2015), estudiaron la relacién entre la malnutricién infantil y el cambio climé-
tico. En esa contribucién mostraron que la vulnerabilidad al retraso en el crecimiento del nifio es mayor en las
dreas que experimentan un aumento en la precipitacién junto con un cambio negativo en el indice de vegetacion
[Lopez-Carr et al., 2015]. Asimismo Johnson y colaboradores (2013), utilizaron MODIS para estudiar cémo
el bosque nativo influye en la utilizacién biolégica. Los bosques desempefian un importante papel de aprovi-
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sionamiento, especificamente en términos de disponibilidad y calidad del agua. Sus resultados demuestran una
asociacion entre la cobertura forestal y disminucién en la prevalencia de diarrea infantil [Johnson et al., 2013].

En Somalia, Kinyoki et al. (2016) realizaron un estudio para predecir los niveles y patrones de retraso
del crecimiento infantil en una resolucién espacial alta utilizando los datos de encuestas oficiales disponibles
y covariables ambientales: precipitacién, Indice de Vegetacién Mejorado (EVI), temperatura, distancia a las
principales fuentes de agua y urbanizacién. Los resultados muestran que la tasa de retraso del crecimiento en
Somalia es espacial y temporalmente heterogénea, y las precipitaciones y la vegetacién son los principales
impulsores de estas variaciones [Kinyoki et al., 2016].

Por otro lado, existe evidencia de la contribucién de las tecnologias geoespaciales para el andlisis de Entor-
nos Alimentarios Saludables. Mendes et al. (2013) en Brasil y Lakes and Burkart (2016) en Berlin, evaluaron
variables individuales y variables dentro del entorno construido y social por su posible asociacién con sobrepe-
so y obesidad en una poblacién urbana. En ambos estudios, a partir de datos georreferenciados se construyeron
mapas y se observd una variacién intraurbana de la prevalencia de dicha enfermedad, dependiente de la vulnera-
bilidad social y de la mayor disponibilidad de comercios expendedores de comida chatarra"(fast food) [Mendes
et al., 2013; Lakes y Burkart, 2016]. Siguiendo esta perspectiva de andlisis, en Corea, Kim et al. (2016), apli-
caron técnicas de interpolacién geoestadisticas, para identificar dreas de dificil acceso (fisico y econémico) a
alimentos saludables y frescos; concepto que se conoce como Food deserts [Kim et al., 2016].

Por lo anteriormente expuesto, se puede concluir que las tecnologias geoespaciales permiten descubrir como
es la interaccidn entre las distintas dimensiones que construyen los sistemas alimentarios y que impactan en el
proceso salud - enfermedad. Si bien, el uso tradicional de estas herramientas se ha centrado en el abordaje de
la disponibilidad alimentaria, en los tltimos afios se ha demostrado su potencial para el abordaje integral de la
SAN.
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Capitulo

Area de estudio y materiales

3.1. Descripcion general del area de estudio

El presente trabajo se realiz6 en la ciudad de Cérdoba, Argentina, capital de la provincia homénima. Sus
coordenadas centrales son las siguientes: 31°24°38.3”S - 64°11°33.8”0 (Fig.3.1).

Segun el tltimo Censo nacional, realizado en el afio 2010, Cérdoba es la segunda ciudad mds poblada
del pafs, con un total de 1.330.023 habitantes. La misma estd compuesta por 483 barrios y 59 asentamientos.
Aproximadamente el 6 % de los hogares presenta al menos una Necesidad Basica Insatisfecha: hacinamiento
critico, tipo de vivienda inconveniente, condiciones sanitarias deficitarias, inasistencia escolar de menores de 6
a 12 afios o incapacidad de subsistencia (datos procesados con Redatam +Sp).

-64°18 -64°12° -64°6 -64°0°

-31°18

-31°24°

-31°30°

r ! ® & £ . - E kN
-64°18° -64°12 -64°6 -64°0°

Figura 3.1: Distribucién de los Centros de Salud Municipales de la ciudad de Cérdoba, Argentina (2013). Composicién en color
Imagen Landsat 8, Bandas Infrarrojo de onda corta 2 (2,11 — 2,29), Infrarrojo de onda corta 1 (1,57 — 1,65u) y Rojo (0,64 — 0,67u)
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3.2. Materiales

3.2.1. Datos epidemiologicos

Los datos epidemiolégicos fueron aportados por la Direccion Municipal de Atencién Primaria de Salud y
corresponden a 79 CAPS. Se trabajé con el nimero de casos de enfermedades alimentario-nutricionales como:
desnutricion, sobrepeso y obesidad, ETAs, y anemia, registrados durante el afio 2013, asi como el total de
personas que asistieron a cada CAPS. Se estableci6 un 4rea de cobertura de cada CAPS de 1 kilémetro a la
redonda. En la Fig.3.2 se presenta la distribucion espacial de los CAPS y la prevalencia de las enfermedes
mencionadas.

Figura 3.2: Distribucién espacial de los CAPS bajo estudio y prevalencia anual de las enfermedades de interés. Cérdoba, 2013

3.2.2. Imagenes Satelitales

Se utilizé una imédgen multiespectral del satélite SPOT 5, provista por la Comisién Nacional de Actividades
Espaciales Comision Nacional de Actividades Espaciales (CONAE), con fecha de adquisicién en enero de 2013.
Este satélite de alta resolucion espacial provee imdgenes multiespectrales, constituidas por 4 bandas espectrales
(verde, rojo, infrarrojo cercano e infrarrojo medio), con una resolucién espacial de 10 metros. Mientras que la
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banda pancromatica presenta una resolucion espacial de 5 metros. En la Tabla 3.1 se describen las caracteristicas

de las imdgenes provistas por dicho sensor.

SPOT 5: caracteristicas de principales

Banda Longitud de onda(um) Resolucién espacial (m)
Pancromatica 0,48 - 0,71 5
Verde 0,50-0,59 10
Rojo 0,61 -0,6 10
Infrarrojo cercano 0,78 — 0,89 10
Infrarrojo medio 1,58 - 1,75 10

Tabla 3.1: Principales caracteristicas de las imagenes SPOT 5.
Fuente: https://spot.cnes.fr/en/SPOT/index.htm

3.2.3. Datos ambientales

A partir de la informacién - espectral y espacial- de la imagen satelital, se construyeron variables que

permitieran realizar una descripcion ambiental de la ciudad. Asf, se obtuvieron las siguientes variables:

Indice Normalizado de Suelo (NSI): Este indice propuesto por Roger y Kearney, destaca las dreas construi-
das y suelos desnudos (valores cercanos a 1), dado que estas superficies son mas reflectivas en el In-
frarrojo de onda corta (SWIR) que en el Infrarrojo cercano (IRC). Se obtiene a través de la siguiente

ecuacion:

(SWIR — IRC)

NSI == )
(SWIR +IRC)

3.1

Como puede observarse en la Figura 3.3, los valores mas elevados se observaron en las zonas con urbani-
zacion densa (construcciones edilicias) y aquellas dreas libres de vegetacion. Mientras que en la periferia
de la ciudad se encontraron valores elevados en dreas destinadas a cultivos y que en el momento de la

adquisicion de la imagen, las mismas presentaban suelo desnudo.
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Valores NSI
[ 1-0.249671
[1-0.199255
[1-0.148838
[ -0.098422
[ -0.048005
[ 0.002411
I 0.052828
B 0.099366
Bl 0.138148
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Figura 3.3: Valores de NSI para la ciudad de Cérdoba, 2013

Distancia a los cursos de agua: A partir de una capa vectorial de los cursos de agua permanentes y no per-
manentes, provista por el proyecto MAPEAR, se cre6 un buffer de distancia de 1000 mts. A dicha capa
vectorial, se agregaron cuerpos de agua de interés como las lagunas de la Estacion Depuradora de Aguas

Residuales de Bajo Grande (Figura 3.4).

®

Distancia a los cursos de agua (m)

o

0 15 3 45 6km
| e s

Figura 3.4: Buffer de distancia a los cursos de agua, expresado en metros. Ciudad de Cérdoba, 2013
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Distancia al area periurbana: En este trabajo el drea periurbana es concebida como la interfase donde se
atendan o disminuyen varios servicios del sistema urbano, como agua potable, electricidad, desagiies
pluviales, pavimento, recoleccién de residuos, sanidad, cloacas; y también se atentian servicios ecol6-
gicos que provee el campo como la capacidad de absorber di6xido de carbono, de fijar energia solar en
forma de energia quimica, reciclar nutrientes, controlar el balance de poblaciones animales y vegetales,
evitando la exposicidn de plagas, regular los flujos de agua, atemperar los extremos climéticos, etc. Pe-
ro el proceso ecoldgico mds importante del drea periurbana consiste en que se carga continuamente de
productos del metabolismo de la ciudad, hasta llegar a la saturaciéon (humo, efluentes, contaminantes,
basurales, etc.). En sintesis, el drea periurbana puede entenderse como un espacio donde se acumulan
discontinuidades de servicios urbanos y rurales, y donde se concentran metabolitos de dificil y lenta di-
gestion y dilucién [Morello, 2000]. Para establecer la distancia al drea periurbana de la ciudad, se creé
un buffer de 1000 metros (Figura 3.5).

®

Distancia al area periurbana (m)
o

Figura 3.5: Buffer de distancia al 4rea periurbana de la ciudad de Cérdoba, expresado en metros.Afio 2013
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Capitulo

Discriminacion de areas urbanas segun
vulnerabilidad social a través del Sensado
Remoto

4.1. Introduccion

Como se menciond en el Capitulo 2, la pobreza es uno de los determinantes principales de la SAN en
areas urbanas, ya que no sélo impacta en el acceso a una alimentacién adecuada, sino también en el acceso
a servicios de salud y saneamiento ambiental, los cuales influyen en la utilizacién de los alimentos. En areas
urbanas, la expresion de la pobreza se ve reflejada en el surgimiento y expansion de barrios vulnerables. Segtin
el programa UN-Habitat de Naciones Unidas, actualmente un cuarto de la poblacién urbana mundial vive en
barrios vulnerables como asentamientos informales con construcciones edilicias precarias, 0 zonas con falta de
acceso a agua segura y/o saneamiento ambiental adecuado [UN-Habitat, 2016]. La ciudad de Cérdoba no es
ajena a esta realidad. De acuerdo al dltimo Censo Nacional de poblacion, hogares y viviendas (2010) existe un
total de 59 asentamientos informales en los que viven 27.446 personas. Ademads, aproximadamente el 60 % de
los barrios residenciales presentan viviendas inadecuadas, ya sea debido a su construccién precaria o a falta de
servicios de saneamiento.

Es importante comprender que los barrios socialmente vulnerables, no desaparecen por medio de la remo-
cién sino de la transformacién. Por lo cual se hace visible la necesidad de desarrollar metodologias eficaces,
capaces de brindar informacién de manera rapida y accesible acerca de su ubicacion, extension, caracteristicas
ambientales, poblacién que la habita, etc [Kuffer et al., 2016].

Por lo cual, en este capitulo se desarrollé un método que combina el andlisis de textura y la clasificacién
semiautomdtica y se analiz6 su capacidad de discriminacion de dreas de distintos estratos sociales (bajo y
medio-alto) de la ciudad de Cérdoba.

4.2. Métodologias empleadas en la identificacion de areas urbanas socialmente
vulnerables

En las dltimas décadas, gracias al desarrollo sensores capaces de adquirir imigenes de alta resolucién es-
pacial y espectral, y el avance de metodologias en el procesamiento de imédgenes, el SR se convirtié en una
potente herramienta para el estudio de los usos de suelo, la planificacién urbana y gestién de servicios bdsi-
cos. Diversos autores han evaluado la capacidad del SR para identificar asentamientos informales. Es posible
cuantificar las caracteristicas espaciales de los elementos de cobertura de la tierra, tales como tejados, suelo y
vegetacion, para servir como indicadores para la identificacion tanto de 4reas de barrios marginales como de
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areas residenciales asociadas con un mayor nivel socioeconémico [Weeks et al., 2007]. Asi, trabajos previos
sugieren los siguientes indicadores para el estudio de dreas urbanas de distintos estratos sociales: vegetacion,
calles (material, dimensiones, conectividad), geomorfologia del terreno, textura, proximidad a dreas de riesgos,
orientacion de las casas, proximidad al centro de la ciudad y servicios sociales, tamafio y forma de las viviendas,
materiales de los techos [Owen y Wong, 2013b].

De esta manera, los métodos mas utilizados para la identificacion de barrios socialmente vulnerables son
[Kuffer et al., 2016]:

= Interpretacion visual de imagenes
= Enfoque basado en objetos

= Andlisis de textura/morfologia

Si bien la interpretacion visual de imagenes de alta resolucién espacial sigue siendo utilizada para la detec-
cion de areas marginales, el desarrollo de métodos de procesamiento de imagenes ha cobrado gran importancia
ya que permite por un lado, optimizar las capacidades de las imdgenes de media resolucién y ademds disefiar
métodos de identificacién semiautomaticos.

El andlisis de imédgenes basado en objetos es el método mds utilizado [Kuffer et al., 2016]. Consiste en la
extraccion de las caracteristicas de la vivienda y realiza estimaciones basadas en la forma, tamafio y espacio
entre objetos. No obstante, presenta limitaciones en la identificacién de dreas de estratos sociales mds bajos,
tales como: lineas continuas de techos, pixelado incorrecto de los contornos de las edificaciones y separaciones
incorrectas de la vivienda debido a diversos materiales en un mismo techo. Ademas, este método requiere de la
personalizacién de las reglas de entrenamiento, por lo cual limita la aplicacién del mismo en dreas geograficas
mads grandes [Owen y Wong, 2013b; Kuffer et al., 2016].

Por otro lado, la aplicacion del andlisis de las caracteristicas de la textura de una imagen, es decir la distri-
bucién espacial de la variacién de tonos de una banda determinada, ha sido ampliamente utilizado en ambientes
urbanos para aumentar la separabilidad de diferentes usos de suelo, presentando gran efectividad en la extrac-
cién de barrios vulnerables [Pesaresi y Benediktsson, 2001; Stasolla y Gamba, 2007]. El método de andlisis
de textura propuesto por Haralick y cols (1973) utiliza el método Matriz de Co-ocurrencia de Niveles de Gri-
ses (GLCM), para obtener medidas de textura como la entropia, media, varianza, contraste y asimetria. El
GLCM consiste en un histograma bidimensional de niveles de gris para un par de pixeles separados por una
distancia determinada. Resumiendo asi, la frecuencia relativa con la cual un tono gris aparece con una relacién
espacial especifica con otro tono gris de la imagen [Haralick et al., 1973]. La entropia ha sido aplicada como
indicador de barrios marginales, ya que los mismos presentan una alta variacién tonal [Yeh y Li, 2001; Zhang
y Kukadia, 2005; Azar et al., 2010]. El contraste es otra medida de textura que evalda la variacién de brillo
respecto a pixeles vecinos. Altos contrastres denotan una gran diferencia de intensidad respecto a los pixeles
vecinos y una mayor variedad de materiales de superficie, formas y tamaiios. Por ejemplo, dreas urbanas mar-
ginales, con presencia de basureros presentan un alto contraste[Owen y Wong, 2013a]. Ademads, el andlisis de
textura GLCM permite la adopcién de métodos de clasificacién no supervisada potenciando asi la capacidad de
discriminacién de dreas urbanas en dos clases [Stasolla y Gamba, 2007].

4.3. Metodologia

4.3.1. Uso de suelo de la ciudad de Cordoba

Como primer paso, se analizé el uso de suelo de la ciudad de Cérdoba. Para ellos, tal como se menciond
en el capitulo 3, se trabajé con una imagen multiespectral del satélite SPOT 5. Se utiliz6 el programa QGis 2.8,
el cual cuenta con el plug-in Sensum Earth Observation Tools, y utiliza librerias de Orfeo Tool Box. Ademas,
con el fin crear una imagen que permita una mejor interpretacion visual, se realizé un pansharpening entre la
imagen pancromdtica y las multiespectralees. A partir de esta imagen se realizé una clasificacién supervisada,
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utilizando el método lib SVM, el cual esta basado en el algoritmo Support Vector Machine (SVM). Un algoritmo
basado en SVM construye un modelo capaz de predecir si un punto nuevo (cuya categoria desconocemos)
pertenece a una categoria o a la otra. Como en la mayoria de los métodos de clasificacién supervisada, los
datos de entrada (los puntos) son vistos como un vector p-dimensional. EI SVM busca un hiperplano que
separe de forma 6ptima a los puntos de una clase de la de otra, que eventualmente han podido ser previamente
proyectados a un espacio de dimensionalidad superior. En ese concepto de separacion éptima es donde reside
la caracteristica fundamental de las SVM: este tipo de algoritmos buscan el hiperplano que tenga la méxima
distancia (margen) con los puntos que estén mas cerca de él mismo. Por eso también a veces se les conoce a
las SVM como clasificadores de margen médximo. De esta forma, los puntos del vector que son etiquetados con
una categoria estaran a un lado del hiperplano y los casos que se encuentren en la otra categoria estaran al otro
lado [Pontil y Verri, 1997].

Las clases de interés definidas para este trabajo fueron las siguientes:

Cultivos

Vegetacion (arboles, arbustos, bosque)

Urbanizacién

Cuerpos de agua

Suelo expuesto

4.3.2. Discriminacion de areas urbanas segiin estrato social

Luego, se aplicé un método que combina el andlisis de textura GLCM vy la clasificacion no supervisada y
se analizd su capacidad de discriminacién de barrios correspondientes a estratos sociales medio-alto y bajo.
Para ello, se estudiaron en detalle las caracteristicas de los patrones espaciales de dos vecindarios con carac-
teristicas sociales muy diferentes, pero espacialmente cercanos unos de otros: Villa Urquiza (vulnerabilidad
social media-alta) y Urca - Ampliaciéon Urca (vulnerabilidad social baja) (Fig. 4.1). Segin datos del dltimo
censo nacional, el 15 % de los hogares situados en el barrio Villa Urquiza presenta por lo menos un indicador
de privacién, en otras palabras, se trata de un hogar con Necesidades basicas Insatisfechas (NBI). Por otro lado,
en los barrios Urca y Ampliacién Urca existe solamente un 1,5 % de hogares con NBI [INDEC, 2012].

Para evaluar los pardmetros ambientales en esta drea se decidi6 explotar la imagen SPOT 5 utilizando carac-
teristicas espectrales y espaciales para su clasificacion. Especificamente, las caracteristicas de textura basadas
en el método GLCM. A partir de la Banda Verde se calcularon las siguientes medidas de textura: rango de
datos, Media, Varianza, Entropia y Asimetria; cabe destacar que pueden obtenerse resultados similares si estas
texturas se calculan a partir de las otras bandas multiespectrales. Para explotar la resolucion espacial fina de
la imagen, se consider6 una ventana de procesamiento muy pequefia (5x5 pixeles). Todas las capas de textura
generadas se apilaron a la imagen original con sus cuatro bandas, y se realiza una clasificacién no supervisada
con el algoritmo de K-means. El umbral de separacion entre clases establecido, fue de 5%. De hecho, no se
consideré ninguna estrategia supervisada, ya que en este caso un pixel no representa una cobertura de suelo
sino una estructura espacial. En su lugar, para poder captar los detalles requeridos para los mapas de cober-
tura de tierra urbana, el nimero de clases se establecié en el nimero relativamente grande de 30. A partir de
esta clasificacion, se examind el porcentaje de cada clase en cada barrio, estableciendo asi su capacidad de
discriminacion.
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Figura 4.1: Imagen Spot 5 (banda verde), de una pequeiia parte de la ciudad de Cérdoba, cubriendo el sector que incluye a los barrios
Villa Urquiza y Urca-Ampliacién Urca

4.4. Resultados

4.4.1. Uso de suelo de la ciudad de Cordoba

En la Figura 4.2 puede observarse la distribucién de las distintas clases de usos de suelo en la ciudad
de Cérdoba. Este método resulta ser muy efectivo como primer acercamiento al andlisis del uso de suelo ya
que logra discriminar las clases entrenadas. No obstante, es necesario optimizar el método de clasificacion,
combinando otras técnicas de procesamiento, ya que se encontraron ciertas limitaciones:

= [as sombras son clasificadas como agua: Este hecho se puede observar principalmente en barrios con
edificaciones elevadas.

= Las zonas con cesped (canchas de futbol, parques, etc) son clasificadas como cultivos.

= Distinta clasificacién en funcién del material de construccién de los techos: pudiendo ser clasificados
como urbanizacién o suelo expuesto.

Cabe destacar que a través de este método no fue posible separar la clase urbana en distintas subclases,
como por ejemplo zonas residenciales de distinto estrato social o zonas industriales. Ademds, al tratarse de
imagenes satelitales, su uso estd limitado por la presencia de nubosidad, ya que las dreas cubiertas por nubes
son clasificadas como agua.
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Figura 4.2: Uso de suelo de la ciudad de Cérdoba (Clasificacion supervisada SVM). Cérdoba, Argentina, 2013.

4.4.2. Discriminacion de areas urbanas segin vulnerabilidad social

En la Figura 4.3 se presentan los resultados de la clasificacion no supervisada de la imagen multicapa
formada por las caracteristicas de textura y las cuatro bandas originales. En la misma se resaltan las diferencias
entre los barrios utilizados como sitios de prueba. En la Tabla 4.1 se presentan los porcentajes de las clases de
cobertura de tierra mds encontradas en los dos vecindarios. En Villa Urquiza hay un mayor porcentaje de las
clases 16, 21 y 25, mientras que las clases 27, 28, 29 y 30 son més frecuentes en Urca y Ampliacién Urca.

La variacién en los valores de abundancias de clase en cada uno de los barrios examinados evidencia las
diferencias existente respecto a los patrones espectrales y espaciales de los elementos urbanos en cada una de las
dos 4reas. Por lo tanto, se demuestra que una clasificacién de una imagen provista por el sensado remoto puede
convertirse en una herramienta de discriminacion ttil, pero la informacién adecuada (es decir, las caracteristicas
texturales) es muy importante y debe tenerse en cuenta.
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Figura 4.3: Resultados clasificaciéon no supervisada K-means de la imagen multicapa. Cérdoba, Argentina.

Porcentaje de pixeles de las clases de cobertura de suelo mds representativas de cada barrio

Clase Urca - Ampliacién Urca Villa Urquiza
16 1,2% 11,3%
21 3,7% 14,3 %
25 14,9 % 25,8%
27 28,3% 17,7 %
28 14,8 % 3.3%
29 6,7 % 2,2%
30 21,1% 4,6 %

Tabla 4.1: Clases de cobertura de suelo mas representtivas de cada barrio.

Una comparacién de estas clases con el paisaje urbano ayudé a identificar las caracteristicas espaciales que
representa cada una de ellas. omo puede observarse en la Tabla 4.2, la clase 25 se asocia con dreas de suelo
desnudo (mas abundante en Villa Urquiza), mientras que en Urca y Ampliacién Urca ésta clase estd relacionada
con techos de teja de ladrillo. La clase 28 se asocia principalmente a la vegetacion como arboles y arbustos en
areas residenciales ya lo largo del rio, mientras que la clase 30 se refiere a calles pavimentadas. Las clases 27
y 29 indican principalmente bordes y, por lo tanto, estdn relacionadas con la distribucion espacial de la zona
residencial, mientras que las clases 16 y 21 se asocian con interfaces desordenadas entre edificios pequefios y

calles.

Clases Caracteristicas espaciales asociadas

16 y 21 Interfaces desordenadas entre edificios pequefios y calles
25 Techos de teja de ladrillo; Suelo desnudo

27y 29 Distribucion espacial de la zona residencial
28 Vegetacion
30 Calles pavimentadas

Tabla 4.2: Caracteristicas espaciales asociadas a las clases de cobertura identificadas
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4.5. Discusion

En este capitulo se abordaron dos metodologias aplicadas a una imagen SPOT 5 a fin de determinar su ca-
pacidad para identificar barrios socialmente vulnerables. En el caso de la clasificacion supervisada que utiliza el
algoritmo SVM, si bien se identificaron distintas coberturas de suelo como, urbana, vegetacién, suelo expuesto,
cultivos y agua, no fue posible profundizar en las caracteristicas de las dreas urbanas. Esto pudo ser debido a
que este algoritmo es mds eficiente cuando se aplica a imdgenes de muy alta resolucién, como es el caso de
las imagenes QuickBird, pudiendo extraer areas urbanas mas vulnerables [Dahmani et al., 2014; Huang et al.,
2015].

Por otro lado, los resultados obtenidos en este capitulo, si bien son preliminares, demuestran que la me-
todologia propuesta que combina el analisis de textura y la clasificacién no supervisada, es capaz de detectar
dreas con caracteristicas socioecondémicas disimiles, y por lo tanto grupos con mayor o menor vulnerabilidad
social. Estos hallazgos son consistentes con los resultados obtenidos por Zang y colaboradores (2003), quienes
a partir de la banda pancromadtica de SPOT evaluaron la eficacia del método de clasificacién (supervisada y
no superviada) combinado con distintas medidas del método GLCM, para identificar 3 dreas de la ciudad de
Beijing: antigua, externa y con construcciones bajas. En este trabajo las medidas de textura se calcularon a
partir de una ventana de 7x7; y determinaron que la media junto con otra medida de textura (entropia, homoge-
neidad, desviacion estandar, asimetria, segundo momento angular, contraste, correlacién) [Zhang et al., 2003].
Basile y colaboradores (2012) también destacan el aporte del método GLCM en la precision de la clasificacién
de imédgenes pancromaticas de alta resolucién espacial (QuickBird) para la identificacion de tres dreas urbanas:
construcciones, calles y vegetacion. Ademds sostienen que la aplicacion de andlisis de componentes principales
a las medidas de textura maximiza la informacion obtenida [Basile Giannini et al., 2012].

Respecto a las caracteristicas de los barrios mas vulnerables, se encontrd que presentan mayor presencia
de suelo expuesto, interfases desordenadas entre pequefios edificios y calles. Es importante destacar que si
bien las caracteristicas fisicas que definen un barrio vulnerable, varian en a nivel global y regional, diversos
autores destacan caracteristicas mds frecuentes, suceptibles de ser identificadas a través de la teledeteccion:
geometria de las construcciones (techos pequefios y heterogéneos), alta densidad, patrones irregulares entre
calles y construcciones, materiales de construcciéon de los techos y caracteristicas ambientales del entorno
[Novack y Kux, 2010; Owen y Wong, 2013b; Duque et al., 2015; Huang et al., 2015]. Respecto a este tltimo
punto, si bien no existe un consenso acerca de las caracteristicas del ambiente donde se ubican estos barrios,
diversos autores sefialan que generalmente se encuentran en dreas que presentan mayor riesgo ante eventos
adversos como inundaciones, deslizamientos, etc [Tanner et al., 2009; Ballesteros, 2010; Awadall, 2013].

Por lo anteriormente expuesto, si bien el andlisis de textura combinado con métodos de clasificacion auto-
matica, permite alcanzar un nivel de precision suficiente para la construcciéon de mapas de cobertura de suelo
en dreas urbanas de manera simple y accesible [Puissant et al., 2005; Stasolla y Gamba, 2009]. Es importante
destacar que en zonas con una alta densidad de construcciones y diversidad de materiales, serd necesario contar
con imigenes de muy alta resolucién espacial y espectral tales como Worldview-2 y 3, a fin de evitar pixeles
con informacién de distintas coberturas. Por lo cual es vital realizar una primera aproximacién para determinar
las caracteristicas urbanas del 4rea de estudio, y adaptar asi la metodologia. Por dltimo, es necesario explorar
otras herramientas complementarias como la Segmentacion basada en Objetos y Machine Learning para mejo-
rar la eficacia en la identificacion de dreas socialmente vulnerables, y contar con datos socioecondmicos de los
hogares, actualizados, para validar dicha metodologia.
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Capitulo

Modelos predictivos de enfermedades
vinculadas a la AN

5.1. Introduccion

Las decisiones basadas en evidencia son esenciales para garantizar que las politicas de salud brinden pro-
gramas y servicios de calidad, eficientes y efectivos. La construccién de modelos es una estrategia utilizada
para comprender la dindmica de un fendmeno observado, dando cuenta no sélo cuales son los aspectos involu-
crados en la variacién de dicho fenémeno, sino también de su relacion. Los modelos matematicos constituyen
una herramienta valiosa que permiten brindar mayor informacién sobre la dindmica de fenémenos de interés.
Su aplicacion en temas de la salud publica, se remonta a principios del siglo XX, destacando los aportes de
Ross (1911), Kermack y Mckendrick, quienes establecieron modelos de transmisién de enfermedades infec-
ciosas [Bacaér, 2011; Kermack y McKendrick, 1927]. Los modelos matematicos pueden ayudarnos a predecir
el curso de una epidemia dentro de una poblacion; pueden también ser una herramienta util para detectar los
umbrales de poblacién mas alld de los cuales existe el riesgo de una epidemia [Esteva et al., 1991]. Por ta-
les motivos, fueron incorporados como una herramienta en los sistemas de vigilancia epidemiolégica, ya que
permiten identificar los patrones de las enfermedades y su propagacidn, esto permite identificar 6ptimos para
implementar acciones prevencion y de mitigacion [Moghadas, 2006].

5.1.1. Efectos del barrio sobre la salud, la alimentacién y la nutricion

El lugar constituye una de las variables explicativas de la distribucién y frecuencia de las enfermedades.
En las dltimas décadas, distintas investigaciones han estudiado cdmo los entornos donde habitan las personas
afectan su salud [Diez Roux y Mair, 2010]. Este aporte que brinda la epidemiologia ecosocial, sostiene que
el contexto residencial interactiia con las caracteristicas individuales y familiares influyendo en su salud. En
otras palabras, la salud de las comunidades es el reflejo del entrecruzamiento de las circunstancias sociales
y los procesos bioldgicos, a nivel espacial y temporal [Arcaya et al., 2016]. En la literatura se destacan las
siguientes caracteristicas de los barrios, que influyen en el la salud de sus residentes: pobreza, cohesion social,
caminabilidad, ambiente alimentario, contaminacién del aire, violencia, percepcién de peligro, segregacion
étnica, uso del suelo, transporte, acceso a centros de salud y disefio urbano [Diez Roux y Mair, 2010; Arcaya
et al., 2016; White et al., 2012; Handy et al., 2002].

Como se desarroll6 en el Capitulo 2, las enfermedades vinculadas a la IAN, responden a factores de distinta
naturaleza; siendo el contexto residencial un aspecto influyente en la prevalencia y distribucién de las mismas.
Resultados obtenidos por Chung et al. (2012) destacan el efecto de la caminabilidad de los barrios en la re-
duccion de la IAN, ya que podria promover la accesibilidad a puntos de venta de alimentos asequibles [Chung
et al., 2012]. Por su parte, Jackson et al. (2019) encontraron que los hogares de barrios violentos y con un
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bajo capital social presentan mayor IAN [Jackson et al., 2019]. En un estudio realizado en Canadd, Australia,
Escocia, Portugal y Nueva Zelanda se encontrd una asociacion positiva entre el nivel socioecondémico de los
barrios y el consumo de frutas y vegetales, es decir que en barrios de estratos sociales mds altos el consumo de
frutas y vegetales era mayor que en aquellos de estratos sociales mds bajos [Ball et al., 2015]. Estos resultados
son coherentes con los obtenidos por Olabiyi y Maclnttyre (2016) quienes encontraron que en los barrios cuyo
contexto socioecondmico es mds vulnerable, la IAN de sus residentes es mayor [Olabiyi y McIntyre, 2016]. En
otras palabras, puede haber algo en vivir en un barrio desfavorecido que aumenta el riesgo de IAN mds alld del
nivel de desventaja de una familia [Kimbro et al., 2012].

Es importante mencionar que en los estudios mencionados, para caracterizar el contexto residencial, se tra-
bajoé con datos de censos oficiales, y encuestas a nivel individual. Ademas los modelos estadisticos predictivos
se realizaron a través de regresiones logisticas.

En el presente capitulo se propone desarrollar modelos predictivos de riesgo de enfermedades vinculadas
a la IAN: sobrepeso y obesidad, desnutricion, anemia y ETAs, utilizando variables provistas por tecnologias
geoespaciales como variables explicativas de la prevalencia de dichas enfermedades para luego desarrollar
mapas de riesgo para la ciudad de Cérdoba.

5.2. Metodologia

Se realizé un andlisis exploratorio de los datos para evaluar su distribucién y la correlacion entre las varia-
bles independientes y dependientes. Las variables explicativas provistas por el RS utilizadas para caracterizar
el ambiente fueron: el NSI, distancia al 4rea periurbana, distancia a cursos de agua, las clases 1; 2; 12; 13; 15;
16; 21; 25; 27 ; 28; 29 y 30, obtenidas en el capitulo 4. El andlisis estadistico fue realizado a través del software
R. Luego se desarrollaron mapas de riesgo para la ciudad de Cérdoba mediante los software ENVI version 4.8
y QGIS 2.8.6-Wien.

5.3. Resultados

5.3.1. Analisis exploratorio de los datos

La Tabla 5.1 describe las caracteristicas epidemioldgicas basales de la poblacién bajo estudio. Se observa
que la media de nimero de casos de Desnutricion fue de 2 +4 cada 10.000 habitantes. Mientras que en el caso
de Sobrepeso y obesidad fue de 38 +58 casos. Las ETAs y Anemia presentaron una media de 192 62 y 115
+83 casos cada 10.000 habitantes, respectivamente.

Casos cada 10.000 habitantes

Desnutricién 2 (+4)

Sobrepeso y Obesidad 38 (£58)
ETAs 192 (+£62)
Anemia 115 (£83)

Tabla 5.1: Caracteristicas epidemioldgicas basales de los CAPS municipales bajo estudio.
Fuente: Direccién Municipal de Atencién Primaria de Salud. Cérdoba, Argentina

La Figura 5.1 indica la distribucién de frecuencia de los casos para cada enfermedad, en todos lo casos se
observa ausencia de normalidad en su distribucién. Por tal motivo y teniendo en cuenta que se trata de conteos
de casos, se decidio utilizar la técnica de Modelos Lineales Generalizados (GLM).
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Histograma de casos de Desnutricion cada 10.000 habitantes. Cérdoba, 2013 Histograma de casos de Sobrepeso y Obesidad cada 10.000 habitantes. Cérdoba, 2013
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Figura 5.1: Histogramas de los casos de cada enfermedad de interés, cada 10.000 habitantes. Cérdoba, 2013

En la Figura 5.2 se puede obvervar la matriz de correlacion de las variables bajo estudio. Para cada en-
fermedad (variable dependiente), se seleccionaron las variables independientes con las que presenta mayor
correlacion. Y para evitar redundancia en la informacion, se descartaron variables independientes con alta co-
rrelacion (mayor a 0.8). De este modo se construyeron los modelos de prediccion para cada enfermedad. La
Tabla 5.2 describe las variables utilizadas para construir cada modelo.
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SIS
eSS S veeepop e
PSS W NC AR R AR
A SRV SR L ool od i od ool odadade)
ETAs 1
Anemia 1
SP.Obesidad | 1
Desnutricion 1
Agua 1
NSI | 1 0.7|0.7
Periurbano | 1 0.6 0.8/0.6 0.8

Clasedl 1 os 0.7 0.6

Clase.2 1 0.8 0.7 -0.6|-0.6/-0.6 -0.6
Clase.12 1
Clase.13 1 o2 -0.8(-0.7/-0.4/-0.6|-0.6
Clase.15 1 -0.7|-0.6
Clase.16 1 09 0.6
Clase.21 1 0.6
Clase.25 1 |08
Clase.27 1 0.8
Clase.28 1 0.8
Clase.29 1
Clase.30 1

Figura 5.2: Matriz de correlacién de las variables bajo estudio

Variables explicativas para cada modelo de prediccion

Clase 12
Clase 27
NSI
Periurbano
Clase 1
Clase 13

Desnutricion

Agua
NSI
Periurbano
Clase 13
Clase 28
Clase 29

Sobrepeso y Obesidad

Anemia
ETAs NSI

Clase 12

NSI
Clase 12
ETAs
Agua
Clasel

Anemia

Tabla 5.2: Variables explicativas para cada modelo de prediccion de enfermedades
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5.3.2. Modelado para Desnutricion

La Tabla 5.3 presenta los valores de los coeficientes y desviaciones correspondientes al modelo obtenido.
Se especifica en cada caso el p-valor obtenido en cada caso, es decir, la probabilidad de obtener, por azar, una
diferencia tan grande o mayor de la observada, cumpliéndose que no haya diferenciareal en la poblacion de la
que proceden las muestras. Asi, por convenio suele establecerse que si este valor de probabilidad es menor del
5% (0,05) es lo suficientemente improbable que se deba al azar. Si es mayor del 5 %, no existiria la confianza
necesaria como para poder negar que la diferencia observada sea obra del azar.

La variable distancia al drea periurbana es negativa, es decir que las personas que viven en los barrios mas
cercanos a dicha drea estdn mas expuestos a desarrollar desnutricion. En el modelo aparece la clase 1 (p<0,05),
la cual representa extensas dreas destinadas a uso agricola, que presentan suelo desnudo. Estas dreas se encuen-
tran en el drea periurbana de la ciudad, y su mayor presencia, incrementaria la prevalencia de desnutricion. Por
otro lado, si bien, en el modelo, el NSI presenta valores negativos, al comparar la imagen correspondiente al
NSI y la resultante del proceso de clasificacion realizado en el capitulo 4, los pixeles que representan la clase
1, reflejan los valores mas altos de NSI.

En este modelo, aparece ademds la Clase 12 (p<0.05), la cual estd asociada las fronteras entre diferentes
texturas en dreas agricolas. La misma se encuentra distribuida en el area periurbana, en interfaces entre zonas
con cultivo vigoroso y suelo desnudo, calles o construcciones. Presenta valores positivos, por lo cual los barrios
que se encuentran en dichas dreas tienen un incremento en el riesgo de Desnutricidn.

La Clase 27, la cual esté relacionada con el orden de distribucién espacial de las construcciones, y es mas
frecuente en barrios de estratos sociales mas elevados. Se puede observar que el coeficiente para dicha variable
es negativo, es decir que los barrios socialmente menos vulnerables presentan un menor riesgo de prevalencia
de Desnutricion.

La clase 13, representa interfaces entre diferentes texturas de suelo desnudo, sin construcciones, en dreas
donde el suelo presenta variaciones en su morfologia, por ejemplo en dreas montafiosas.

DESNUTRICION
Coeficiente p-valor

Intercept 1.17 0.012
Clase 12 41.982 0.019
Clase 27 -4.645 0.111
NSI -0.855 0.842
Periurbano -0.790 0.284
Clase 1 36.049 0.002
Clase 13 -6 0.377
Devianza Modelo Nulo 405.69

Devianza Residual 306.43

Tabla 5.3: Resumen del modelo obtenido para Desnutricidn.

Para evaluar la bondad de ajuste de los modelos de regresion lineal (simple o multiple) se utiliza el coefi-
ciente de determinacién, tambien conococido como R2. Dicho estadistico representa el porcentaje de variacién
de la variable respuesta que es explicada por su relacién con una o més variables predictoras. En general, cuanto
mayor es el valor de dicho coeficiente, mejor es el ajuste del modelo a los datos.

En los modelos GLM no existe el R?, no obstante es posible cuantificar la variabilidad explicada por el
modelo (D?) comparando la Devianza del modelo Nulo con la Devianza Residual:

(DevianzaModeloNulo — DevianzaResidual )

D? =
(DevianzaModeloNulo)

x 100 5.1
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Para el modelo de Desnutricién, D?> = 24 %, es decir el modelo explicaria un 24% de la prevalencia de
Desnutricién en la ciudad de Cérdoba.

5.3.3. Modelado para Sobrepeso y Obesidad

La tabla 5.4 sintetiza los pardmetros obtenidos en este modelo.

Se puede observar que la distancia a los cursos de agua (p<0.05) presenta valores negativos. Por otro lado el
NSI (p<0.05) presenta valores positivos. Lo mismo sucede con la Clase 28 (p<0.05), asociada principalmente
a la vegetacion como arboles y arbustos en dreas residenciales y a lo largo del rio. La clase 29 (p=0.05), la
cual hace referencia a la distribucion espacial de zonas residenciales de estratos sociales més elevados, presenta
un coeficiente negativo. La clase 13, relacionada con bordes entre diferentes texturas de areas destinadas a
la agricultura, presenta valores negativos, estadisticamentes significativos (p<0,05). Por dltimo, la distancia al
periurbano si bien presenta valores positivos cercanos a cero, no es estadisticamente significativo (p=>0.05).

Por lo tanto, la prevalencia de sobrepeso y obesidad serd mayor en los barrios alejados de areas agricolas,
cercanos a cursos de agua, con un alto NSI y con presencia de vegetacion.

SOBREPESO Y OBESIDAD
Coeficiente p-valor
Intercept 4.838 <2e-16
Agua -0.4806 4.9e-10
NSI 2.7424 0.0055
Periurbano 0.00738 0.9435
Clase 13 -16.5739 <2e-16
Clase 28 2.3483 0.0088
Clase 29 -18.1715  <2e-16
Devianza Modelo Nulo 3919.5
Devianza Residual 3581.4

Tabla 5.4: Resumen del modelo obtenido para Sobrepeso y Obesidad.

Al analizar la D?, se observa que el modelo es capaz de explicar un 9% de la variabilidad de la prevalencia
de sobrepeso y obesidad.

5.3.4. Modelado para ETAs

La Tabla 5.5 sintetiza los resultados obtenidos en el GLM para ETAs.

La Clase 12, presenta valores positivos, mientras que el coeficiente correspondiente al NSI, es negativo.
Ambos son estadisticamente significativos (p<0.05). Por lo cual los barrios que se encuentran mas préximos
a dreas destinadas a cultivos, y con un bajo NSI, es decir (menor cantidad de areas con suelos desnudo, o
construcciones, pavimento, etc.) presentardn mayor riesgo de desarrollar ETAs.
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ETAs
Coeficiente  p-valor
Intercept 5.1969 <2e-16
Clase 12 11.7292 5.73e-08
NSI -2.0679 1.23e-10
Devianza Modelo Nulo 1616.7
Devianza Residual 1481

Tabla 5.5: Resumen del modelo obtenido para ETAs.

Este modelo presenta una D? = 11, por lo cual explica el 11 % de la variabilidad de la prevalencia de ETAs.

5.3.5. Modelado para Anemia

En la tabla 5.6 se resumen los resultados del modelo obtenido.

Todas las variables de este modelo son estadisticamente significativas (p<0.05). La Clase 12 y la Clase 1
presentan coeficientes positivos. Mientras que los coeficientes correspondientes a la distancia a cursos de agua

y el NSI son negativos.

Asfi, la prevalencia de Anemia seria mayor en barrios cercanos a cursos de agua y dreas destinadas a cultivo,
con grandes extensiones de suelo desnudo, que presenten ademas bajos valores de NSI.

ANEMIA

Coeficiente  p-valor
Intercept 4.94329 <2e-16
Clase 12 36.61273 <2e-16
Agua -0.5723 <2e-16
NSI -1.7757 2.95e-05
Clase 1 17.9151 <2e-16
Devianza Modelo Nulo 4626

Devianza Residual 3564.5

Tabla 5.6: Resumen del modelo obtenido para Anemia.

Este modelo explicaria el 23 % de la variabilidad de la prevalencia de Anemia en la ciudad de Cérdoba.

5.3.6. Desarrollo de mapas de riesgo

A partir de los modelos obtenidos para Anemia, ETAs y Sobrepeso y Obesidad, se desarrollaron mapas de
riesgo para la ciudad de Cérdoba. Es decir las dreas de la ciudad que serian més susceptibles para el desarrollo
de las enfermedades mencionadas, si sélo consideraramos las variables provistas por la geomadtica, que se
abordaron en este trabajo.

Cabe destacar que para el caso de desnutricién no se realizé el mapa de riesgo debido al bajo nimero de
centros de salud que reportaron casos.

Para la construccién de los modelos se utilizé la funcién logaritmica como enlace, por lo cual la funcién
resultante para el modelo de Sobrepeso y obesidad es expresada en las siguientes ecuaciones:
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log(Riesgo de Sobrepeso y Obesidad) = 4,83 + (—0,48) x Agua+ 2,74 x NSI
+0,007 x Periurbano + (—16,57) x Clase 13
+2,34 x Clase 28+ (—18,17) x Clase 29

Riesgo de Sobrepeso y Obesidad = exp(4,83) x exp(—0,48 x Agua) x exp(2,74 x NSI)
x exp (0,007 x Periurbano) x exp(—16,57 x Clase 13)
x exp(2,34 x Clase 28) x exp(—18,17 x Clase 29)

La Figura 5.3 representa las 4reas de la ciudad de Cérdoba que presentan mayor riesgo de desarrollo de
Sobrepeso y Obesidad. Se puede observar que la zona central de la ciudad, la cual posee mayor densidad
poblacional, es la que presenta mayor riesgo. Al alejarse de dicha érea el riesgo disminuye.

Riesgo de Sobrepeso y
Obesidad

Bajo

Alto

Figura 5.3: Riesgo de prevalencia de Sobrepeso y Obesidad, asociado a las caracteristicas de los barrios. Ciudad de Cérdoba, 2013

Respecto al riesgo de desarrollo de ETAs, la funcién que representa al modelo, se describe a continuacion:

log(Riesgo de ETAs) = 5,19+ (11,72) x Clase 12+ (—2,06) x NSI

Riesgo de ETAs = exp(5,19) x exp(11,72 x Clase 12) x exp(—2,06 x NSI)
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El mapa resultante se puede observar en la Figura 5.4. En este caso, el drea periurbana es la que presenta el
riesgo mds elevado. En general, el norte y el sur de la ciudad presentan las dreas mds vulnerables.

Riesgo de ETAs

Bajo

Alto

1.5 3 45 6km

Figura 5.4: Riesgo de prevalencia de ETAs, asociado a las caracteristicas de los barrios. Ciudad de Cérdoba, 2013

Por ultimo, se representa la funcién y los parametros que describen el modelo de riesgo de Anemia:

log(Riesgo de Anemia) = 4,94+ (—0,57) x Agua+ (—1,77) x NSI
+(36,61) x Clase 12+ 17,91 x Clase 1

Riesgo de Anemia = exp(4,94) x exp(—0,57 x Agua) x exp(1,77 x NSI)
x exp (36,61 x Clase 12) x exp(17,91 x Clase 1)

En la Figura 5.5 se puede observar que las zonas con mayor riesgo son aquellas que se encuentran cercanas al
drea periurbana. Mientras que las dreas cercanas a cursos de agua presentan un riesgo moderado. En general
el menor riesgo se observa en aquellos lugares que se encuentran alejados del drea periurbana y los cursos de
agua.
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Riego de Anemia

.

Alto

0 1.5 3 45 6 km

Figura 5.5: Riesgo de prevalencia de anemia, asociado a las caracteristicas de los barrios. Ciudad de Cérdoba, 2013

5.4. Discusion

En el presente Capitulo se propuso elaborar modelos predictivos que a través de variables provistas por la
geomdtica permitan identificar aquellas 4reas de la ciudad que presentan mayor riesgo de las enfermedades bajo
estudio. Para describir el contexto fisico donde habitan las personas se utilizaron variables obtenidas mediante el
procesamiento de imagenes propuesto en el capitulo 4, junto con: la distancia a cursos de agua, drea periurbana
y NSI.

Es importante destacar que no existen antecedentes que aborden el entorno comunitario a través de este tipo
de variables. Los estudios previos que abordaron el contexto residencial, como determinante de enfermedades
vinculadas a la alimentacion y nutricién, utilizaron variables como: distancia a puntos de venta de alimentos
de diversa naturaleza o densidad de los mismos, tiempo de trayecto hasta ellos, alternativas de transporte dis-
ponibles, caminabilidad, espacios verdes disponibles, cohesién social, violencia y/o indice de criminabilidad,
pobreza, acceso a servicios de salud [Diez Roux y Mair, 2010; Arcaya et al., 2016; White et al., 2012; Handy
et al., 2002].

Los modelos obtenidos explican un pequefio porcentaje de la variabilidad de la prevalencia de las enferme-
dades estudiadas: un 24 % para el caso de Desnutricion; 9 % para Sobrepeso y obesidad; 11 % para las ETAs
y un 23 % en el caso de Anemia. Por lo cual dichos modelos no son suficientes para explicar la dindmica del
comportamiento de las enfermedades de interés, por lo tanto no son capaces de predecir el riesgo s6lo con estas
variables explicativas. Esto se debe a la complejidad de factores que intervienen en el desarrollo de estas en-
fermedades, no sélo de distinta naturaleza (socioeconémica, cultural, ambiental, biolégica) sino también a las
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complejas relaciones entre ellos, en los multiples niveles de andlisis (individual, familiar y comunitario). Ex-
ploraron el mismo andlisis a multiples escalas y descubrimos que usar un modelo ajustado para "descubrir"la
dimension espacial es problemadtico. En resumen, existe una brecha entre la comprensién de cémo el medio
ambiente influye en la salud y las técnicas de modelado estadistico espacial [Spielman y Yoo, 2009].

No obstante, considerando que los modelos sélo contemplan variables provistas por el sensado remoto,
resulta interesante el aporte de las mismas para explicar su influencia en la variabilidad de la prevalencia de
dichas enfermedades. Haciendo visible que desde un enfoque epidemioldgico, el lugar donde vivimos, importa.

Por lo cual ante los resultados obtenidos es posible identificar limitaciones para este estudio, como por
ejemplo: la disponibilidad de datos de prevalencia s6lo de centros de salud municipales, dejando de lado los
centros de atencién primaria provinciales y hospitales de mayor complejidad. Por otro lado, es necesario incor-
porar datos al andlisis que permitan caracterizar al entorno alimentario de los barrios (disponibilidad y acceso
de alimentos) y aquellas caracteristicas del entorno que impactan en la salud de las personas (espacios para
recreacion y actividad fisica, seguridad, calidad ambiental, disponibilidad de acciones de promocién de la salud
y prevencioén de enfermedades).

Desde otra perspectiva es posible identificar nuevos desafios como la utilizacién de métodos superadores a
los modelos de regresion, los cuales son los tradicionalemente utilizados en estudios de entornos alimentarios
comunitarios [Olabiyi y Mclntyre, 2016; Kimbro et al., 2012]. En los dltimos afios, se ha destacado la utilidad
de Modelos basados en agentes, los cuales son son representaciones informdticas de sistemas que consisten
en una coleccidn de microentidades discretas que interactian y cambian en pasos de tiempo discretos que dan
lugar a macrosistemas. Los agentes son entendidos como microentidades, es decir son cualquier cosa que altere
su comportamiento en respuesta a los aportes de otros agentes y del medio ambiente [Bonabeau, 2002].

Esta metodologia se ha adoptado cada vez mds en las ciencias sociales y geograficas para investigar los
procesos que involucran interacciones entre unidades heterogéneas e interacciones dindmicas entre unidades y
entornos, incluidos los procesos que conducen al patrén espacial de una variedad de resultados a nivel individual
[Auchincloss y Diez Roux, 2008]. En otras palabras constitutyen un novedoso enfoque para analizar como es
la interaccidn de los individuos y el contexto donde habitan.
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Capitulo

Analisis Espacial aplicado a la Epidemiologia
Nutricional

6.1. Introduccion

Los procesos de salud y enfermedad de los individuos y poblaciones representan un fenémeno multicausal,
atravesado por determinantes de distinta naturaleza. En 1974, Marc Lalonde describi6 los grandes determinan-
tes de salud de las personas y las poblaciones, marcando un hito en la salud ptblica. Ellos son:

Medio Ambiente. Relacionado a los factores ambientales fisicos, bioldgicos, de contaminacién atmosférica,
de contaminacién quimica, tanto del suelo, agua y aire, y los factores socioculturales y psicosociales
relacionados con la vida en comun.

Estilos de vida. Relacionados con los habitos personales y de grupo de la alimentacion, actividad fisica, adic-
ciones, conductas peligrosas o temerarias, actividad sexual, utilizacién de los servicios de salud, etc.

Biologia humana. Relacionado a aspectos genéticos y con la edad de las personas.

Atencion sanitaria. Es decir, la calidad, accesibilidad y financiamiento de los servicios de salud que atienden
a los individuos y poblaciones [Lalonde, 1974].

En este contexto, el andlisis espacial contribuye a la comprension de las variaciones de la enfermedad a
nivel local, ya que puede observarse como es la relacion entre los determinantes de la salud, tanto desde un
enfoque espacial como temporal.

Como se describi6 en el Capitulo 2, es necesario estudiar el comportamiento epidemiolégico desde dife-
rentes enfoques. En este contexto, el desarrollo de los GIS y la aplicacién de geoestadisticas ha dado un nuevo
impulso al anélisis de la distribucién espacial aplicada a la epidemiologia.

La geoestadistica comprende un conjunto de herramientas y técnicas con el objetivo de analizar y predecir
los valores de una variable que se muestra distribuida en el espacio o de manera continua. Debido a su aplicacién
orientada a GIS, también podria definirse como las estadisticas relacionadas con los datos geogréficos, por lo
que también se conoce como estadisticas espaciales [Garcia, 2004].

La epidemiologia espacial se refiere a la descripcion y andlisis de las variaciones geograficas en Enfermedad
con respecto a factores de riesgo demograficos, ambientales, de comportamiento, socioeconémicos, genéticos
e infecciosos [Souris, 2019; Ostfeld et al., 2005].

Los avances en GIS, metodologias estadisticas y disponibilidad de informacién de alta resolucién sobre
salud y medio ambiente con referencia geografica han creado nuevas oportunidades para investigar factores
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ambientales y de otro tipo al explicar las variaciones geograficas locales en la enfermedad [Elliott y Wartenberg,
2004; Giorgi et al., 2018].

Por lo tanto, la geoestadistica aplicada a la epidemiologia nutricional podria proporcionar diferentes enfo-
ques analiticos para complementar aquellos propuestos por la epidemiologia tradicional, respondiendo pregun-
tas relacionadas con el entorno alimentario y el acceso a alimentos saludables, la distribucién geografica de
enfermedades y sus factores de riesgo, patrones espaciales de distribucién de la enfermedad.

6.2. El Semi-Variograma como herramienta de la Epidemiologia Nutricional

Como se menciond en el capitulo 2, uno de los atributos fundamentales del anélisis espacial es la posibilidad
de estudiar la autocorrelacion espacial de los datos: las observaciones mds cercanas tienden a ser més parecidas
que las observaciones mds alejadas. En geoestadistica este concepto de autocorrelacion es cuantificado a través
de la funcién de Semivariograma, la cual relaciona la semivarianza con el vector h conocido como "lag"[Waller
y Gotway, 2004]. La ecuacién (6.1)la define como la diferencia cuadrada esperada entre dos valores de datos
separados por un vector de distancia h [Gringarten y Deutsch, 2001].

yih) = SE{Z(x) ~ Z(x+ b)) 6.1

Doénde: y(h) es la semivarianza para todas las muestras localizadas en el espacio separado por el intervalo
de distancia h; E es el nlimero total de pares de muestras separados por un intervalo de distancia h; Z(x) es el
valor de la variable en el sitio x; Z(x+ h) el otro valor muestral separado del anterior por una distancia h desde
x. Es importante destacar que se trata de un proceso intrinsicamente estacionario, y como tal es una funcién del
"spatial lag", h = x - u, pero no de las ubicaciones x y u

De este modo, se determinara la autocorrelacion que poseen los pares de puntos y a partir de que distancia
el par de puntos deja de ser similar.

La Figura 6.1 representa un semivariograma isotrépico tipico, en la cual se describe la relacién entre la
semivarianza versus la distancia h, donde:

h = |[A],

y(h)

P Umbral

Semivarianza

Intervalo

Y

Distancia del “lag”

Figura 6.1: Semivariograma isotrépico tipico
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Se puede observar que el evento analizado presenta continuidad y variabilidad espacial. Esta curva comien-
zaen 0, y si las observaciones que se encuentran mas proximas entre si son mds parecidas que con aquellas que
estan mas alejadas, la semivarianza aumenta a medida que aumenta la distancia que las separa. Por consiguien-
te, el incremento de la variabilidad entre pares de observaciones, a medida que aumenta la distancia, refleja una
disminucion de la autocorrelacién espacial. En este caso el semivariograma se estabiliza a un valor constante
(umbral), cuando supera un intervalo de distancia. Superado este intervalo de distancia, las observaciones no
estardn espacialmente autocorrelacionadas, reflejando una constante semivarianza entre los pares de observa-
ciones. En el caso de que el fendmeno sea de caracter anisotrépico, es decir que el valor de la variacién de las
observaciones no es la misma para todas las direcciones, se deberia realizar un grafico como el representado
en la Figura 6.1 para cada direccién. Por otro lado, en el caso de que no existiera autocorrelacion espacial, el
semivariograma seria una linea horizontal.

Por lo anteriormente expuesto, a través de funciones basicas como el semivariograma, es posible estudiar la
continuidad espacial de los fenémenos, identificando la forma en que varian en todas las direcciones del espacio
y, por lo tanto, describiendo patrones espaciales. La propuesta de este trabajo es analizar la dependencia espacial
de las enfermedades relacionadas con los determinantes nutricionales y alimentarios, como la desnutricién, el
sobrepeso y la obesidad, la anemia y las ETAs.

6.3. Materiales y Métodos

Como se menciond anteriormente, generalmente en el andlisis de autocorrelacién espacial, se asume un
comportamiento isotropico de las variables, por lo que el valor de h, con sentido y direccién se reemplaza por
su norma, de este modo el variagrama se representa por una curva como se ilustrada en la 6.1. Para explorar la
dependencia espacial de un fenémeno anisotrépico, es necesario construir una curva para cada direccién, o en
otras palabras, un Variograma 2D.

En el presente trabajo, se analizé la dependencia espacial de las enfermedades de interés (desnutricion,
sobrepeso y obesidad, anemia y ETAs). Como primer paso se realiz6 un andlisis exploratorio de los datos y se
encontrd que tienen un comportamiento anisotrépico. Ello significa que la variacién del valor de la prevalencia
no es la misma en todas las direcciones.

Por lo tanto, utilizando el software IDL, se programé un script capaz de construir un semivariograma direc-
cional. Adicionalmente para generar el variograma 2D con los datos de prevalencia, se elaboraron diferentes
variogramas considerando situaciones predefinidas: datos isotrépicos, valores aleatorios de prevalencia, valores
aleatorios de prevalencia y distribucion espacial y prevalencias con valores mondtonos crecientes.

A continuacién se presenta el algoritmo utilizado para calcular el semivariograma 2D. La variables xdat;
vdat representan las coordenadas geograficas expresadas en UTM. Mientras que la variable dat, hace referencia
a los valores de prevalencia para cada Centro de Salud.

hist2d= fltarr(21,21)
count2d=fltarr (21,21)

for hx =0,20 do begin
for hy =0,20 do begin

VAR=0
NUMVAR=0

for i =0,dim—1 do begin
for j=0,dim—1 do begin

if ( dx(i,j) ge hx—10 and dx(i,j)
It hx+1—-10) and (dy(i,j) ge hy—10
and dy(i,j) 1t hy+1—10) then begin
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VAR=VAR+ abs(dd(i,j))
numvar=numvar+1

endif

endfor
endfor

count2d (hx,hy)=numvar

if numvar gt 0O then begin
hist2d (hx,hy)=VAR/numvar

endif
endfor
endfor
end

6.4. Resultados

Se obtuvieron diferentes variogramas direccionales, que analizan el comportamiento de las variables, a
través de dos dimensiones: norte-sur, este-oeste. Al interpretar un Variograma 2D, es importante tener en cuenta
que expresan la distancia entre puntos en el norte-sur, y direccion este-oeste, y no puntos geograficos de la
ciudad. A continuacién se presentan los semivariogramas obtenidos para cada caso de estudio.

6.4.1. Datos Isotrépicos

La Figura 6.2 muestra el semivariograma de una variable con comportamiento isotrépico. Por lo tanto, la
varianza aumenta de igual magnitud a medida que aumenta la distancia, independientemente de su direccion.

10
10

10

10 <

SEMIYARIANCE

Low

g

Datos Isotrépicos

Figura 6.2: Semivariograma 2D isotrépico
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6.4.2. Datos Aleatorios de prevalencia y distribucion espacial

En la Figura 6.3 se observa el variograma calculado con datos aleatorios. En este caso, si bien se observa
que la variabilidad es mayor entre el norte y el sur de la ciudad, es necesario explorar la asignacién aleatoria de
la ubicacién para determinar la influencia del ambiente en la distribucién de la enfermedad.

O<e4——>»FE
10 0 10

10

10

Semivarianza

Prevalencia y distribucién
Il u

espacial aleatoria Baja Alta

Figura 6.3: Semivarograma 2D: Datos aleatorios

6.4.3. Prevalencia Aleatoria

Ademads se realizé un variograma conservando la distribucién espacial de los centros de salud, pero asig-
nando un valor aleatorio de prevalencia. En este caso, en la Figura 6.4 se puede observar que no existe un patrén
espacial, lo cual indica la ausencia de dependencia espacial.

Semivarianza

Prevalencia aleatoria Bl B

Baja Alta

Figura 6.4: Semivarograma 2D: Prevalencia aleatoria
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6.4.4. Incremento moné6tono de la prevalencia

La Figura 6.5 ilustra el variograma resultante, al asignar valores de prevalencia que aumentan mondétona-
mente en cada centro de salud. Por lo tanto, se observa una mayor variabilidad entre los centros de salud a los
que se asignaron valores mds bajos y mds altos (este-oeste).

Incremento monétono de  Semivarianza

la prevalencia Baja Alta

Figura 6.5: Semivarograma 2D: Incremento monétono de la prevalencia

6.4.5. Prevalencia de Desnutricion

En este caso, al observar la Figura 6.6 no es posible identificar un patrén espacial capaz de explicar el
comportamiento de la enfermedad. Este resultado puede deberse al bajo niimero de centros de salud en los que
informaron casos de desnutriciéon. Ademds, los 27 centros de salud que registran casos de malnutricién estdn
distribuidos de manera uniforme en la ciudad.
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Semivarlanza

Prevalencia de Desnutricion KNG )
Baja Alta

Figura 6.6: Semivarograma 2D: Prevalencia de Desnutricién

6.4.6. Prevalencia de Sobrepeso y Obesidad

En la Figura 6.7 se observa una mayor variabilidad sobre el sobrepeso y la prevalencia de obesidad entre el
este y el oeste de la ciudad. Ademads, la variabilidad en direccién norte-sur es baja. Este resultado es consistente
con las caracteristicas sociodemograficas de la ciudad, ya que segtin los datos obtenidos del censo realizado en
2010 por el Instituto nacional de Estadisticas y Censos (INDEC), el porcentaje de hogares con NBI es mayor
en el barrios ubicados en el este y sureste de la ciudad con respecto a aquellos que se encuentran en el oeste y
noroeste [INDEC, 2012].

O«a—>»E
10 1] 10

10

10

Semivarianza

Prevalencia de Sobrepeso

y Obesidad Baja Alta

Figura 6.7: Semivarograma 2D: Prevalencia de Sobrepeso y Obesidad

45



6.4 RESULTADOS

6.4.7. Prevalencia de Anemia

La Figura 6.8 demuestra que la variabilidad de la prevalencia de anemia aumenta en direccién norte-sur.
Asimismo, la mayor variabilidad es en direccién noreste-sureste. Ademads, la variabilidad de prevalencia es mas
baja en la direccion este - oeste. En cierto sentido su distribucion espacial parece complementaria a la anterior.

Ow—»E
10 0 10

10

10
Semivarianza

Prevalencia de Anemia NN
Baja Alta

Figura 6.8: Semivarograma 2D: Prevalencia de Anemia

6.4.8. Prevalencia de ETAs

En la Figura 6.9 se puede observar que la variabilidad de la prevalencia de ETAs es mayor en direccién
este-oeste. La variabilidad de prevalencia es mas baja en la direccién norte-sur.

Ow—»E
10 0 10

Semivarianza

Prevalencia de ETAs | N .
Baja Alta

Figura 6.9: Semivarograma 2D: Prevalencia de ETAs

46



6.5 DISCUSION

6.5. Discusion

En este capitulo se analiz6 la dependencia espacial de enfermedades con componente alimentario nutri-
cional. Para ellos se desarrollé de un variograma capaz de analizar la variabilidad espacial de los datos an-
isotrépicos. Luego, se evalud la eficacia del algoritmo desarrollado, sometiendolo a distintos escenarios: datos
isotropicos, incremento monétono, datos aleatorios de prevalencia y de distribucién espacial de los centros de
salud.

A través de esta herramienta se identificé un marcado patrén espacial en la prevalencia de sobrepeso - obe-
sidad y anemia. En el primer caso, se observé una mayor variabilidad de prevalencia de sobrepeso y obesidad en
direccidn este-oeste, mientras que la variabilidad de la prevalencia de anemia es mayor en direccidn norte-sur.
En ambos casos, las dreas mas distantes de la ciudad es la que presenta la maxima variacion. Esto es consistente
con la vulnerabilidad social de los vecindarios ubicados en las dreas periurbanasde la ciudad, reflejada por los
datos oficiales de NBI [INDEC, 2012]. Ambas enfermedades son una gran preocupacién para la salud puiblica
debido al aumento de su prevalencia. Segtin los datos oficiales de la 4° Encuesta Nacional de Factores de Ries-
20 (2019), el 66,1 % de la poblacidn tiene sobrepeso [INDEC, 2019], y la anemia es un problema frecuente en
toda la poblacién, con especial énfasis en los nifios menores de un afio y las mujeres embarazadas [Secretaria
de Gobierno de Salud, 2019].

Estudios anteriores han utilizado el andlisis espacial para evaluar la autocorrelacion espacial, detectar clis-
ters y, por lo tanto, comprender la distribucién de la prevalencia de problemas de salud [Insaf y Talbot, 2016; Tu
etal., 2012; Qin et al., 2019]. Sin embargo, no se han encontrado antecedentes que analicen patrones espaciales
a través de variogramas anisotropicos. Ello hace visible la necesidad de continuar con esta linea de investiga-
cién, incorporando los datos de prevalencia a los centros de salud provinciales y aplicando otras técnicas de
geoestadistica.

Este estudio proporciona una base importante para futuras investigaciones para comprender los determi-
nantes conductuales, demograficos, socioecondmicos y ambientales de la epidemiologia de la nutricién desde
una perspectiva espacial.

El presente capitulo fue sometido a evaluacién por pares (referato) en la XVIII Reunién de Trabajo en
Procesamiento de la Informacion y Control - RPIC 2019, y aprobado para su publicacion en la IEEE.
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Capitulo

Conclusiones

El presente trabajo, destaca la contribucién de las tecnologias geoespaciales para el estudio de la SAN en
dreas urbanas, superando el enfoque tradicional que se centraba en la disponiblidad alimentaria. A través de las
mismas es posible caracterizar los entornos donde habitan las personas, los cuales son actores importantes en
la epidemiologia, particularmente en la epidemiologia nutricional. Porque donde vivimos, importa.

De este modo, se constatd que a través de una metodologia que combina el andlisis de textura y la clasifi-
cacion no supervisada aplicadas a una imagen SPOT 5, es posible reconocer areas de la ciudad de Cérdoba con
caracteristicas socioecondmicas disimiles; facilitando la identificacién de barrios socialmente mas vulnerables,
y por lo tanto suceptibles a sufrir IAN. Luego, teniendo en cuenta dichas caracteristicas junto con otras varia-
bles provistas por la geomadtica (NSI, distancia al drea periurbana y cursos de agua) se construyeron modelos
predictivos de enfermedades vinculadas a la IAN (Desnutricion, sobrepeso y obesidad, anemia y ETAs). Al
contemplar s6lo variables provistas por la geomédtica, los modelos obtenidos explican un pequefo porcentaje de
la variabilidad de la prevalencia de las enfermedades analizadas, por lo cual no son capaces de predecir el riesgo
s6lo con estas variables explicativas. No obstante su valor radica en el enfoque novedoso utilizado para analizar
como es la interaccion de las personas y el contexto donde viven. En este sentido, a través del desarrollo de un
variograma para datos anisotropicos fue posible identificar la existencia de un marcado patrén espacial en la
prevalencia de Sobrepeso-obesidad y anemia.

A partir de los resultados obtenidos, y teniendo en cuenta las limitaciones del trabajo, quedan planteadas
nuevas proyecciones:

» Incorporar datos epidemioldgicos de los centros de salud provincial, evaluaciones nutricionales realizadas
en escuelas, etc. Considerando en cada caso el método utilizado para realizar los diagndsticos.

= Incorporar variables que permitan caracterizar la disponibilidad de alimentos en los barrios, su costo,
distancias a los puntos de venta, lugares publicos para realizar actividad fisica y juego libre, iniciativas
(publicas y privadas) orientadas a la promocidn de la salud y prevencién de enfermedades, vulnerabilidad
social de los hogares, amenazas asociadas al cambio climatico.

= Profundizar el andlisis de la metodologia propuesta en el Capitulo 4 de manera que permita describir los
entornos fisicos de distintos tipos de barrios, en distintas ciudades.

= Utilizar redes neuronales y estrategias de simulacién para desarrollar modelos predictivos capaces de
reflejar las complejas relaciones entre las variables que influyen en el desarrollo de enfermedades vincu-
ladas a la TAN.

= Analizar los factores que influyen en la variabilidad de la prevalencia de las enferemedades analizadas
en el Capitulo 6.

Por tdltimo, este trabajo, ademds de contribuir a la generacién de nuevos conocimientos para el desarrollo
de productos que -de acuerdo al espiritu del Plan Nacional Espacial-, den respuesta a necesidades sentidas
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de la comunidad, fortalece el trabajo transdisciplinario y el rol de los profesionales de la nutriciéon. Ya que, a
través de la geomdtica aborda el estudio de la salud de las comunidades con herramientas innovadoras en la
epidemiologia nutricional clésica.
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Produccion cientifica derivada de la tesis

Los resultados de esta tesis fueron publicados en las siguientes revistas con referato:

= Alvarez Di Fino, E.M. (2017). Application of geospatial technologies for analysis of cardiometabolic
diseases related to food and nutrition. Ann Nutr Metab;71(suppl 2):1-1433.

= Alvarez Di Fino, E.M., Defagé M.D., Scavuzzo, C.M. (2019). Spatial analysis applied to nutritional
epidemiology. X VIII Workshop on Information Processing and Control (RPIC).
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