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RESUMEN

El monitoreo de la variacién geografica en la distribucién de enfermedades y la
investigacién para comprender las razones subyacentes a dicha variaciéon son,
habitualmente, un punto de partida importante en Epidemiologia. Se han identificado
muchos factores de riesgo significativos como resultado de los hallazgos en el analisis de
patrones geograficos de las enfermedades. Mientras el mapeo de enfermedades infecciosas
es una practica bien establecida, la creaciéon de mapas de enfermedades no transmisibles,
como el cancer, estd menos desarrollada. Ademas, los modelos que incorporan la
autocorrelacién espacial han sido ampliamente estudiados en lo que se refiere a variables
continuas pero cuando se trabaja con datos discretos, como sucede en la Epidemiologia

espacial, las posibilidades de modelacién son mas reducidas.

El cancer muestra variaciones espaciales y el conocimiento de su patrén de ocurrencia es
esencial para identificar grupos de poblacién vulnerables, asi como para desarrollar
politicas de salud adecuadas para la prevencion, el seguimiento y el control (Diaz et al,
2010). En este trabajo se analiza la distribucién geografica de los casos de mortalidad por
cancer de prdéstata y mama, a nivel de departamentos en la Provincia de Coérdoba,
incluyendo un analisis exploratorio espacial con herramientas clasicas e indices especificos
y diferentes enfoques de modelacion para la obtencidén de inferencias respecto de la
comprension y cuantificacién del fenémeno. En el marco de los Modelos generalizados
mixtos y para variables latentes (GLLAMM) se ajustaron modelos con efectos aleatorios, que
permiten considerar la heterogeneidad no observada entre departamentos e incorporan
dicha informacién a la hora de estimar los efectos de covariables de interés. Para la
estimacién del riesgo relativo se ajustaron Modelos Poisson con intercepto aleatorio en
combinacién con predicciéon Bayesiana empirica, como asi también Modelos Poisson-
Gamma que incorporan una estructura especifica de sobredispersiéon. Por ultimo, se
estimaron Modelos Autorregresivos Simultdneos (SAR) que incorporan los valores de las

otras areas para modelar la dependencia espacial.

Los mapas permitieron detectar que las tasas de mortalidad por cancer de préstata y mama
en la Provincia de Cérdoba siguen un patrén no aleatorio en su distribucién espacial. En
relacidn al cancer de prostata, existe una concentracion de valores elevados del Cociente de
Mortalidad Estandarizado (CME) hacia el centro-este provincial, mientras que para el cancer

de mama, se pudo identificar un gradiente en el noroeste de la provincia, con CMEs en el



quintil superior. Las pruebas de homogeneidad de los riesgos relativos determinaron la
existencia de diferencias de significaciéon entre los departamentos de la Provincia en
relaciéon a los CME. Las distribucién espacial de los riesgos relativos estimados con los
modelos Poisson con intercepto aleatorio y Poisson- Gamma result6 muy similar para
ambas estrategias de modelacidn, permitiendo detectar una zona de riesgo al este de la
Provincia, tanto para cancer de mama como para el cancer de préstata. En una segunda
etapa se incorpord el efecto de covariables sociecondmicas, disponibles para el afio 2001 y
para toda la provincia, las que no resultaron estadisticamente significativas en el modelo
Poisson. En el modelo SAR, considerando como variable dependiente la estandarizacion de
los CMEs, para el cancer de prostata, resultaron significativas y con coeficiente positivo el
porcentaje de la poblacién total sin cobertura de salud y el porcentaje de la poblacién total

desocupada.

Las pruebas bondad de ajuste de los modelos revelaron la superioridad del modelo Poisson
con intercepto aleatorio respecto del modelo Poisson clasico. El modelo autorregresivo, por
su parte, resultd el proporciona un mejor ajuste a los datos, cuando se incorporan

covariables en el andlisis.

Palabras clave: cdncer, distribucién espacial, autocorrelacién espacial, Poisson,

GLLAMM.
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"La primera ley de la Geografia es: cualquier cosa estd
relacionada con cualquier otra pero las cosas mds

cercanas estdn mds relacionadas que las mds distantes”

(Tobler, 1970).

CAPITULO 1: MARCO TEORICO

1.1. Conceptos Generales

La Estadistica espacial se ocupa de la exploracion, la descripcion, la visualizacion y el
analisis de los datos considerando sus caracteristicas de distribuciéon en el espacio, que
suelen expresarse a través del uso de coordenadas geograficas. Los campos de aplicacién
son muy variados, incluyendo el estudio de todos aquellos fendmenos que, pudiendo ser
analizados desde el punto de vista de la Estadistica, poseen una referencia espacial en sus

datos (Sdez y Saurina, 2007).

Los datos espaciales son medidas u observaciones que tienen asociada una localizacién
especifica y, de forma general, pueden definirse como datos georeferenciados (Lopez
Hernandez et al, 2000). La localizaciéon que tiene asociada cada observacién puede ser un
punto cualquiera de una determinada superficie, o bien estar asociada a un area, dentro de
una superficie, sobre la que se ha realizado una particiéon. En el primer caso se expresan
cada uno de los datos obtenidos junto con los valores de la latitud y la longitud geografica de
la localizacién, como por ejemplo, las coordenadas de referencia de la localizaciéon de un
centro contaminante. Los datos referidos a un area son observaciones en las que se obtiene
un valor agregado para el conjunto de la superficie considerada (departamento, municipio,
fraccion censal). Un ejemplo de este tipo de datos puede ser la incidencia (nimero de casos
nuevos de una enfermedad en una poblacién determinada y en un periodo) o mortalidad de
cierta enfermedad cuantificada por localidades o municipios. En funciéon del tipo de dato se

determinan los modelos a aplicar, lo que implica utilizar métodos estadisticos diferentes.

Los datos espaciales presentan caracteristicas particulares que condicionan su tratamiento
estadistico. Fundamentalmente, los datos que tienen una localizacién espacial/geografica
asociada, pueden tener propiedades que se refieren a su localizacién individual y también a
los datos que los rodean. En efecto, en el caso de la estadistica espacial la cuestién que se
plantea es la pérdida de la condicién de independencia de las observaciones tomadas en una
determinada 4rea. Las observaciones muestran cierta forma de correlacién, en sus
diferentes niveles, basada en la localizacidn, por lo que no pueden ser modelados con los

métodos estadisticos que suponen independencia.



El término Epidemiologia espacial se emplea para describir estudios sobre los
determinantes y la prevenciéon de las enfermedades utilizando diferentes perspectivas de
analisis en las que la localizacién de los eventos es un componente fundamental (Thomas,
1990). Estudia la ocurrencia de eventos de salud-enfermedad (ocurrencia de enfermedades,
defunciones) en localizaciones espaciales y sus factores condicionantes. En su forma mas
simple, se refiere al uso e interpretaciéon de mapas de localizacién de casos de enfermedad.
En este sentido, involucra todas las cuestiones asociadas a la produccién de mapas de

enfermedad o exposicion y al analisis estadistico de estos datos.

Una caracteristica, asociada especificamente a la Epidemiologia espacial, es que los datos
son frecuentemente discretos. A diferencia de otras areas del analisis espacial, que trabajan
con datos continuos (Geoestadistica), los datos encontrados en Epidemiologia espacial
toman frecuentemente la forma de conteos de casos de enfermedad o muerte dentro de

regiones (Lawson, 2001).

El desarrollo de la Epidemiologia espacial se remonta a principios del siglo XIX, en el que se
realizaron mapas de la ocurrencia de enfermedades en diferentes paises con el objetivo de
caracterizar la extensién y las posibles causas de brotes de enfermedades infecciosas tales

como la fiebre amarilla y el c6lera (Walter, 2000).

Con posterioridad, la Epidemiologia espacial crecié en complejidad, sofisticacion y utilidad
(Elliott y Wartenberg, 2004), extiendo la amplia tradicién de estudios ecoldgicos, que
utilizan las explicaciones de la distribucion de enfermedades en diferentes localizaciones
geograficas, para comprender mejor la etiologia de la enfermedad. Se distingue entre
estudios a nivel individual y a nivel ecoldgico, segin cudl sea la unidad de analisis. En los
disefios individuales se disponen de observaciones a nivel individual tanto de la variable
respuesta (a explicar) como de las posibles variables explicativas. En los disefios ecolégicos
no se dispone de observaciones individuales, al menos en uno de los dos casos. Por ejemplo,
se pueden disponer de datos de ocurrencia de cancer a nivel individual pero no de posibles

factores explicativos de esta ocurrencia a ese nivel (Doll, 1980; Elliott y Wartenberg, 2004).

Los avances en la disponibilidad de datos y en los métodos analiticos para tratarlos han
proporcionado nuevas oportunidades para extender las investigaciones epidemiolodgicas
tradicionales, a escala nacional o regional, hasta el estudio de las variaciones en las
enfermedades a nivel local, o de area pequefia (Walter, 2000). Seria deseable que tales
investigaciones contemplaran ademas, factores de riesgo para la salud con relevancia a
nivel local, tales como exposiciones ambientales, distribucién local de condiciones

socioecondmicas y los habitos y estilos de vida (Elliott y Wartenberg, 2004).
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Las técnicas de representacidon geografica de datos en Epidemiologia suelen ser un paso
previo para la visualizacion de la estructura espacial y constituyen una herramienta potente
para el andlisis exploratorio de los datos antes de proceder a su modelizacién. Ademas, en
las ultimas décadas, el desarrollo de técnicas estadisticas avanzadas y la potencia de
computacion han promovido el desarrollo de modelos con diferentes enfoques como el

frecuencista, bayesiano y multinivel (Lawson et al., 2003).

El estudio de la distribucién geografica de enfermedades puede ser abordada desde tres
grandes perspectivas (Lawson et al., 2003), que seran desarrolladas en este trabajo desde el

punto de vista tedrico y de la modelacion:

« Estimacidn del riesgo relativo en areas pequefias o disease mapping.
« Estudios de asociacion geografica o ecological analysis.

» Aglomeraciones de casos o disease clustering.

La primera se refiere al uso de modelos para describir la distribucién general de la
enfermedad en el mapa. Frecuentemente, el objetivo es estimar el verdadero riesgo relativo
de la enfermedad de interés en el drea geografica de estudio. Tiene por objetivo proveer un
mapa de la incidencia o mortalidad por enfermedad “limpio”, habiendo removido todos los
efectos aleatorios (noise), de manera de proporcionar una estimaciéon precisa de la tasa
subyacente en diferentes areas (Lawson, 2001). Los mapas de enfermedades proporcionan
un rapido resumen visual de informacién geografica compleja y permiten identificar
patrones en los datos que de otro modo podrian pasar inadvertidos (Elliott y Wartenberg,
2004). De hecho, los mapas se utilizan con propoésitos descriptivos, con el objetivo de
generar hipotesis etioldgicas; para la vigilancia epidemioldgica, a fin de detectar areas con
un aparente mayor riesgo; y como ayuda en la definicién de politicas de salud y de
asignacion de recursos. Como ejemplo de este abordaje, se menciona el (ya) clasico ejemplo
del andlisis de cancer de labio en 56 condados escoses, para el periodo 1975-1980, a fin de
identificar qué condados tienen mayor riesgo (Rabe-Hesketh y Skrondal, 2012), el cual lo
retoman otros autores como Clayton y Kaldor (1987), Breslow y Clayton (1993) y Leyland
(2001). Como se explicara mas adelante, los Cocientes de Mortalidad Estandarizados (CME)
crudos se calculan como el cociente entre el numero observado de casos para una unidad de
analisis (condado en el ejemplo citado) y el nimero de casos esperados. Cuando el CME
supera el valor 100, la unidad (condado) tiene mas casos que los esperados, dada su

distribucién por edad.
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Los estudios de asociacién geografica, por su parte, son de gran importancia dentro de la
investigacion epidemiolédgica, enfocados en el andlisis de la distribucién geografica de
enfermedades en relaciéon con variables explicativas. Su objetivo es examinar, desde un
punto de vista geografico (y ecoldgico) la relaciéon entre variables de respuesta (incidencia,
mortalidad) y factores medioambientales de tipo ecoldgico (contaminacion atmosférica, del
agua y del suelo), factores de tipo ocupacional, condiciones socioeconémicas y
demograficas, o variables relacionadas con estilos de vida (tales como habito de consumo de
tabaco, alcohol y dieta). Usualmente se llevan a cabo a un nivel espacial agregado, y se
ocupan de la incidencia regional comparada con mediciones de los factores explicativos a
nivel de regidon u otro nivel de agregacién (Greenberg et al. ,1996). Estos estudios son
considerados como “generadores de hipotesis” (Elliott y Wartenberg, 2004), por cuanto la
unidad de observacidén la constituyen individuos agrupados geograficamente. Cuando las
asociaciones observadas a este nivel (ecoldgico) no necesariamente se mantienen a nivel
individual surge el problema conocido como “falacia ecolégica”, debida fundamentalmente a
que cada grupo no es completamente homogéneo con respecto a las covariables. Lawson et
al. (2003) presentan varios ejemplos de este tipo de estudios. Uno de ellos corresponde a las
muertes por cancer (neoplasias malignas) en Carolina del Sur en 1999, empleando como
covariable la densidad de poblacién, obtenida a partir de informacién censal. En otro
trabajo, los mismos autores, analizan la mortalidad por cancer de labio en Alemania, para el
periodo 1980-1989, incorporando la variable explicativa porcentaje de poblacion que

trabaja en la agricultura, la pesca o la silvicultura, como proxi de la exposicién al sol.

Los estudios de aglomeraciones de casos son particularmente importantes en la vigilancia
de salud publica, donde interesa localizar clusters especificos de enfermedades, asi como
identificar focos contaminantes. En efecto, se postula que la incidencia de muchas
enfermedades respiratorias, de la piel y degenerativas puede estar relacionada con la
contaminacién del medio ambiente y, por lo tanto, cualquier fuente localizada de dicha
contaminacién podria dar lugar a cambios en la incidencia de estas enfermedades en las
comunidades contiguas. En este tipo de analisis, denominado focussed clustering, el objetivo
es detectar patrones espaciales en los casos cercanos o expuestos al foco, mas que realizar
una modelizaciéon espacial general. Por ejemplo, Lawson (2001) analiza el nimero de
muertes por cancer respiratorio en el periodo 1978-1983 en 26 regiones censales de
Falkirk, Escocia central, mostrando ademas, el foco de riesgo, un taller de fundicién que
puede haber contaminado el aire antes del periodo de estudio (Figura 1.1). El autor indica
que, debido al efecto de la latencia, es posible que haya tenido un impacto en los casos de

cancer respiratorio de los que viven en las zonas adyacentes a la fuente.
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Figura 1.1. Mapa de casos de cancer respiratorio en Falkirk y foco supuesto de peligro

*)-

Fuente: Lawson A. (2001). Statistical Methods in Spatial Epidemiology.

Las técnicas de representacién geografica de datos en Epidemiologia suelen ser un paso
previo para la visualizacion de la estructura espacial y constituyen una herramienta potente
para el andlisis exploratorio de los datos, antes de proceder a su modelizacidn. Sin embargo,
cuando se dispone de una mayor cantidad de informacién previa o existen hip6tesis mas
sustantivas en relacion con el problema, puede ser ventajoso considerar la construccion de
un modelo (Lawson et al., 2003). La representacion grafica de datos de muerte o incidencia
varia desde representaciones de conteos dentro de areas, hasta mapas con estimaciones

provenientes de complejos modelos que pretenden describir la estructura de los eventos.

Los mapas de enfermedades proporcionan un rapido resumen visual de informacién
geografica compleja y permiten identificar patrones en los datos que de otro modo podrian
pasar inadvertidos en las presentaciones tabulares (Elliott y Wartenberg, 2004). Las
observaciones correspondientes a los casos brutos (datos crudos, tal y como se observan)
pueden ser representadas directamente sobre la estructura geografica de una zona
obteniendo un mapa, por ejemplo, de los casos de muerte por una determinada enfermedad.
Sin embargo, esta sencilla representacidn grafica no siempre proporciona informacién de
interés. Cualquier interpretacion de la estructura de los casos incidentes esta limitada por la
falta de informacién sobre la distribucidén espacial de la poblacién que podria estar “en
riesgo” de padecer la enfermedad y que, consecuentemente, ha generado esos casos
incidentes. A la representacion de los casos brutos, se preferird, en general, la

representacion de razones que permiten incorporar el efecto de la poblacién a riesgo.
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Si bien los mapas proporcionan informaciéon visual importante sobre la distribucién
espacial, deben interpretarse en conjunto con la informacién estadistica (Lawson, 2001). En
efecto, es necesario complementar el andlisis con la cuantificacion de la variabilidad
espacial y estimaciones de los riesgos relativos para dreas particulares, mediante diferentes

estrategias de modelacion.

Desde el campo de la Epidemiologia espacial, se desarrolla entonces el trabajo de tesis que
se presenta a continuacion. Se estudiara la distribucién espacial de la mortalidad por cancer
de proéstata (en hombres) y mama (en mujeres) en la Provincia de Cérdoba, a partir de la
informacién obtenida de la Direcciéon de Estadisticas e Informacién de Salud de la Nacién

Argentina y de la Direccidn de Estadisticas y Censos de la Provincia de Cérdoba.

A continuacion, se expone el marco tedrico de referencia de esta investigacion, presentando
primeramente los aspectos generales referidos al calculo de tasas y al estudio de la
autocorrelacién espacial. Luego se exponen las bases conceptuales de los modelos
estadisticos que permiten abordar el estudio de la distribucién geografica de enfermedades,
destacando su importancia en la investigacién epidemioldgica. Finalmente, se presenta una
breve introduccion a la epidemiologia del cancer, con especial referencia a los canceres de

interés en este trabajo.

1.2. Calculo de Tasas

1.2.1. Tasas crudas

Considerar el total de casos de una enfermedad o el nimero de muertes es util para
determinar la magnitud de un problema en salud publica, pero no resulta aplicable al
problema de comparar grupos de poblacién, ni tampoco para comparar tendencias. Si se
parte del mismo riesgo de desarrollar un evento, un grupo de poblacién mas numeroso
desarrollara mas eventos que uno pequeno, solo por su tamafio. Por esta razdn, para
comparar diferencias relativas entre grupos a lo largo del tiempo y, suponiendo que el
riesgo es constante en todo el periodo, se debe hablar del riesgo de la poblacidn. Las tasas
crudas de mortalidad (TCMs) son la medida de riesgo mas simple y surgen de dividir el
numero total de casos observados, en una localidad determinada i, por el total de la
poblacién en riesgo en dicha localidad. Sin embargo, el uso directo de las tasas crudas no
permite la comparacion entre distintas localidades, ya que las diferencias observadas entre

ellas pueden ser debidas a factores que no hayan sido tenidos en cuenta.
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1.2.2. Tasas de mortalidad estandarizadas

En Epidemiologia, la mayoria de las tasas (incidencia, prevalencia y mortalidad) son
fuertemente dependientes del grupo etario, ya que, en algunos casos, el riesgo de un evento
(enfermar o morir) aumenta con la edad y, en otras situaciones, disminuye. La comparaciéon
de tasas crudas, a través del tiempo o entre poblaciones, puede ser engafiosa si la
composicién por edades subyacente difiere entre las poblaciones que se comparan. Para
superar este inconveniente es posible aplicar un proceso de normalizacién o ajuste,

comunmente denominado estandarizacion.

Existen varias técnicas para ajustar las tasas especificas por edad. Entre ellas se encuentran
la estandarizacion directa e indirecta (Wolfenden, 1923), la media geométrica (Schéen,
1970), las tasas de mortalidad promedio equivalentes (Hill, 1977), las tasas de la tabla de
vida, el indice de Yerushalmy (Yerushalmy, 1951), las tasas de mortalidad acumulativas
(Breslow y Day, 1981), las probabilidades absolutas de muerte y el indice de mortalidad
comparativa (Peto et al.,, 1994; Breslow y Day, 1987; Esteve et al., 1994). Sin embargo, con la
creciente disponibilidad de tasas especificas por edad, empleando la poblacién estandar
mundial como referencia (World Standard Population), el uso de la normalizacion directa se
ha convertido en la técnica predominante en la mayoria de las aplicaciones epidemioldgicas
(Ahmad et al, 2001). Este método produce una tasa de mortalidad ajustada, que resulta de
un promedio ponderado de las tasas especificas por edad, para cada una de las poblaciones
que se desean comparar, en relacion a una poblacion estandar. La distribucién, por grupos
edad, de la poblaciéon de las localidades geograficas que se quieren comparar se hace

corresponder con la de un area estandar o de referencia (Saez y Saurina Canals, 2007).

La tasa de mortalidad estandarizada por el método directo, para una localidad i-ésima

(TMEg4), esta dada por:

k
an
TME,; = Z TCM; <k—>
j=1

j=11s

donde nj; es la poblacion en el grupo de edad j de la poblacién estandar y TCM;; es la tasa
cruda de mortalidad en la localidad i y para el grupo de edad j (j =1, 2,...,k). Las expresiones
obtenidas en cada una de las localidades no son mas que una media ponderada de las

razones crudas para cada grupo de edad, utilizando las mismas ponderaciones wjs =

( knjs )en todas las localidades.
Zj:1n1'5
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Es evidente que en este tipo de estandarizacidn, la eleccion del area de referencia es crucial
y que los resultados dependen claramente de la opcidn realizada. En este trabajo se utilizo
como poblacion estadndar la propuesta por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) en el
afio 2001, especialmente definida para reflejar la estructura promedio de edad de la
poblacién mundial y proyectada hasta el afio 2025, en base a censos de poblacién y otras

fuentes demograficas (Ahmad et al., 2001).

La idea de una norma verdaderamente internacional fue sugerida por Ogle en 1892, basada
en la experiencia de siete paises europeos (Ogle, 1892). Sin embargo, no hay evidencia de su
posterior adopciéon para comparaciones internacionales. Se han propuesto diversos
estandares desde entonces, pero ninguno adoptado ampliamente. El debate se ha centrado,
en gran medida, en torno a la cuestidn de si un estandar es mas adecuado que otros. Esta
cuestion fue debatida en el afio 1965 en una reunién de la Unién Internacional de lucha
contra el Cancer (UICC) realizada en Londres. Se propusieron tres poblaciones estandar,
cada una apropiada para determinados tipos de poblaciéon. La primera, con una alta
proporcién de jovenes, considerada adecuada para hacer comparaciones con poblaciones
de Africa (Knowelden et al.,, 1962). Una segunda (“europea”) basada en la experiencia de
poblaciones escandinavas, con una proporcion relativamente alta de personas mayores y
juzgada particularmente adecuada para la comparacién dentro de Europa Occidental (Doll y
Cook,1967). La tercera fue propuesta por Segi (1960) como un estandar intermedio para el
“mundo”, basado en la experiencia de 46 paises. Esta poblacién estandar fue posteriormente
adoptada por la OMS para su uso en el calculo de las tasas de mortalidad estandarizadas por

edad (Tabla 1.1).

La desviacion estandar para la TME;, denotada en este trabajo por DS (TME4) es (Breslow y

Day, 1987):

k 2

¢ wi.TCM;;

DS(TMEy;) = J J=1 ;:2 g
ij

donde wj son las ponderaciones para el grupo de edad j (j = 1, 2,..,k) de la poblacién
estandar, TCMj;es la tasa cruda de mortalidad en la localidad i y para el grupo de edad j y n;
es la poblacién de la localidad i en el grupo de edad j. El calculo anterior supone la
independencia de las TCM para los diferentes grupos etarios, lo que resulta razonable para

realizar inferencias (Chiang, 1961; Keyfitz, 1996).

Tabla 1.1. Distribucion de la poblacién estandar (en porcentajes).
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Grupo de edad Segi Europea OMS (*)
0-4 12,00 8,00 8,86
5-9 10,00 7,00 8,69

10-14 9,00 7,00 8,60
15-19 9,00 7,00 8,47
20-24 8,00 7,00 8,22
25-29 8,00 7,00 7,93
30-34 6,00 7,00 7,61
35-39 6,00 7,00 7,15
40-44 6,00 7,00 6,59
45-49 6,00 7,00 6,04
50-54 5,00 7,00 5,37
55-59 4,00 6,00 4,55
60-64 4,00 5,00 3,72
65-69 3,00 4,00 2,96
70-74 2,00 3,00 2,21
75-79 1,00 2,00 1,52
80-84 0,50 1,00 091
85 0 mas 0,50 1,00 0,63

(*)Para permitir la comparacion, el grupo de edad estdndar de la OMS de 85 0 mas es un agregado de
los grupos de edad 85-89, 90-94, 95-99 y 100 o mas.
Fuente: Age Standardization of Rates: a New WHO Standard (2001).

En general, el intervalo de (100(1 -a)) % de confianza para la TMEg, con desviacion

estandar DS (TMEg4) puede expresarse como:
TMEqi + 2oj2. DS(TMEa),

donde zq/, es el percentil de la distribucién normal estandar tal que P(z <zq2) = 1-a/2

(Armitage and Berry, 1987).

Cuando los conteos especificos por estrato de edad son pocos, como suele suceder en las
localidades pequeiias, las estimaciones de las tasas especificas por estrato a través del
método directo pueden estar fuertemente influenciadas por variaciones aleatorias. En su
lugar, se recomienda aplicar el procedimiento de estandarizacién indirecta que permite
obtener tasas especificas por estrato, a partir de una poblacién estdndar de tamaifio y
relevancia suficiente. Estas tasas se promedian utilizando como ponderaciones los tamafos
de cada estrato en poblacién estudiada. Simbdlicamente, la tasa de mortalidad
estandarizada por el método indirecto, para la localidad i (TME;), estara dada por la
siguiente ecuacion:

TME; = ¥¥_, TCMj, (L)

X nij
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donde nj;; es la poblacién de la localidad i en el grupo de edad j (j =1, 2,....k) y TCM;;s es la

tasa cruda de mortalidad para el grupo de edad j en la poblacién estandar.

Asi, en la estandarizacién directa, la poblaciéon de estudio proporciona las tasas y la
poblacién estandar provee los pesos. En la estandarizacion indirecta, la poblaciéon estandar

proporciona las tasas y la poblacién de estudio proporciona los pesos.

1.2.3. Cociente de mortalidad estandarizado (CME)

El primer paso en el mapeo de enfermedades es el calculo del CME, como una estimacién del
riesgo relativo dentro de cada area (@;). E1 CME (o SMR por su sigla en inglés) se calcula a
partir de los casos observados (o;) en la localidad i y los casos esperados (e;) para la misma

localidad:

CME; = &

e
Los casos esperados se calculan aplicando el método de estandarizacién indirecta que toma
las tasas especificas por estrato de edad de la poblacién estandar. Estas tasas se promedian

utilizando como ponderaciones los tamafios de los estratos de la poblacion estudiada.

Bajo el supuesto anterior, de que el nimero de muertes en los diferentes estratos de edad
no estan correlacionados, mientras que los errores de muestreo asociados con la poblacién
estandar son insignificantes, puede calcularse el error estandar de los CMEs a partir de la

expresion:

DS(CME; ) = Je—"_

donde o; son los casos observados en la localidad i y e; los casos esperados para la misma

localidad (Breslow y Day, 1987).

Comunmente, una cuestion estadistica de interés es determinar una gama de posibles
valores para el verdadero CME, razonablemente consistentes con los datos observados. Los
limites de confianza exactos para el CME se obtienen determinando, en primer lugar, los
limites inferior y superior para la media p; = E(o;) de la distribuciéon de Poisson,
correspondiente a los casos observados, que llamaremos L y U respectivamente. Como se
explicard mas adelante, se asume en general que modelo estadistico adecuado para los
casos observados (0;) en la localidad i es la distribuciéon de Poisson o;~Poisson (y;) donde
W = 6;e;. Luego, los limites inferior (LI) y superior (LS) para el CME se calculan como L/e; y

U/ei respectivamente (Haenszel et al., 1962).
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1.3. Autocorrelacion espacial

1.3.1. Introduccion

La importancia del espacio dentro del estudio de variables epidemiolédgicas es
incuestionable. El problema de la dependencia espacial, y en particular de la
autocorrelacién espacial, ha sido objeto de una gran cantidad de estudios en el area de las
Ciencias de la Salud (Haining, 1990; Cressie, 1993; Elliot, 2001; Lawson, 2001). En un
sentido estricto, los conceptos de dependencia y autocorrelacidn espacial no son sinénimos,
siendo la autocorrelacion espacial una expresién mas débil de la dependencia espacial,
relativa dnicamente a los primeros momentos de la distribuciéon conjunta de una variable.

Sin embargo, en lo que sigue, ambos conceptos seran utilizados indistintamente

La Estadistica presenta la mayor parte de sus resultados bajo el supuesto de independencia
y, cuando se viola esta condicién, los resultados que se obtienen ya no son validos. Un caso
tipico de violacién de la condicidn de independencia se presenta en el estudio de las series
temporales. Los modelos de dependencia temporal han sido objeto de un estudio profundo
y se han presentado estructuras que expresan el comportamiento de las variables con
respecto al tiempo. Menos desarrollo han tenido los modelos que intentan captar la
dependencia de una variable en funcién de su “entorno”, en buena parte debido a la

complejidad que involucran las estructuras de dependencia espacial.

En Estadistica espacial, el problema que se plantea es la pérdida de la condici6on de
independencia de las observaciones tomadas en una determinada area. La autocorrelacion
espacial puede definirse como la influencia de valores similares de una variable en espacios
geograficos cercanos, es decir, cuando una variable tiende a asumir valores similares en
unidades geograficamente cercanas (Anselin, 2001). La propiedad basica de los datos
espacialmente autocorrelacionados es que no existe aleatoriedad en el espacio sino que

estan espacialmente relacionados entre si (Lee y Wong, 2001).

La autocorrelacion espacial puede ser positiva o negativa. Si la presencia de un fen6meno
determinado en una regién lleva a que se extienda ese mismo fenémeno hacia el resto de
regiones que la rodean, favoreciendo asi la concentracién del mismo, nos encontraremos
ante un caso de autocorrelacién positiva. Por el contrario, existira autocorrelacion negativa
cuando la presencia de un fenémeno en una regiéon impida o dificulte su aparicién en las
regiones circundantes o contiguas a ella, es decir, cuando unidades geograficas cercanas son
netamente mas disimiles entre ellas que entre regiones alejadas en el espacio. Por ultimo,
cuando la variable analizada se distribuye de forma aleatoria, no existira autocorrelacién

espacial (Moreno y Vaya, 2000).
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Existen dos causas principales que pueden inducir a la aparicién de dependencia espacial: la
existencia de errores de medida y de fendmenos de interacciéon espacial. Los errores de
medida pueden surgir, entre otros aspectos, como consecuencia de una escasa
correspondencia entre la extension espacial del fendmeno bajo estudio y las unidades
espaciales de observacion (Haining, 1990). Por ejemplo, podria ocurrir que el fendmeno
bajo estudio requiriese de informacion relativa a unidades para los cuales no se dispone de
datos estadisticos, debiendo utilizar en su lugar informacién relativa a unidades muy
desagregadas o unidades con un mayor nivel de agregacién. Por otro lado, la existencia de
fenomenos de interaccién espacial y de jerarquias espaciales también tienen como

consecuencia la aparicion de un esquema de autocorrelacion espacial.

Si se centra el andlisis en datos sobre localizaciones irregulares, a cada dato es posible
asociarle una coordenada correspondiente a la latitud y longitud de un punto que sea
representativo de la zona, elegido a criterio del investigador. Esta superficie debe dotarse de

una estructura de vecindades que establezca las relaciones espaciales de los datos.

Supondremos una superficie que ha sido particionada en n zonas y definiremos a n; como el
conjunto formado por todas las zonas que son vecinas de la zona j, esto es n;= {k; k es vecino
de j}. En estas zonas existira una estructura de vecindades, determinada a través la una
matriz W={w;} de orden n x n. La matriz W define si dos zonas son vecinas, de tal manera
que si w; =0 lazonaino es vecina de la zonajy si w;j# 0 el coeficiente mide la intensidad
de la relacion. Respecto a como construir la matriz W, cabe destacar que no existe una
definicién undnimemente aceptada, si bien se debe cumplir que sus pesos sean no negativos
y finitos (Anselin, 1980). La matriz W no tiene necesariamente que ser simétrica, pudiendo
plantearse relaciones unidireccionales o bidireccionales de diferente intensidad. (Lopez

Hernandez y Palacios Sanchez, 2000).

Una de las razones mas importantes por las que se debe detectar la autocorrelacion espacial
en un conjunto de observaciones es por las consecuencias que tiene sobre los procesos de
inferencia en modelos de regresion lineal como estimacidn ineficiente de los coeficientes del
modelo, sesgo o subestimacion de la varianza residual, R% sobreestimados, valores erréneos

de ty F, inconsistencia. Algo similar ocurre en los modelos lineales generalizados.

1.3.2. Matriz de vecinos W
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Es posible detectar una cierta similitud entre los conceptos de autocorrelacion espacial y
temporal en la medida en que, en ambos casos, se produce un incumplimiento de la
hipétesis de independencia entre las observaciones muestrales. Sin embargo, existe una
importante diferencia entre ellas. La dependencia temporal es inicamente unidireccional, el
pasado explica el presente. La dependencia espacial, en cambio, es multidireccional, una
regién puede estar afectada no sé6lo por otra contigua a ella sino por otras que la rodean, al
igual que ella puede influir sobre aquéllas (Anselin y Griffith, 1988). La solucién al
problema de la multidireccionalidad en el contexto espacial puede resolverse mediante la
definicion de la denominada matriz W de contactos o de pesos espaciales. Esta matriz
permite incorporar el espacio dentro del analisis y ocupa una posicién central dado que,
esencialmente, define el conjunto de vecinos para cada localizacién. El primer paso para
cuantificar la estructura de dependencia espacial en un conjunto de datos es definir, para el

conjunto de puntos o areas, la relacion espacial existen entre ellos (Haining, 2003)

Como se indico en el apartado anterior, suponiendo que el tamafio muestral es igual a n, la

matriz W sera de orden n x ny puede representarse de la siguiente manera:

0 W1,2 e Wl’j Wl,Tl—
W2,1 0 o WZ,j Rl WZ,TL
W= : : 3
Wi1 Wi» e 0 L Win
[Wn1 Wnp 0 Wpj .. 0]

donde las columnas y filas corresponden a las observaciones de corte transversal y los
pesos wy (i, j = 1, 2, . . . ,n) aproximan la relacién entre dos localizaciones i (filas) y j
(columnas). La diagonal principal estd formada por ceros, estableciendo que ninguna
observacidn puede estar relacionada consigo misma (la misma observacién no puede ser
vecina de si misma). Se asume que W es no negativa, de tal manera que los pesos w;; > 0 para

i#].

La estructura de vecindades es frecuentemente construida desde la geografia o geometria,
usando los conceptos de contigliidad y distancia. Suponiendo que las observaciones se
distribuyen sobre un mapa (Figura 1.2), hay varias alternativas para establecer el conjunto
de vecinos de la celda a. Una posibilidad es considerar vecinos a aquellas celdas que poseen
un borde comun, siendo para nuestro caso, cada celda b del mapa i.- (Figura 1.2). Otra
posibilidad es considerar como vecinos a aquellas celdas que poseen un vértice comun, tal
como se muestra en el mapa ii.- (Figura 1.2). Las elecciones de estos conjuntos de vecinos

son denominadas, respectivamente, “criterio tipo torre” y “criterio tipo alfil”, en analogia al
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movimiento de las piezas de ajedrez. De igual forma, pueden seleccionarse vecinos
mediante una combinacién de ambos criterios, dando lugar al “criterio tipo reina” (Anselin,

1988).

Las areas o poligonos de un mapa pueden transformarse en puntos, y viceversa. La eleccion
de un punto representativo de un poligono es tipicamente resuelto por criterios
geométricos mediante el punto central o centroide del poligono. Dado el centroide de cada
celda, como muestra el grafico iii.- (Figura 1.2), es posible definir una red de puntos o nodos.
En este caso, se aplica un criterio de distancia para definir a los vecinos de a, tal que cada
centroide que se encuentre dentro de una distancia maxima al centroide de a, sera
considerado vecino. Cuando las unidades espaciales son puntos regular o irregularmente
distribuidos sobre el sistema, como el caso de las ciudades en una jerarquia urbana, el

concepto de contigiiidad se define sobre la nocién de distancia.

Un problema con la elecciéon de vecinos por medio de la distancia (y contigiiidad) es la
existencia de puntos aislados que pueden no contener vecino alguno para un radio
determinado. Esto sucede habitualmente cuando la densidad de los puntos sobre el plano
no es regular o cuando se encuentran algunos nodos distribuidos por agrupamientos
(clusters) y otros aislados. Para salvar este problema se suele determinar un radio d de

amplitud tal que asegure que cada observacion tienen al menos un vecino.

Un criterio alternativo es el de k-vecinos mas cercanos. En este caso, considerando la
distancia geométrica entre las regiones, se seleccionan los k vecinos mas cercanos de cada

punto.

Por otro lado, es posible considerar varios 6rdenes de contigliidad o vecindad, como un
grupo de vecinos de segundo orden para la celda g, tal como en la grafica iv.- (Figura 1.2).
Este conjunto de vecinos, identificado por las letras c y d, incluye a los vecinos de los vecinos
de a definidos por el criterio tipo torre. Para distinguir el orden de vecindad se afiade un

supra-indice a la matriz W®, V k > 2, siendo k el orden de vecindad.

Figura 1.2. Diferentes criterios de contigiiidad sobre un mapa regular.
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iii.- Red iv.- Segundo orden

Fuente: Anselin L. (1988). Spatial Econometrics: Methods and Models.

Una vez establecida la lista de conjuntos de vecinos en el area de estudio, se debe proceder a
asignar ponderaciones espaciales a cada relaciéon. Existen diferentes criterios para la
construcciéon de los pesos de la matriz W, siguiendo, por ejemplo, alguna hipétesis de
interaccion. Cada hipdtesis resultara en una matriz de ponderaciones diferentes. Cuando se
desconoce sobre el proceso espacial asumido, es conveniente mantener una eleccién
binaria, con w;; = 1 cuando 7 y j son vecinos, y w;; = 0 cuando no lo son (Bavaud, 1998). No
obstante, también es posible construir una matriz de pesos no binaria, donde los elementos
w;; expresan el grado de interacciéon espacial potencial entre cada par posible de
localizaciones. En efecto, como alternativa a los pesos binarios, pueden considerarse
funciones que combinan la distancia, el perimetro y otras caracteristicas geograficas de las

unidades espaciales.

Lopez Hernandez et al. (2000), presentan el criterio de definir dos localidades como vecinas
si tienen frontera en comun. En este caso la intensidad de esta relaciéon es constante
(independiente, por ejemplo, de la longitud de la frontera) y la misma para todas ellas.
Ademas, definen dos criterios alternativos para determinar las vecindades de cada zona y

evaluar la presencia o ausencia de correlacién espacial:

¢ Dos localidades son vecinas si se encuentran a menos de determinada distancia. En este

caso la intensidad de la relacion entre las distintas zonas no es constante, como en el caso

23



anterior, y la intensidad de la relacién serd inversamente proporcional a la distancia

Euclidea entre dos capitales. Concretamente:

donde (i, j) denota las localizaciones vecinas, d;; indica la distancia Euclidea entre las

localidades i y j y d indica la distancia maxima fijada para que dos localizaciones sean

consideradas vecinas.

¢ Como en el caso anterior, dos localidades son vecinas si se encuentran a menos de
determinada distancia. Sin embargo, el modelo que determina la intensidad de la relaciéon
entre zonas vecinas es seleccionado con el fin de presentar una relacién no simétrica. La
relacion existente entre dos zonas serda inversamente proporcional a la distancia y
directamente proporcional al cociente entre los tamafios de las poblaciones. La expresién de

la matriz de conexiones es la siguiente:

0 SldU >d
Wij Lsidy; <d
dij i~ 7 T

donde p; y pjhacen referencia a la cantidad de habitantes de las localidades i y j.

Con esta matriz establecemos el criterio por el cual las localizaciones mas pobladas ejercen
mas influencia que las menos pobladas dentro de una misma vecindad.

Algunos otros criterios alternativos presentados en la literatura son:

° Wij

= Te| donde x: variable socioecondémica, por ejemplo, el PBI per capita (Case et al.,
i

1993).

o Wi = [dij]_a donde d; es la distancia entre dos puntos o regiones (i, j) y a es un

coeficiente positivo (Cliffy Ord, 1981).
oW = di_jz donde dj es la distancia entre dos puntos o regiones (i, j) (Anselin, 1980).

* w;j = Yi;a;Picjy donde yj es un factor de contigiiidad binario (1,0), «; es la proporcion del
drea de la unidad i respecto al total de area de todas las unidades del sistema y i es la

proporcion del perimetro de la unidad 7 en contacto con la unidad j (Dacey ,1969)
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Sin embargo, algunas de estas especificaciones plantean posibles problemas de
endogeneidad que deberan ser considerados en el momento de la estimaciéon del modelo.
Este tipo de problema puede surgir con propuestas que utilizan variables socio-econ6micas,
como el nivel de empleo o el producto bruto per cdpita, para la elecciéon de los pesos.
Exceptuando estos casos, los procedimientos presentados pueden encasillarse como
procedimientos exdgenos, es decir, aquellos que determinan la estructura de la matriz en

funcion, dnicamente, del arreglo espacial de los datos.

Por otro lado, es l6gico suponer que la fuerza de las relaciones entre vecinos se atentia con
la distancia, tal como consideran Cliff y Ord (1981), de manera que los pesos sean
proporcionales a la inversa de la distancia entre puntos. No obstante, si lo Unico que se
conoce acerca de las relaciones de vecindad es su existencia o ausencia, este paso puede ser
potencialmente engafioso. Asimismo, si se conoce que existen flujos entre areas vecinas, que
describen la estructura de los pesos espaciales, debe considerarse su utilizacién como pesos

generales.

Una vez elegidos los pesos espaciales, lo habitual es trabajar con alguna transformacion de
la matriz, en el modelo espacial, ya que mejora las propiedades estadisticas de los
estimadores y sus estadisticos. En particular, Tiefelsdorf y Griffith (2007), han considerado

los siguientes sistemas de codificacién para W:

* Normalizacion por fila, donde los nuevos pesos son obtenidos como:

Wij
wi; = S L,
jWij

de tal forma que la suma de cada fila de la matriz sea igual a la unidad: Zj Wl-*j =1.

« Estandarizacidn global, que calcula los nuevos pesos como:

Tl.Wij

Cii = oo
Uooonisjwy

* Normalizacion de los pesos espaciales, donde:

Wij

Ui = ——
oo Eigiwi

de tal forma que la suma sea igual a la unidad: },; ,; u;; = 1.

 Varianza de estabilizacidn de los pesos espaciales, tal que:
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*

Tl.Sij

YiXjsii

Sij

« _ Wij

ij = 2
JZJ'WU

Tal como se mostrara en el apartado de Resultados, la eleccidn de los criterios para definir

donde s

vecinos asi como el esquema de codificacion elegido para los pesos influyen en las
conclusiones obtenidas. Los enlaces correspondientes a areas con muchos vecinos se
pueden ponderar hacia arriba o hacia abajo, dependiendo de la eleccion del estilo (Bivand et

al, 2008).

1.3.3. Deteccion de Autocorrelacion Espacial

La autocorrelacion espacial puede definirse como un fenémeno que ocurre cuando la
distribucidén espacial de la variable de interés exhibe algiin patrén sistematico (Cliff y Ord,
1981) o como la existencia de una relacién funcional entre lo que ocurre en un punto
determinado del espacio y lo que ocurre en otro lugar (Moreno y Vay4, 2000). Es decir, una
variable se encontrara espacialmente autocorrelacionada cuando los valores observados en
una region dependan de los valores observados en regiones vecinas, de forma que se
produzca una cierta continuidad geografica en la distribucién de esta variable, por ejemplo,
sobre un mapa (Coro, 2003). Su presencia implica que deben formularse modelos

estadisticos mas complejos, que incorporen explicitamente el efecto del espacio.

En estudios epidemiolégicos, con frecuencia, es de interés indagar si el riesgo relativo B; del
evento de interés (ocurrencia de enfermedad o muerte) se correlaciona espacialmente en
una zona determinada. Generalmente, se verifica si los riesgos de dareas contiguas
geograficamente son mas similares o mas diferentes de lo esperado, bajo la hipétesis que
establece que la distribucion del riesgo no esta relacionada con la localizacién espacial de
las areas (Assuncdo y Reis, 1999). La cuestién, entonces, radica en conocer aquellas
herramientas que permiten detectar la presencia de autocorrelacion espacial. Desde una
perspectiva descriptiva, una primera aproximacion cualitativa puede realizarse mediante el
analisis exploratorio espacial (Haining, 2003). Este andlisis permite la visualizacién
mediante diferentes graficos del comportamiento de la variable bajo estudio, siendo el
mapa un elemento central. Existe una amplia variedad de mapas y formas para describir
datos continuos sobre poligonos irregulares, una de las méas usuales es el denominado
"mapa de coropletas”, que representa la distribucién espacial de una variable o atributo
mediante diferentes tonalidades. El nimero de tonalidades corresponde a los diferentes

intervalos y los mismos pueden ser definidos por el usuario. Sin embargo, los resultados
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que puedan deducirse de la inspecciéon de un mapa son altamente sensibles, entre otros
aspectos, al numero de intervalos definidos para representar la variable bajo estudio. En
consecuencia, es necesario llevar a cabo un estudio exhaustivo que permita contrastar la
existencia de un esquema de dependencia espacial estadisticamente significativo en la
distribucién espacial de una variable. Con este objetivo existen diversos tests de
autocorrelacion, los cuales pueden dividirse en dos grupos: contrastes globales y contrastes

locales de autocorrelacion espacial, que seran presentados a continuacion.
1.3.3.1. Autocorrelacion Espacial Global

Para contrastar si se cumple la hipotesis de que una variable se encuentra distribuida de
forma totalmente aleatoria en el espacio o, por el contrario, existe una asociacién
significativa de valores similares o disimiles entre regiones vecinas, han sido propuestos un
conjunto de estadisticos de dependencia espacial. El mas ampliamente utilizado es el de
Moran (Moran, 1948). Otros estadisticos comiinmente empleados son el de Geary (Geary,

1954) y el de Getis y Ord (Getis y Ord, 1992).

Los valores de estos estadisticos pueden tener algin interés en si mismos, pero no son
directamente interpretables. El enfoque generalmente adoptado es estandarizar el valor
observado, bajo la hipdtesis nula de que no existe dependencia espacial para los pesos
espaciales elegidos. En general, la prueba es unilateral, evaluando si el estadistico

observado es significativamente mayor que su valor esperado.
El estadistico I de Moran se calcula como:

[ = NI, S =W (v-)
So XL, (Vi=¥)? ’

donde w;; denota los elementos de la matriz de pesos espaciales W correspondientes a las
localidades (i, j), y; los valores que toma la variable Y de interés en la localizacién i, y la

media de la variable Yy S, = Z?’le?’:l Wij.

En general, I oscila entre -1 y 1, con grandes valores positivos indicando similitud entre

vecinos y valores cercanos a cero indicando ausencia de autocorrelacion espacial.

Los momentos del estadistico de Moran, bajo la hip6tesis nula de aleatoriedad, son:

-1
E =D
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_ (35%+5,R*-NS;) 1
v = So (N—1)(N+1) (N—-1)2 "

Si I es mayor que el valor esperado, la distribucion de los riesgos relativos puede ser
caracterizada por una autocorrelacion espacial positiva, lo que significa que el riesgo en
cada drea i tiende a ser similar en ubicaciones espacialmente contiguas. Si por el contrario, [
es menor al valor esperado, estaremos en presencia de una autocorrelacién espacial
negativa, lo que implica que el valor asumido por el riesgo en cada area i tiende a ser

diferente de los valores correspondientes a areas espacialmente contiguas.

Su distribucion asintética es normal:

VN [I —E(D] 45 N[O;V(D)].

Para el cémputo del contraste de autocorrelacion se puede utilizar cualquier definicién de la
matriz de pesos W, siendo habitual proceder previamente a la estandarizaciéon de la misma.
Sin embargo, los resultados obtenidos pueden variar, a veces significativamente, en funcién
de la matriz W especificada. En el caso de utilizar una matriz de contigiiidad fisica, es
recomendable replicar el calculo del estadistico I de Moran para criterios de contigiiidad de
ordenes superiores, a fin de determinar si el esquema de autocorrelacién espacial detectado
entre regiones vecinas es extensible a regiones alejadas en el espacio (Moreno y Vays3,

2000).

En Epidemiologia, la distribucién de probabilidad del estadistico I, bajo hipétesis nula, se
determina suponiendo que los riesgos relativos B; son variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas (i.i.d.), con una distribucién normal. Esto implica que el valor
esperado de los riesgos relativos es constante en todas las areas, lo que parece estar en
conflicto con la situacion comun de riesgos relativos diferentes pero espacialmente
correlacionados. En la practica, sin embargo, este supuesto subyacente es generalmente
violado. Por otro lado, las zonas con poblaciones pequefias tienen riesgos relativos mas
variables y, por lo tanto, son mas propensas a asumir un valor extremo. Dado que la
densidad de poblacion tiende a mostrar una estructura espacial, también lo hace el riesgo

relativo (Assuncgao y Reis, 1999).

Concretamente, el test de Moran permite probar la hipotesis nula Hy) el riesgo relativo es
espacialmente constante o los riesgos son heterogéneos sin correlacién espacial contra la
alternativa H;) los riesgos relativos son heterogéneos con correlacién espacial. Un resultado

del test de Moran significativo implica que las zonas cercanas tienden a tener riesgos
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similares, produciendo un mapa con clusters de valores similares. Sin embargo, si se acepta

Hy podemos tener riesgos homogéneos o heterogéneos.

Diferentes experimentos basados en simulaciones Monte Carlo (Anselin y Florax, 1995)
revelan que la aproximaciéon a la distribucién normal funciona razonablemente bien con
tamafios muestrales medios (n > 50). El comportamiento del estadistico empeora
sensiblemente cuando se afiaden problemas como heterocedasticidad, atipicos, etc., lo que

significa que los resultados deben interpretarse con cautela.

El estadistico I de Moran puede aplicarse tanto al CME, tomando en cuenta la distribucién
espacial de la poblacién, como a los casos observados (0;). Sin embargo, en este ultimo caso,
podria existir autocorrelaciéon espacial sélo por la distribuciéon espacial de la poblacién

subyacente ya que, en general, mayor es el nimero de casos cuanto mayor es la poblacidn.

Assunc¢do y Reis (1999) proponen un ajuste al estadistico I de Moran, para diferentes
tamafios poblacionales, basado en un enfoque bayesiano que permite realizaciones con
diferentes riesgos entre las areas. Suponiendo que los riesgos relativos tienen una
esperanza y varianza a priori, denominadas f y a respectivamente, Marshall (1991)
propone estimaciones de estos parametros, de manera que la esperanza marginal de los B
es la misma pero las varianzas difieren entre las areas y aumentan a medida la poblacién
disminuye. Esto permite estandarizar los CMEs de los diferentes departamentos,

obteniendo valores que denominaremos z;.

El Indice Empirico de Bayes (IEB) se calcula como:

N N
N Y1 Xj=1 Wij ziZ;

(i E?’:l wij LN (zi — 2)?

IEB =

Como el I de Moran, el IEB tendera a ser positivo si los riesgos estdn correlacionados
espacialmente y permite probar la hipétesis nula Hy) el riesgo relativo es espacialmente
constante o los riesgos son heterogéneos sin correlacion espacial. Este nuevo indice,
obtenido por permutacién, tiene mayor potencia que el de Moran, aplicado directamente

sobre las tasas observadas.

29



1.3.3.2. Deteccion de Autocorrelacion Espacial Local

Uno de los rasgos que caracterizan a los estadisticos de asociacién presentados
anteriormente es que son validos para contrastar la presencia de un esquema de
autocorrelacién espacial global, dado que analizan todas las regiones de la muestra de
forma conjunta. Por ello, dichos estadisticos no son sensibles a situaciones donde
predomina una importante inestabilidad en la distribucién espacial de la variable objeto de
estudio (procesos no estacionarios espacialmente), existiendo por ejemplo clusters o
agrupaciones de regiones localizadas en areas especificas del territorio que concentran
valores mas elevados o bajos de lo que cabria esperar ante una distribucion homogénea,
mientras que la aleatoriedad domina en el resto del territorio. Es decir, no contemplan la
posibilidad de que el esquema de dependencia detectado a nivel global (por ejemplo,
ausencia de autocorrelacién espacial) pueda no mantenerse en todas las unidades del
espacio analizado. La estacionariedad de un proceso espacial implica que sus propiedades
estadisticas no cambian a través del espacio. En sentido estricto, un proceso espacial es
estacionario cuando cualquier distribucién conjunta de variables aleatorias sobre un
subconjunto de puntos en el espacio depende Unicamente de la posicién relativa de las
diferentes localizaciones, la cual se encuentra determinada por su orientacién relativa

(dngulo) y las distancias respectivas (Anselin ,1988).

Para superar la limitaciéon de las medidas de autocorrelacidn espacial global, que ofrecen
una imagen "promedio"” de la distribucién espacial de la variable de interés y, por lo tanto,
puede ocultar caracteristicas interesantes del fenémeno en estudio, durante la ultima
década se han presentado varias medidas de autocorrelacion espacial local que pueden
utilizarse con diferentes propdsitos. Cuando se aplican a los conjuntos de datos que carecen
de autocorrelacion espacial global, pueden ser capaces de revelar una o mas areas que
presentan una desviacién significativa de aleatoriedad espacial. Cuando se aplican a los
conjuntos de datos donde esta presente la autocorrelacion espacial global, pueden ayudar a
identificar los lugares que mas contribuyen a la pauta general de la agrupacion espacial
(Sokal et al, 1998). De manera mas general, se emplean las estadisticas locales para

detectar la agrupacion espacial significativa alrededor de ubicaciones individuales.

Uno de los estadisticos que puede calcularse es el estadistico local de Moran [;, basado en el
test tradicional / de Moran (Anselin y Florax, 1995) Asi, se obtendra un valor de dicho
estadistico para cada region de la muestra, pudiendo analizar la situacién de cada unidad

espacial por separado.

El I;de Moran se calcula a partir de la siguiente expresion:
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Zj

li =Sy oom

N
Zj:l WijZj,

donde w;; denota los elementos de la matriz de pesos espaciales W correspondientes a las
localidades (i, j), zi los valores que toma la variable Y de interés estandarizada en la

localizacién i y z; los valores que toma la variable Y de interés estandarizada en las

localizaciones j vecinas de i.

Siguiendo una hipoétesis de distribucién aleatoria, la esperanza del citado estadistico local
es:

N
_Zj=1wi

E ()= -1

De forma similar a los estadisticos anteriores, se puede asumir la hipotesis de que la I;
estandarizada se distribuye segiin una normal N(0,1). Tras su estandarizacién, un valor
positivo (negativo) de [;indicara la existencia de un cluster de valores similares (disimiles)

de la variable analizada alrededor de la region i.

A partir de la I; es posible conocer la contribuciéon exacta que presenta cada regién en el
valor del estadistico global de dependencia I de Moran, pudiendo de esta forma detectar

observaciones outliers, es decir, observaciones con una contribucién excepcional al mismo.

Sokal et al. (1998) demuestran que las pruebas de significacién para la autocorrelaciéon
espacial local son problematicas y, por lo tanto, la p-valores reportados deben considerarse
solamente como indicacidén aproximada de la significacidn estadistica, especialmente en la
presencia de autocorrelacién espacial global. Sin embargo, los estadisticos (sobre todo en su

forma estandarizada) son informativos cuando se emplean de manera exploratoria.

1.3.3.3. Scatterplot

Otro instrumento util en el analisis del grado de dependencia espacial de una variable y que
suministra informacién similar a la obtenida con el computo del estadistico I de Moran es la
observacién del denominado Scatterplot de Moran. Este tipo de grafico representa en el eje
de abscisas las observaciones de la variable normalizada y en el de ordenadas el retardo
espacial de dicha variable también normalizado (obtenido tras multiplicar la matriz W por
la variable Y). De este modo, los cuatro cuadrantes reproducen diferentes tipos de
dependencia espacial. Si la nube de puntos esta dispersa en los cuatro cuadrantes es indicio
de ausencia de correlacion espacial, tal como puede observarse en la Figura 1.3 presentada

a modo de ejemplo. Si, por el contrario, los valores se encuentran concentrados sobre la
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diagonal que cruza los cuadrantes [ y III, existe una elevada correlacién espacial positiva de
la variable, de forma que su pendiente es igual al valor obtenido para el contraste de la I de
Moran. La dependencia sera negativa si los valores se concentran en los dos cuadrantes

restantes.

Figura 1.3. Ejemplo de grafico Scaterplott de Moran.
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Fuente: elaboracion propia

El cuadrante I representa agrupamientos espaciales de altos valores de la variable
alrededor de localizaciones con altos valores (alto-alto), mientras que el cuadrante III
representa agrupamientos espaciales de bajos valores de la variable alrededor de
localizaciones con bajos valores (bajo-bajo). Asimismo, el cuadrante II representa
agrupamientos espaciales de bajos valores de la variable alrededor de localizaciones con
altos valores (bajo-alto), en tanto que el cuadrante IV representa agrupamientos espaciales
de altos valores de la variable alrededor de localizaciones con bajos valores (alto-bajo).
Estas cuatro categorias dan lugar a una cierta forma de alisado espacial que puede

visualizarse facilmente en un mapa (Anselin y Bao, 1997).
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1.4. Modelos

1.4.1. Introduccion

Una caracteristica, asociada especificamente a la epidemiologia espacial, es que los datos
son frecuentemente de tipo discreto, por lo que los modelos desarrollados para ser
aplicados en esta area estan asociados a distribuciones de probabilidad discretas, para

conteos dentro de regiones arbitrarias (Lawson, 2001).

En el estudio de la distribucién espacial de enfermedades existen modelos basicos que
usualmente se aplican, al menos como punto de partida, en el andlisis de los conteos de
casos (Lawson, 2001). Estos modelos, basados en la verosimilitud, involucran ciertos
supuestos referidos a los datos que se examinan, como que los casos dentro de la poblacién
de estudio se comportan de forma independiente con respecto a la propensiéon a
enfermedad o muerte (Lawson et al, 2003). Sin embargo, estos supuestos fundamentales no
siempre se cumplen. Por ejemplo, en el caso de enfermedades infecciosas, cuando se
consideran dentro del area de estudio, zonas con poblacién cero o cuando varios casos
ocurren en la misma localizacién. Por ello es necesario recurrir a modelos mas complejos,
que incluyen efectos aleatorios para describir la heterogeneidad no observada de los datos
o modelar la falta de independencia de las observaciones (Cressie, 1993). El tratamiento de
estos efectos no observados dentro de las unidades espaciales de andlisis, cominmente
llamados efectos aleatorios, ha sido tratado extensamente en la literatura, tanto de
metodologia estadistica como de aplicaciones epidemioldgicas (Breslow y Clayton, 1993;
Clayton, 1991; Lawson, 2001; Richardson, 2003). Los efectos aleatorios pueden tomar
diferentes formas y se deben usar métodos adecuados para obtener estimaciones correctas,

bajo modelos que incluyan estos efectos (Waller et al., 1997; Lawson et al., 2003).

Generalmente, el riesgo relativo 8; es el foco de atencién cuando se aplican modelos en el
mapeo de enfermedades. La modelizacion espacial de riesgos ha hecho uso repetidamente
de distintas herramientas para conferir estructura de dependencia espacial a las
observaciones objeto de modelizacién. La aproximacién frecuentista incluye métodos que
persiguen la estimacion de parametros dentro de un modelo de estructura jerarquica. Estos
métodos asumen que los efectos aleatorios tienen una distribucién compuesta o a priori.
Como se ha expresado, un supuesto comun cuando se examinan datos de conteo dentro de
regiones (0; ) es que o; ~Poisson (e;i; ) independientes, donde e; es el conteo esperado y
0; se considera un parametro constante de riesgo relativo. Asimismo, se puede asumir que
0; ~Gamma (v, «) y la estimacion del parametro del modelo puede realizarse por maxima

verosimilitud (Bock y Aitkin, 1981; Aitkin, 1996). Bajo la perspectiva Bayesiana, la
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incertidumbre o falta de informacién sobre el parametro puede ser incorporada a través de

distribuciones previas, considerando este parametro como una variable aleatoria.

Una alternativa a las especificaciones anteriores es considerar modelo multinivel con
respuesta Poisson que puede ajustarse a partir del enfoque frecuentista (Rasbash et al,
2000; Raudenbush et al, 2000; Rabe-Hesketh et al, 2001) o Bayesiano. El primero
generalmente involucra algunas aproximaciones; por ejemplo el paquete MLwiN (Rasbash
et al, 2000) usa métodos métodos de cuasi-verosimilitud (Goldstein, 1991; Goldstein y
Rasbash, 1996) para transformar el problema, de manera que pueda ajustarse usando el
algoritmo general iterativo de minimos cuadrados. Otros enfoques clasicos emplean
aproximaciones de Laplace (Raudenbush et al., 2000) y cuadratura Gaussiana (e.g. Rabe-
Hesketh et al., 2001). Asimismo, la confluencia de la estadistica Bayesiana y la potencia de
computaciéon han permitido realizar analisis espaciales en el campo de las Ciencias de la
Salud. La difusién de los métodos MCMC (Markov Chain Monte Carlo) y su aplicacién
mediante el software WinBUGS suponen toda una revolucién en éste y en muchos otros

campos (Gilks et al., 1993; Lopez-Abente e Ibafiez, 2001).

Especificamente, los Modelos generalizados mixtos y para variables latentes (GLLAMMs)
(Rabe-Hesketh y Skrondal, 2001) ofrecen una solucién multinivel para respuestas de tipo
continuas, conteos, datos de supervivencia, dicotdémicos, ordenados y categoricos. Ejemplos
de modelos de esta clase son los modelos generalizados lineales multinivel y los modelos
lineales generalizados mixtos. Al igual que en el andlisis clasico de regresion, el objetivo de
los modelos multinivel (MM) es ajustar la relaciéon entre una variable de respuesta y un
conjunto de variables explicativas. La diferencia es que los MM involucran unidades de
observacién a diferentes “niveles” (Rabe-Hesketh and Skrondal, 2012). Incluyen modelos
jerarquicos y modelos con efectos aleatorios, y son particularmente utiles cuando se
dispone de datos que poseen niveles de agrupamiento dentro de su estructura, por ejemplo,
clases dentro de escuelas o pedanias anidadas en departamentos. Si bien es posible que
dentro de un area o cluster particular las observaciones sean independientes, es de esperar
que las observaciones sean mas parecidas dentro del agrupamiento que en agrupamientos
diferentes, debido al entorno social y geografico compartido. En consecuencia, cuando se
desea modelar este tipo de informacién es importante considerar la estructura subyacente
y, en particular, la correlacién entre observaciones del mismo cluster o area (Goldstein,
1995). Los modelos multinivel son, ademads, particularmente adecuados para ajustar
observaciones tomadas en diversos momentos para cada sujeto (medidas repetidas) y
tienen la ventaja de que pueden utilizarse cuando existen datos faltantes, asumiendo que

son completamente al azar (Lawson et al, 2003).
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Los MM comenzaron a aplicarse en la década de 1980, considerando variables de respuesta
continuas y simétricas, en el campo de la Educacién donde los datos tienen, naturalmente,
una estructura jerarquica, por ejemplo, estudiantes anidados dentro de clases o escuelas
(Aitkin et al, 1981; Aitkin and Longford, 1986). En el campo de las Ciencias de la Salud, si
bien las respuestas son generalmente conteos, es posible encontrar algunos ejemplos de
aplicacion de estos modelos para variables continuas. Este es el caso de Leyland y McLeod
(2000), que consideraron el tratamiento del CME como una variable de respuesta continua,

para el periodo 1979-1992 en 403 distritos de Inglaterra y Gales.

Cuando se considera el conteo de casos observados de muerte, los supuestos de un proceso
Poisson indican que, a cada area, le corresponde una media diferente. Sin embargo, para
simplificar, se considera que la esperanza de los conteos en el area i es una funciéon de un
parametro dentro de un modelo jerarquico, sin considerar la distribucién continua
subyacente del riesgo. Este supuesto implica una simplificacién considerable y se asume,

entonces, que la distribucion de los casos observados en la localidad i (0;) es:
0; ~Poisson (e;0;)

donde e; son los casos esperados y 6;es un parametro de riesgo relativo para la misma
localidad. Asi, como primera aproximacidn, se considera que los o; son independientes y

procedentes de una distribucién de Poisson cuya media es e; ;.

El estimador de maxima verosimilitud de B, que se llama cociente de mortalidad

estandarizado (CME), es:

El CME puede interpretarse como el odds de estar en el grupo enfermo versus estar en el
grupo sano, de manera que si el estimador es mayor que 1, entonces hay un exceso en el
riesgo de esa region. Por lo tanto, serd de interés identificar las regiones en las que el riesgo
relativo es significativamente mayor que 1 (Banerjee et al., 2003; Haining, 2003, y Lawson

etal., 2003).

Como se indic6 antes, desafortunadamente, la varianza de este estimador es proporcional a
1/ei. En consecuencia, las estimaciones para enfermedades raras o areas con poblaciones
pequefias, donde el nimero de casos esperados es realmente bajo, pueden conducir a
estimadores muy imprecisos. En el extremo, un valor para e; cercano a cero generaria un
CME muy grande. Asimismo, CMEs de cero no distinguen variaciones en los conteos

esperados. Para abordar este problema, Rabe-Hesketh y Skrondal (2005) proponen emplear
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un Modelo Poisson con intercepto aleatorio (smoothing) en combinacién con prediccién
Bayesiana empirica. Ademas, los CMEs no consideran que &reas geograficas cercanas
tienden a tener cocientes similares. Este inconveniente puede resolverse permitiendo que
los interceptos aleatorios estén espacialmente correlacionados (Skrondal y Rabe-Hesketh,

2012).

El modelo de Poisson es estricto, en el sentido que impone que la media y la varianza sean
iguales. En consecuencia, cuando los datos exhiben algln tipo de sobredispersion, es poco
probable que la distribuciéon de Poisson sea la correcta. En aplicaciones espaciales es
importante, ademas, distinguir dos formas basica de extra-variaciéon. Primero, como en el
caso no espacial, un extra-variacion independiente y no correlacionada espacialmente
(Besag et al, 1991). Segundo, una sobredispersion entre unidades espaciales
autocorrelacionadas, que reconoce diferentes causas. Por ejemplo, la enfermedad bajo
analisis puede presentar un agrupamiento espacial, lo que sucede con numerosas
enfermedades infecciosas y con otras que aparentemente no lo son (Cuzick y Hills, 1991;
Glick, 1979). Ademas, la autocorrelacion espacial puede ser inducida por la existencia de

efectos ambientales o de exposicion no observados.

Diaz et al. (2009, 20102) aplicaron modelos multinivel para estudiar la distribucién espacial
de cancer en la Provincia de Cérdoba. En primer lugar ajustaron un modelo Poisson mixto
(Rabe-Hesketh y Skrondal, 2005) a la variable respuesta Y;; definida como la parte entera
del indice de incidencia de cancer estandarizado, ajustado por edad de acuerdo a los
estdndares internacionales, considerando el sexo y el efecto departamento, mediante un
modelo de nivel 1 con intercepto aleatorio. La Provincia de Cérdoba se encuentra dividida
en 26 departamentos, cada uno subdividido en pedanias, es decir, unidades administrativas
mas pequenas (salvo el departamento Capital). Teniendo en cuenta, entonces, que las
pedanias (i) se anidan en departamentos (j), ajustaron un modelo un modelo Poisson de dos
niveles, con sobredispersién, incluyendo un intercepto aleatorio que varia entre

departamentos (superclusters):
1 2
In(u;;) = In(e;;) + B + fi(j) + f} ),
donde fl-j~N(O, YD)y §j~N(O, @),
Teniendo en cuenta el marco tedrico general desarrollado, se introduciran primeramente
los modelos GLLAMMs, con las particularidades propias del tratamiento de datos de conteo.

Posteriormente se realizard el abordaje de las diferentes estrategias de modelacion,

considerando las tres grandes perspectivas indicadas por Lawson et al. (2003) para el
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estudio de la distribucion geografica de enfermedades: i)estimacion del riesgo relativo en

areas pequeiias, ii) estudios de asociacion geografica y iii)aglomeraciones de casos.
1.4.2. GLLAMMs para datos de conteo

Una respuesta continua y; para el area i podria ser modelada usando un modelo de

regresion estandar como:
Yi=Xp+§

Sin embargo, no es razonable asumir que las desviaciones &; respecto de y; para una
poblacién con media 5, no estén correlacionanadas en areas cercanas. Esta dependencia
puede modelarse dividiendo el residual & en dos componentes de error, especificos del area

i y no relacionados: un componente ¢ y un componente B;
Si=qite.

Asi G, llamado frecuentemente efecto aleatorio o intercepto aleatorio, mide la desviacién del
area i con respecto a la media general § y no esta correlacionado entre areas. Tiene
esperanza cero y varianza |y, interpretable como la variabilidad entre areas y representa las

diferencias entre zonas debido a caracteristicas no incluidas como variables en el modelo.

El componente B, denominado residuo, es la desviacion aleatoria de la respuesta y; con
respecto a la media del area i (§ + (i). Este componente tiene esperanza cero y varianza
constante B, interpretable como la variabilidad dentro de un area. Ademas, se asume que el

residual total tiene esperanza cero:
E{+€)=0,

lo que implica que la esperanza de la media de las respuestas, llamada estructura de medias,

es:
E(y) =5

Si la estructura de medias ha sido correctamente especificada, el estimador  del parametro

B sera consistente e insesgado (esto dltimo si la distribuciéon de {; + €; es simétrica).

Para determinar la estructura de covarianza, se asume que el intercepto aleatorio ¢; y el

residuo €; no estan correlacionados. En consecuencia, la varianza de las respuestas resulta:

Var(y;) = E{(; + €)%} = E({7) + 2E((ie) + E(e7) .

37



Como Cov({;, €; ) = 0,luego:
Var(y;)) =Var({; +€) =9y + 0.

Si la estructura de medias y covarianza son correctas, los estimadores de todos los

parametros serdn consistentes y asintéticamente eficientes.

Cuando se analizan conteos y; para diferentes areas i, caracterizados por covariables, la
esperanza p; es modelada generalmente usando un modelo log-lineal. Asi, en forma

compacta, este modelo puede expresarse como:
# =E(y|X)=exp&B ),

donde la funcién exponencial impide que la esperanza de los conteos sea negativa. El

modelo puede escribirse alternativamente como:
In(44) = XB,

donde In es la funcién de enlace y la varianza condicional de los conteos, dadas las

covariables es Var (Y, | X)=4.

Rabe-Hesketh y Skrondal (2012), sugieren modelar la dependencia de las observaciones
pertenecientes a areas cercanas incluyendo un intercepto aleatorio en el modelo Poisson de

regresion. Este modelo mixto simple para los conteos y; es:
H =E(Y]X,4)) =expKB+4; ), (

donde X es una matriz m x p de p -1 covariables,  es un vector de parametros p x 1 y (; es

un intercepto aleatorio que representa la heterogeneidad no observada entre areas.

En este modelo, el intercepto aleatorio {; especifico del area, se incluye para modelar la

dependencia dentro de cada zona y se asume que, dadas las covariables, los interceptos (; :

« sonvariables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d.),
+  siguen una distribucién Normal ¢ | X~N(@Owy),

+ tienen esperanza cero:

E(6|X))=0, @2
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lo que implica, asimismo, que Corr(¢,X,)=0, es decir, que i y las covariables x; son

independientes y los {; son independientes entre areas,
+  poseen varianza homocedastica:

Var (Ci|xi):‘//!
lo que implica que Var (¢)=¢,

+ no estan correlacionados para diferentes areas iy i”

Cov(s;,5, X, X, )=0  sik= i,

De la expresion (1) se deduce que la regresién condicional es lineal (modelo condicional o

especifico del area):

E(y|X.¢)=exp{Xp+¢}
E(y,|XB;.¢)=exp (XB) .exq¢) -

El supuesto (2) implica que el modelo marginal o de media poblacional también es lineal:
Ey/|X.)=exp{(y /2)+XB} ,
2
Var(yi|xi):E(yi|xi)+|:E(yi|xi):| {exp(// )- :} -
Si g > 0, la varianza es mayor que la media marginal y existe sobredispersidn.

El método clasico para estimar los parametros del modelo es el de Maxima Verosimilitud
(MV). La funcidén de verosimilitud es la densidad de probabilidad conjunta de las respuestas

observadas y; (i = 1,..,, n) para las i areas, como funcion de los parametros  y .
n;
Prlys, Yol X £ )] PHIX €1

Para obtener la distribucién marginal conjunta de las respuestas, no condicionada a

integramos respecto al intercepto aleatorio:
Pr(Yy Yo X)) P X 6 € i dg . @)
donde ¢ (g;; 0,1) es la densidad normal de {; con media 0 y varianza 1.

El producto de la contribucién a la verosimilitud para todas las areas, es la comunmente
denominada verosimilitud marginal y la idea es encontrar los estimadores de los

pardmetros B y ¥ que maximicen la funcién de verosimilitud (Rabe-Hesketh y Skrondal,
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2012). Como las areas son independientes, la verosimilitud marginal se obtiene como el

producto de la distribucién marginal conjunta de las respuestas:
n
LB, )=[] Pros-ylX )
=1

Se aplica un proceso interativo, que comienza con valores iniciales para los parametros y
continua hasta alcanzar el méaximo, utilizando Newton-Raphson o el algoritmo EM

(Expectation-Maximization).

La integral sobre (i en (3) puede ser aproximada por una suma de R términos,
reemplazando {; por localizaciones e- y la densidad Normal por un peso w, parar =1, ..., N,

denominada Cuadratura ordinaria (Ordinary quadrature aproximation):

R
Pr(yy,...Yo| X 6 )= D Pre, ,..¥,| X ¢ =ew
r=1

Sin embargo, si la funcién a integrar tiene un fuerte pico, como sucede a menudo cuando se
analizan conteos, la aproximacién anterior tiene mal desempefio (Rabe-Hesketh, Skrondal y
Pickles, 2002, 2005). Por ello, se sugiere emplear una aproximacién mejorada conocida
como Cuadratura adaptativa (Adaptative quadrature aproximation), en la cual las

localizaciones se reescalan y transladan:

6 =3 +he,

donde a y b son constantes especificas del area.

1.4.3. Estimacion del riesgo relativo en areas pequefias o disease

mapping

El objetivo de mapeo de enfermedades es proporcionar una representacion de la
distribucién espacial del riesgo de una enfermedad en el 4area de estudio, que suponemos se
divide en varias regiones mas pequeiias. El riesgo puede reflejar muertes reales debido a la
enfermedad (mortalidad), como en el caso de este trabajo o, el nimero de personas que
sufren de la enfermedad (morbilidad) en un cierto periodo de tiempo para la poblacién en

riesgo.

Por lo tanto, los datos basicos deben incluir a la poblacién en situacién de riesgo y el
numero de casos en cada zona y se suelen caracterizar en funcidon de una serie de estratos,
definidos usando variables como sexo, grupo de edad y otras importantes. Al considerar los
datos clasificados en diferentes grupos, la importancia o efecto de cada variable pueden ser

explorada y algunos potenciales factores de confusion pueden ser removidos (Elliott et. al,
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2000) antes de hacer cualquier otro andlisis de los datos. Ademads, implicitamente, se
supone que no hay interaccién entre el riesgo y los estratos de la poblacion, es decir, el

riesgo relativo depende so6lo de la regién en estudio.

A continuacién se presentan dos modelos para la estimacién del riesgo relativo en areas
pequefias, que luego seran aplicados empleando los datos descriptos en la seccién de
Materiales y Métodos, ademas de los mapas de probabilidad que complementan el andlisis.
Estos modelos son el Modelo Poisson con intercepto aleatorio (PIA) y el Modelo Poisson-

Gamma (P-G).

Clayton y Kaldor (1987) asumen que el riesgo relativo [;, especifico para cada area, es una

variable aleatoria. Condicional a [; los conteos observados (o)) son variables

independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d.) Poisson con media /=68, esto es:

0;10;,e; ~Poisson (e;0; ).

Para datos de este tipo Rabe-Hesketh y Skrondal (2005) proponen el siguiente modelo

Poisson:

In(y;) = In(e;) + Bo + i,
donde los interceptos aleatorios representan la heterogeneidad no observada entre areas
¢, ~1.i.d y {;~N(0,9) y In(e;) es una variable offset (covariable con coeficiente 1). El

proposito de ésta variable offset es asegurar un modelo que incluya el CME:

In(u;) —In(e;) = In(u;/e;) = Po + G
ya que CME; = u;/e;.

Habiendo obtenido estimaciones por MV de los pardmetros del modelo es deseable asignar
valores a los efectos aleatorios {; para areas particulares. El método de prediccién sugerido
por Rabe-Hesketh y Skrondal (2005) para la prediccion de los CMEs es el Empirico
Bayesiano (Empirical Bayes Prediction) que provee valores mas estables para areas con
poblaciones pequeiias. Asi, la estimacién Bayesiana de (; usa no sélo las respuestas L, sino
también la distribucién a priori de ¢ (normal con media cero y varianza estimada) para

predecir valores de los efectos aleatorios individuales:

Posterior (¢;| 1) O Prior (¢ )Likelihood (4| X ;)

Especificamente, la estimacidn del valor esperado a posteriori del CME para un area i sera:

CNIE,=E[ expf, +)|0.& | =[ exp, +¢)Posterior (g|o,&)ds;. "



Como se mencionara con anterioridad, el uso de una distribucién de Poisson implica
supuestos que no siempre se pueden sostener, fundamentalmente la igualdad entre media y
varianza. Es comun que los datos presenten sobredispersidn, esto es, cuando la varianza es
superior a la media. Una manera sencilla de permitir una varianza mayor es utilizar una

distribucién Binomial Negativa en lugar de la Poisson.

Rabe-Hesketh y Skrondal (2012), proponen un modelo Binomial Negativo, en el marco de
los GLLAMMs, especificando una distribucién Gamma para los interceptos aleatorios de cada
departamento. En esta formulacién, que se conoce como modelo de Poisson-Gamma, los
recuentos o0;, condicionados a [, son realizaciones independientes a partir de una

distribucién de Poisson cuya media es e; B;.
0;10;, e; ~Poisson (e;0; ),
0; ~Gamma (v, ) .

El riesgo relativo B; es considerado como una variable aleatoria que se extrae de una
distribucién Gamma con media v/a y varianza v/a2 Como consecuencia, o; se distribuye
siguiendo una Binomial negativa con pardmetro de tamafio v y probabilidad a / (« + €;), que
se estiman generalmente a través de la estimacion empirica Bayesiana (Clayton y Kaldor,

1987).

Ademas, la distribucion a posteriori de los o; es decir, su distribucién dados los datos
observados {0;}I_,, también se puede derivar y es una Gamma con pardmetros v + o; y o + e
En otras palabras, la informacién proporcionada por la observacién de los datos actualiza el
conocimiento previo o los supuestos sobre B La esperanza a posteriori de B;, que es el

estimador maximo verosimil de B, es entonces:

0, =E[6;lo,e] = —2,

ate;

que también puede ser expresada como un compromiso entre la media previa de la

los riesgos relativos y los CME::

mszMEi+(1— i )g.

ate;

E [6;]o; €] =

Dos cuestiones deben tenerse en cuenta en relacién a este estimador. En primer lugar,
cuando e; es pequefio, como sucede a menudo en las zonas poco pobladas, una pequeia
variacion en o; puede producir cambios significativos en el valor de CME. Por esta razoén, de

acuerdo con E [6; |o;, e;], el CME; tendra un peso bajo, en comparacién con la media a priori.
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En segundo lugar, la informacién para construir las estimaciones posteriores esta referida a

cada area, mientras que vy a son los mismos para todas las regiones.

En el modelo con intercepto aleatorio distribuido normalmente, la varianza marginal, dadas
las covariables Xi resulta ~ Var(y. | X,)=E(y, | X.) +[E(yi | X, )]Z{GXpQ/J -3} con >0,
cuando la varianza es mayor que la media marginal. E1 factor (exp(y) — 1) multiplica el
cuadrado de la esperanza marginal, para obtener el componente aditivo de sobredispersion.
Sin embargo, este modelo no tiene un expresion cerrada para la verosimilitud y debe
ajustarse  usando integracion numérica. Una aproximacién mas eficiente
computacionalmente puede lograrse, como se ha indicado, especificando una distribucién
Gamma (con parametro de escala k y parametro de forma 1/k) para el exponencial del
intercepto aleatorio {; , con media 1 y varianza & Asi, la varianza marginal tiene una forma
cuadrética similar a la del modelo anterior Var (v;1X;) = E(y;1X,) + [E(y;1X,)]?k, donde k

reemplaza al factor exp(y) — 1.

Por ultimo, en el contexto de este tipo de estudios, los mapas de probabilidad (Choynowski,
1959) son una manera conveniente de representar el significado de los valores observados.
Estos mapas muestran el p-valor del nimero de casos observados bajo el modelo
considerado, de manera que las zonas con recuentos observados mas bajos que lo esperado,
en base al tamafio de la poblacidn, tienen p-valores inferiores, y aquellas con recuentos

observados mayores que lo esperado tienen p-valores mas grandes.

1.4.4. Estudios de asociacion geografica o ecological analysis

Se refieren al analisis de la relacion entre la distribucién espacial de los casos de mortalidad
o incidencia y de los factores explicativos. Usualmente se realizan en un nivel espacial
agregado, y se refieren a la incidencia regional comparada con mediciones de los factores

explicativos a nivel de regién u otro nivel de agregacién (Greenberg et al., 1996).

En lo que sigue, se desarrollan dos modelos que, en el marco de este tipo de estudios,
permiten incorporar el efecto de covariables, ademas de modelar la heterogeneidad no
observada entre areas. En primer lugar, se presenta una extensiéon del Modelo Poisson con
efectos aleatorios, analizado en la seccién anterior, incorporando variables explicativas.
Luego, se introduce el Modelo Autorregresivo Simultaneo (SAR) que modela las
interacciones espaciales de los datos mediante la incorporacién, en la estructura de

covarianza, de la dependencia espacial (Wall, 2002). Estos modelos seran ajustados
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posteriormente con los datos de mortalidad por cancer de mama y proéstata de la Provincia

de Cérdoba, tal como se describe en el capitulo siguiente.

Breslow y Clayton (1993) proponen un modelo Poisson simple, con un intercepto aleatorio

por departamento, y covariables, que en forma compacta puede expresarse como:
g=exp{Xp+¢} .

Este modelo es reescrito por Rabe-Hesketh y Skrondal (2005) como:
In(y;) = In(e;) + XP + ;.

Tal como se explicd anteriormente, éste ajuste en combinacién con la predicciéon Bayesiana
empirica permite realizar estimaciones mas estables del CME. Sin embargo, el modelo PIA
no incorpora en su estructura, de manera explicita, la autocorrelacion espacial (Lawson et
al, 2003). Dentro de los modelos que si lo hacen se encuentra el Modelo Autorregresivo
Simultdneo (SAR), que utiliza una regresiéon sobre los valores de las otras areas para
modelar la dependencia espacial. En efecto, los términos de error B; son modelados de

modo que dependen unos de otros de la siguiente forma:
M
T :Zb” 'rj+6i'
i=1

Asi, los Bl se utilizan para representar los errores residuales, que se supone son
independientes y tienen distribucién normal con media cero y matriz de covarianza .. con

elementos aezi, i= 1,..,.M (generalmente, sin embargo, se considera la misma varianza). Los

valores bj; se utilizan para representar la dependencia espacial entre areas, con lo que b;

debe ser cero, de manera que a cada area no se le aplique una regresion sobre si misma.

Si los términos de error se expresan segun r=B(Y—XTB)+e, el modelo

también puede escribirse como:
Y=X"8+B(Y-X"B) +E€,

donde € = (I — B) (Y — XTB), B es una matriz que contiene los parametros de dependencia

bj e I es la matriz de identidad de la dimensién requerida. Es importante sefialar, ademas,

que la matriz (I - B) debe ser no singular.
Bajo este modelo, Y se distribuye segiin una normal multivariada con media:
E(Y) =X"B,
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y matriz de covarianza:
Var(Y)=(d-B)™' ¥ .(I- B

Frecuentemente }... depende de un solo parametro o2, por lo que )...= 2.1, lo que implica:
Var(Y) = o2(1- B)™! (I- BT) .

Una reparametrizacidon util de este modelo se puede obtener haciendo B = AW, donde A es
un parametro de autocorrelacion espacial y W es la matriz de pesos espaciales. Con esta

especificacion, la varianza de Y se convierte en:
Var(Y) = o2(1- AW)~! (1- 2WT) ™",

Este modelo se puede estimar de manera eficiente por maxima verosimilitud, tal como se

mostrara en el capitulo de Resultados.
1.4.5. Aglomeraciones de casos o disease clustering

Un cluster de enfermedad hace referencia a la aparicion de mas casos que los esperados

para una determinada enfermedad, dentro de area geografica o un periodo de tiempo.

Como quedara expuesto en la secciéon Resultados de éste trabajo, los mapas de enfermedad
proporcionan una primera vision de la distribucién espacial de la enfermedad, pero puede
ser necesario localizar zonas donde el riesgo de mortalidad o enfermedad tiende a ser
inusualmente mas alto de lo esperado. Besag y Newell (1991) distinguen entre métodos de
agrupamiento y métodos de evaluacion de los riesgos en torno a fuentes de contaminacion.
Los primeros, que se ocupan de evaluar la presencia de grupos (Wakefield et al., 2000;
Haining, 2003; Waller y Gotway, 2004), son los que se desarrollaran en éste trabajo. Los
métodos de evaluacién, en cambio, analizan el riesgo en relaciéon a una fuente especifica
(Lawson et. al, 2003) y, si bien exceden los alcances de ésta tesis, presentan una linea futura

de estudio que puede resultar de interés.

Antes de realizar cualquier andlisis sobre la presencia de grupos debe evaluarse, entonces,
si existen diferencias significativas entre los riesgos relativos, ya que ésta heterogeneidad
puede estar relacionada con muchos factores diferentes. Por ejemplo, puede existir una
fuente de contaminaciéon en la zona, provocando un aumento del riesgo en las areas
cercanas. En otros casos, la heterogeneidad responde a un factor de riesgo variable
espacialmente, y los riesgos elevados se relacionan con una mayor exposicién a este factor

de riesgo.
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Luego de haber calculado, para cada area, los casos esperados y observados, puede aplicarse
una prueba Chi-cuadrado para determinar si existen diferencias significativas (globales)

entre estas dos cantidades. El estadistico correspondiente esta dado por:

2
2 _vyvn (0i—ei)
X - i=1 )

eii

donde @ es el CME global = Y;0;/2ie; y asintéticamente, sigue una distribuciéon chi-

cuadrado con n grados de libertad (Wakefield et al., 2000).

Potthoff y Whittinghill (1966) proponen otra prueba de homogeneidad de medias para
diferentes variables con distribucién de Poisson, que puede ser utilizada para probar la
homogeneidad de los riesgos relativos. La hipotesis alternativa indica que los riesgos

relativos se han extraido de una distribucién Gamma con media v/a y varianza v/a?:
Hy: 01 =-=06,=v
H;: 6; ~Gamma (v, a)

El estadistico es:

0i(0;—1)
e; '

PW=e+3¥N,

La hipotesis alternativa de esta prueba es que los o; se distribuyen siguiendo una
distribucién Binomial negativa, como se explic6 antes y, por lo tanto, esta prueba también se

puede considerar como un test de exceso de dispersion.

Tango (1995) presenta una prueba similar a la Chi-cuadrado para la detecciéon de clusters,
comparando el nimero observado y esperado de casos en cada region. Sefiala que pueden
considerarse diferentes tipos de interacciones entre las regiones vecinas y propone una

medida basada en la distancia entre dos regiones.

Concretamente, es estadistico es:

[ s S
J o+ o+
T=@=-p)Wr-—p = . 5
e+ +

W=WU,

donde wj = exp {-dj /¢}, dj es la distancia entre las regiones i y j a partir de sus centroides, ¢

es una constante (positiva) que refleja la fuerza de la dependencia entre areas.
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1.4.6. Bondad de Ajuste

Una vez que se ha ajustado un modelo, es necesario evaluar en qué medida es correcto
dicho ajuste a los datos. Se considera que un modelo no presenta un buen ajuste si la
variabilidad residual es grande, sistematica o no se corresponde con la variabilidad descrita
por el modelo (Ryan, 1997). Ademas, al ajustar distintos modelos a un mismo conjunto de
datos, es necesario utilizar criterios para la comparacion de los ajustes y, por tanto, para la

seleccion de un modelo.
En los GLLAMMs planteados, el interés se centra en probar las hipétesis:
Hy:yp =0 vs. Hp: Y >0

La hipotesis nula equivale a ¢; = 0, es decir, que no hay efectos aleatorios en el modelo. Si no
se rechaza Hy puede emplearse un modelo de regresion clasico en lugar del modelo

GLLAMM.

Uno de los estadisticos mas utilizados para probar estas hipétesis es el Estadistico -2 Log-

Likelihood:

L=2(,-1,) .

Donde I; corresponde al modelo con intercepto aleatorio y Iy al modelo sin (. Este
estadistico se distribuye, bajo hipétesis nula, como una combinacién 0,502(0) + 0,50x%(1)
y el p-valor se obtiene dividiendo por 2 el correspondiente a una y? con 1 grado de libertad.
Este test se denomina Test de cociente de verosimilitud y puede emplearse para modelos
anidados, por ejemplo, con igual estructura de medias pero diferente estructura de
covarianza, como sucede con los modelos Poisson y Poisson con intercepto aleatorio

ajustados en este trabajo.

Para comparar modelos y escoger la mejor opcidn, dos indicadores comtiinmente usados son
el criterio de informacion de Akaike (AIC) y el criterio de informacién Bayesiano o criterio
de Schwarz (BIC). El AIC es una suma ponderada del logaritmo de la verosimilitud del
modelo y el nimero de coeficientes ajustados. El AIC no s6lo recompensa la bondad de
ajuste, sino también incluye una penalidad, que es una funcién creciente del nimero de

parametros estimados.
AIC = —2loglikelihood + 2k,

donde k es el nimero de parametros estimados.
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El BIC, estrechamente vinculado con el AIC, también introduce un término de penalizacién
para el nimero de pardmetros en el modelo, aunque mayor que en el criterio de

informaciéon de Akaike.

BIC= -2loglikelihood + In{ k

donde n es el nimero de observaciones.

Bajo estas expresiones de AIC y BIC, el mejor modelo resulta ser aquel con menor valor para

el indicador.

Los criterios presentados seran utilizados para evaluar la bondad de ajuste de los modelos
propuestos en ésta investigacion y realizar andlisis comparativos del desempefio de los

diferentes ajustes.

1.5. Epidemiologia de cancer

1.5.1. Introduccion

Los patrones de enfermedad en las poblaciones dependen tanto de las caracteristicas
individuales de los sujetos que las componen, como del modo en que estos individuos se
relacionan, de sus sociedades y del ambiente en el que habitan (Bhopal, 2002). Se entiende,
en consecuencia, que la salud tiene multiples determinantes, y que su estudio requiere
considerar una multiplicidad de factores intervinientes, a varios niveles, en la ocurrencia de

enfermedad.

Las enfermedades no transmisibles (ENT) son en la actualidad la principal causa de
mortalidad mundial. De los 57 millones de defunciones que se produjeron en el afio 2008 en
todo el mundo, 36 millones, esto es, casi las dos terceras partes, se debieron a ENT,
principalmente enfermedades cardiovasculares, cancer, diabetes y enfermedades
pulmonares crénicas (Instituto Nacional de Cancer. Ministerio de Salud de la Nacidn.

Argentina, 2014).

El cancer es la segunda causa de muerte en paises desarrollados y figura entre las tres
principales en paises en desarrollo (World Health Organization, 2014). Fue responsable de
7,6 millones de muertes, de las cuales mas de las dos terceras partes ocurrieron en paises de
ingresos bajos y medios (Instituto Nacional de Cancer. Ministerio de Salud de la Nacion.

Argentina, 2014).
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La Organizacién Panamericana de la Salud (OPS) incluye a Argentina entre uno de los paises
de América del Sur con mayor tasa de mortalidad por cancer estandarizada por edad (PAHO,
2007). En el afio 2012 murieron por cancer casi 62.000 hombres y mujeres en este pais. La
region Centro, al ser la mas poblada, registré mas del 70% de estas defunciones. El cancer
de pulmén se encuentra en el primer lugar de importancia en todas las regiones, salvo en
Cuyo donde es el cAncer de mama el mas considerable. Le siguen en orden de significacion
el cancer colorrectal y el de mama; excepto en el Noroeste y en el Sur, donde se observa en
tercer lugar al cancer de prostata y estdmago, respectivamente. El cancer de dtero/cuello
que no se registra dentro de los diez primeros a nivel pais, se encuentra entre las primeras
cinco causas de muerte por cancer mas importantes de la regiéon Noreste; mientras que en la
regién Centro desaparece del ranking seleccionado. Para medir el impacto de esta
enfermedad y sin discriminar por sexos, es necesario resaltar que el cancer de pulmén fue
responsable del 15% del total de defunciones por cancer. Le siguen en orden de importancia
el cancer colorrectal y el de mama (11% y 9% respectivamente) (Instituto Nacional de
Cancer. Ministerio de Salud de la Nacién. Argentina, 2014). Sin embargo, se observan

diferencias importantes por sexo, tal como muestran los graficos siguientes:

Figura 1.4. Tasas de mortalidad bruta ajustada por edad por 100.000 habitantes para
los principales sitios tumorales registrados en el quinquenio 2007-2011. Argentina.
Hombres.

Eséfago

Higado

Linforma no Hodgkin
Estémago

Vejiga

Rifién

Pancreas

Prostata

Colon-Recto

Pulmén 33,2

H Tasa ajustada

Fuente: Atlas de Mortalidad por Cdncer en Argentina. (2007-2011)
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Figura 1.5. Tasas de mortalidad bruta ajustada por edad por 100.000 habitantes para
los principales sitios tumorales registrados en el quinquenio 2007-2011. Argentina.
Mujeres.

Encéfalo

Utero (cuerpo)
Estémago

Linforma no Hodgkin
Utero (cuello)
Ovario

Pancreas
Colon-Recto

Pulmoén

Mama 21,3

B Tasa ajustada

Fuente: Atlas de Mortalidad por Cdncer en Argentina. (2007-2011)

A nivel local, la poblacién total de la Provincia de Coérdoba, registr6 una tasa cruda de
mortalidad por cancer de 154 por 100.000 habitantes para el afio 2009 (Atlas de Mortalidad
por Cancer en Argentina, 2007-2011). Considerando los distintos sitios tumorales, se ha
reportado que los canceres con mayor tasas de mortalidad ajustada, por 100.000
habitantes, para el quinquenio 2007-2011, fueron los de pulmén (28,9), colon (15,0) y
prostata (14,6) en la poblaciéon masculina, y los de mama (18,2), colon (8,9) y pulmén (8,5)
en la poblacion femenina (Atlas de Mortalidad por Cancer en Argentina, 2007-2011).

Un gran porcentaje de ENT son prevenibles y comparten los mismos factores de riesgo. Se
estima que los cinco principales riesgos para la salud estdn relacionados con el
comportamiento y la alimentacién: indice alto de masa corporal, bajo consumo de frutas y
hortalizas, inactividad fisica, consumo de tabaco e ingesta excesiva de alcohol. Estos factores
causan el 30% de las muertes por cancer. Aunque la edad es un factor de riesgo
significativo, el consumo de tabaco es el mas importante, causando el 22% de las muertes
mundiales por cancer en general y 71% de las muertes por cancer de pulmon. Los canceres
causados por infecciones viricas, como el virus de las hepatitis By C o por el Virus Papiloma
Humanos, son responsables de hasta un 20% de las muertes por cancer en los paises de
ingresos bajos y medios. En Argentina, las ENT son responsables de méas del 60% del total

de las defunciones que se producen anualmente en el pais, 20% de las cuales corresponden
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a tumores. Esto representa aproximadamente 60.000 muertes por afio, de las cuales mas del
90% se produce en personas mayores de 44 afios de edad (Instituto Nacional de Cancer.

Ministerio de Salud de la Nacién. Argentina, 2014).

Un factor ambiental que se reconoce como factor subyacente a los patrones de ocurrencia
de diversas enfermedades, incluido el cancer, es la dieta. La importancia de la nutriciéon en el
proceso de salud-enfermedad, y en particular en el proceso carcinogénico, es un hecho que
actualmente cuenta con evidencia suficiente y convincente en relacién a multiples aspectos
(Pou, 2012). A partir de la evidencia epidemiolédgica existente sobre la relacién entre la
nutricién y el cancer, se ha reportado que alrededor del 30% de la ocurrencia de cancer a
nivel mundial esta asociada con la dieta (German Cancer Society, 2004). Esto significa que,
aproximadamente 30% de todos los canceres pueden ser prevenidos mediante una
alimentacién apropiada, actividad fisica y mantenimiento de un peso corporal adecuado

(Donaldson, 2004).

Asimismo, otros estudios han demostrado un aumento de los riesgos de mortalidad e
incidencia por cancer, asociados a diferentes factores de exposicién ambiental. Aballay et al.
(2011) encontraron una asociacién positiva entre la incidencia de cancer de pulmoén y el
aumento del contenido de arsénico en las aguas subterraneas, tanto para hombres como

para mujeres, en la provincia de Cérdoba.

A pesar de que algunos autores proporcionan una clara evidencia de los efectos sobre la
salud de las relaciones sociales y el nivel socioeconémico (Seeman y Crimmins, 2001), son
pocos los estudios que consideran variables sociodemograficas en relacion a la tasas de

mortalidad por cancer, en especial en paises de medianos a bajos ingresos.

El monitoreo de la variacion geografica en la distribucién de enfermedades y la
investigacién para comprender las razones subyacentes de dicha variacién son
habitualmente un punto de partida importante en Epidemiologia. Se han identificado
muchos factores de riesgo importantes como resultado de los hallazgos en el andlisis de
patrones geograficos de las enfermedades. El cancer no es una excepcién y mientras el
mapeo de enfermedades infecciosas es una practica bien establecida entre los
epidemidlogos, la creaciéon de mapas de enfermedades no transmisibles, como el cancer,
estd menos desarrollada. En efecto, el cancer muestra variaciones espaciales y el
conocimiento de su patrén de ocurrencia es esencial para identificar grupos de poblacién
vulnerables, asi como para desarrollar politicas de salud adecuadas para la prevencioén, el
seguimiento y el control (Diaz et al, 20102). En Argentina, sin embargo, existen pocos

estudios de naturaleza epidemiolédgica vinculados a la distribucion espacial de la incidencia
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y mortalidad de cancer (Diaz et al., 2009; Diaz et al 20103?). Si bien se han publicado atlas de
mortalidad por cdncer en nuestro pais (Analisis de Mortalidad por cancer en Argentina,
1980-2006 y Atlas de Mortalidad por Cancer en Argentina, 2007-2011), no constituyen una
representacion completa de la carga de esta enfermedad, debido principalmente a la falta de
informaciones fiables de los registros de cancer de base poblacional que aporten datos
sobre la incidencia (apariciéon de nuevos casos) de esta enfermedad. Es mds, no todas las
provincias del pais poseen registros, de cardcter obligatorio, de la ocurrencia de esta

patologia.

En Cérdoba existe, desde el afio 2003, el Registro Provincial de Tumores (RPT), el cual
abarca toda la provincia, cubriendo de este modo el 9% de la poblacién argentina. La mayor
parte de los estudios basados en datos del RPT, consideran la dimensién temporal para los
tipos de cancer mas comunes, pero son pocos los antecedentes de analisis del patrén

espacial de los datos.

Diaz et al. (20102), empleando los datos correspondientes al afio 2004, describen la
existencia de un fuerte efecto espacial y de anidamiento para la incidencia del cancer total
en Cordoba. Asimismo, otros trabajos empleando estos datos permitieron identificar
diversos factores de riesgo y lograron definir regiones vulnerables y no vulnerables (Diaz et
al., 2010b). No obstante, son pocos los antecedentes de analisis de patrones espaciales

asociados a datos de mortalidad por cancer.
1.5.2. Cancer de prostata

El cancer de prostata es el segundo mas comun en hombres (GLOBOCAN, 2002) y es, a su
vez, la tercera causa de muerte por cancer en los hombres en Argentina (Instituto Nacional
de Cancer. Ministerio de Salud de la Nacion. Argentina, 2014). La supervivencia promedio
para este tipo de cancer es relativamente alta, aunque es notablemente mayor en los paises
de altos ingresos (76% en los paises de altos ingresos, en comparacién con 45% en los

paises de bajos ingresos) (Niclis, 2011b).

El riesgo de cancer de prostata aumenta con la edad y se diagnostica en muy pocas personas
de 50 afios o menos (Gronberg, 2003). Después de esta edad, la incidencia y las tasas de
mortalidad aumentan casi exponencialmente. Niclis et al. (2011b) mostraron una alta
correlacién entre el envejecimiento y la mortalidad por cancer de prostata. Asimismo, existe
evidencia de que el calcio de origen lacteo y la carne roja juegan algiin papel en el desarrollo
de este tipo de cancer. Por otra parte, los patrones que reducen el riesgo incluyen un mayor

consumo de pescado, cereales, legumbres y verduras (Niclis, 20112).
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Publicaciones sobre la tendencia de las tasas de mortalidad por cancer de prostata en
Argentina (1980 a 2001) mostraron un incremento del 2,6% anual desde 1984,
presentando una tendencia a la baja desde 1998. En efecto, la mortalidad por cancer de
préstata disminuye a partir del afio 2000, luego de alcanzar su maximo valor de 16,41 por
100.000 hombres en 1998. El porcentaje estimado de cambio anual fue de
aproximadamente 1% en el ultimo decenio (Instituto Nacional de Cancer. Ministerio de
Salud de la Nacién. Argentina, 2014). En la provincia de Cérdoba, en cambio, las tasas de
mortalidad estandarizadas por edad han disminuido desde 1980, en torno al 2% por afio
(Atlas of cancer mortality trends. Argentina, 1980-2001). Un trabajo mas reciente (Niclis et
al, 2011b) muestra que, después de alcanzar un pico a mediados de 1990, éstas tasas se
redujeron significativamente en Coérdoba y en Argentina, un 1,9% y un 1,6% cada afio

respectivamente.
1.5.3. Cancer de mama

El cancer de mama es, en Argentina, la causa mas comin de muerte por tumores malignos
en mujeres. En el afo 2012 se registraron 5.530 defunciones por esta causa en nuestro pafs,
lo que representa el 18,9% del total de muertes por cancer en mujeres (Instituto Nacional

de Cancer. Ministerio de Salud de la Nacion. Argentina, 2014).

En la provincia de Cérdoba, los tumores mamarios representan 25% del total de todos los
tumores y la primera causa de muerte por cancer entre las mujeres (Diaz et al, 2009). Niclis
et al. (2010) reportaron, para el periodo 1986-2006, una tendencia decreciente en la
mortalidad por cancer de mama en la provincia y un significativo efecto de cohorte, con un

menor riesgo de morir por éste tumor en mujeres nacidas entre 1956 y 1966.

Al analizar la tendencia temporal de la tasa de mortalidad por cancer de mama en la
provincia de Cérdoba, en el periodo 1986-2011, se destaca un incremento hasta el afio
1996, momento a partir del cual comienzan a descender. El porcentaje estimado de cambio
anual fue de -0,1% para el periodo 1996-2011 (Instituto Nacional de Cancer. Ministerio de
Salud de la Nacién. Argentina, 2014). Si bien los resultados obtenidos no muestran un
cambio significativo, se advierte una desaceleracién en la tendencia decreciente de las tasas

de mortalidad hacia el afio 2001 (Tumas et al, 2015).

El cdncer de mama estd fuertemente ligado a factores sociales y culturales
que cambian con el tiempo, como la urbanizacién (Hall et al, 2005) y a factores vinculados a

la dieta (Fondo para la Investigaciéon Mundial del Cancer/Instituto Americano para la
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Investigaciéon del Cancer, 2007). La dieta, ademas, difiere generalmente por region,

principalmente entre zonas urbanas y rurales (Popkin, 2004).

1.6. Objetivos
1.6.1. Objetivo General

El objetivo general de éste trabajo es presentar un marco metodoldgico, dentro de la
modelacion estadistica, que permita la identificacién de patrones espaciales en las series de

mortalidad de cancer (mama y préstata) en la Provincia de Cérdoba.
1.6.2. Objetivos Especificos

* Realizar un andlisis exploratorio, utilizando herramientas que permite detectar la

presencia de autocorrelacién espacial.

* Proponer modelos para estimar el riesgo relativo en los diferentes departamentos y

detectar factores socio-econémicos significativos.

* Estudiar la bondad de ajuste de los modelos propuestos mediante estadisticos

generalizados y técnicas exploratorias.

* Realizar andlisis comparativos del desempefio de los diferentes modelos.

CAPITULO 2: MATERIALES Y METODOS

2.1. Datosy fuentes de informacion

Se trabajo con los datos de defunciones obtenidos de la Direccién de Estadisticas e
Informacién de Salud de la Nacién Argentina y de la Direccion de Estadisticas y Censos de la
Provincia de Cordoba. Asimismo, se obtuvieron estimaciones poblacionales, para cada afio
intercensal, por interpolaciéon exponencial a partir de la informacién censal 1980, 1991,

2001y 2010 (INDEC).

A partir de ésta informacién, se calcularon las tasas de mortalidad (por 100.000 habitantes)
especificas por sexo y estandarizadas por edad segin el método directo (poblacién mundial
de referencia) y el método indirecto (tasas de la poblacién de referencia), para la provincia

de Cordoba, sus 26 departamentos y para la serie temporal 1986-2011, considerando:

e Cancer de Mama (CIE-9 174 y CIE-10 C50)
* Cancer de Prostata (CIE-9 185 y CIE-10 C61)
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Ademas, para el afio 2001 se incorporaron al andlisis, a partir de la informacién del Censo
Nacional de Poblacién, Hogares y Viviendas, las siguientes variables socio-demograficas por

departamento:

* Porcentaje de la poblacion total sin cobertura de salud (obra social y/o plan de salud
privado o mutual).
* Porcentaje de la poblacion total desocupada.

* Porcentaje de la poblacion con necesidades basicas insatisfechas.

Segin la metodologia utilizada en La pobreza en la Argentina (INDEC, 1984), los hogares
con necesidades basicas insatisfechas son los que presentan al menos uno de los siguientes

indicadores de privacion:

* Hacinamiento: hogares con mas de tres personas por cuarto;

* Vivienda: hogares en una vivienda de tipo inconveniente (pieza de inquilino,
vivienda precaria u otro tipo, excluyendo casa, departamento y rancho);

* Condiciones sanitarias: hogares que no tienen ningin tipo de retrete;

* Asistencia escolar: hogares que tienen algin nifio en edad escolar (6 a 12 afios) que
no asisten a la escuela;

* Capacidad de subsistencia: hogares que tienen cuatro o més personas por miembro
ocupado y, ademads, cuyo jefe no haya completado tercer grado de escolaridad

primaria.

2.2. Metodologia
2.2.1. Calculo de tasas y CMEs

Para cada sitio tumoral se calcularon, por departamentos, las tasas crudas y las tasas
ajustadas por edad (TMEs), segin poblacién mundial. Las tasas se expresaron en
defunciones por 100.000 personas en riesgo por afo. Para los ajustes de las tasas de
mortalidad se utiliz6 el paquete estadistico Stata (Data analysis and Statistical software)
version 13 que, a través del comando dstdize, permite calcular las tasas ajustadas por edad
por el método directo; la poblacién de referencia corresponde a la de OMS, presentada con

anterioridad.

Posteriormente se calcularon los cocientes de mortalidad estandarizados (CMEs) que, como
se indico, representan la relacién entre el nimero observado de defunciones y el nimero
esperado de las mismas en un departamento. El nimero esperado se calcul6 aplicando la

estandarizacion por el método indirecto, empleando el comando istdize de Stata 13. Asi, las
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tasas especificas (por edad) para toda la Argentina, se aplicaron a la estructura por edad de

los departamentos de la provincia de Cérdoba. Dichas tasas se presentan en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1. Tasas de mortalidad especificas por grupo de edad para Argentina (por

100.000). Periodo 1997-2011. Cancer de prdéstata y mama.

Grupo de edad Tasa Tasa
Cancer de proéstata Cancer de mama
0-19 0,05 0,05
20-24 0,05 0,25
25-29 0,10 1,05
30-34 0,05 3,85
35-39 0,10 9,15
40-44 0,25 17,8
45-49 0,95 30,3
50-54 4,05 44,75
55-59 12,15 58,40
60-64 29,75 71,95
65-69 70,75 84,40
70-74 139,10 100,50
75-79 262,35 129,25
80+ 591,55 229,40

Fuente: Atlas de mortalidad por cdncer en Argentina 1997-2001y 2007-2011

En todos los casos se presentaron, ademas, los intervalos del 95% de confianza para las
TMEs y los CMEs. El intervalo de confianza exacto se calculé para cada CME estimado
suponiendo un proceso de Poisson, como se describe en Breslow y Day (1987). Dichos
intervalos se representaron graficamente, mediante Diagramas de puntos, con sus

respectivas bandas de confianza, empleando el software InfoStat.

Finalmente, y a los fines de visualizar la distribucion geografica por departamentos, de las
tasas de mortalidad estandarizadas y los cocientes de mortalidad, se representaron sus
valores en el mapa. Su utilizaron escalas monocromaticas, tal como sugieren Pickle et al,
(1999), para inducir a una menor variabilidad y los limites de clases se definieron

empleando cinco cuantiles determinados a partir de la distribucién observada.

2.2.2. Analisis de la autocorrelacion espacial

Siguiendo la organizacién propuesta en la seccion Marco Tedrico, la primera cuestién a
resolver es la construccion de la estructura de vecindades. Dado que no existe una teoria
que guie la construccién de esta matriz de contactos para los departamentos de Cordoba, se

consideraron los diferentes criterios geograficos habitualmente utilizados.
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Empleando el comando polyZnb del paquete spdep del software R, se determiné una lista de
vecinos basada en regiones con limites contiguos, que comparten uno o mas puntos limites,
es decir, se aplico el criterio de contigiiidad tipo reina. También se determinaron los 4-
vecinos mas cercanos, empleando la funcién knearneigh del software R, teniendo en cuenta
que es recomendable analizar si el esquema de autocorrelaciéon espacial detectado entre

regiones vecinas es extensible a regiones alejadas en el espacio (Moreno y Vaya, 2000).

Posteriormente, se construyeron los mapas de contactos (Figura 2.1). En el caso de areas
irregulares, como puede observarse, el criterio de vecinos mas cercanos arroja resultados
similares a los obtenidos con el criterio tipo reina. Para aplicar los criterios, previamente se
defini6é el centroide de cada departamento (Figura 2.2). Una alternativa al centroide es
identificar la ciudad cabecera del departamento, lo que modifica en mayor medida la
estructura de vecindad a partir del criterio de 4-vecinos mas cercanos. El nimero de
vecinos con el criterio de contigiiidad tipo reina varia, en tanto que para el criterio de
vecinos mas cercanos es constante e igual a 4 (Tabla 2.2). Por su parte, el nimero de enlaces
no nulos, para la contigiiidad tipo reina es de 122, mientras que con el criterio de los 4

vecinos mas cercanos resulto igual a 104.

Figura 2.1. Mapas de contactos para diferentes criterios de contigiiidad. Provincia de

Cordoba.

Contigiliidad tipo reina 4-vecinos mas cercanos

Fuente: elaboracidn propia
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Figura 2.2. . Mapa de limites y centroides de cada

Cérdoba.

-34 -33 -32 -31 -30

-35

Fuente: elaboracién propia

Tabla 2.2. Niumero de vecinos de cada departamento segin criterio de contigiiidad

tipo reina. Provincia de Cérdoba.

-61

departamento. Provincia de

Departamento Numero | Departamento Ndamero
de de
vecinos vecinos
Calamuchita 5 Rio Cuarto 5
Capital 2 Rio Primero 6
Colén 5 Rio Seco 3
Cruz del Eje 6 Rio Segundo 6
General Roca 2 San Alberto 6
General San Martin 4 San Javier 3
Ischilin 4 San Justo 6
Juarez Celman 5 Santa Maria 9
Marcos Juarez 3 Sobremonte 2
Minas 2 Tercero Arriba 6
Pocho 3 Totoral 5
Pte. Roque Saenz Pefia 5 Tulumba 7
Punilla 6 Unién 6

Fuente: elaboracidn propia

Como se ha mencionado previamente, el uso de criterios geograficos genera un tratamiento

exdgeno de la matriz de contactos, evitando problemas de inferencia. La seleccion, entre las

estructuras de contactos, puede ser realizada en una etapa mas avanzada, una vez definido
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el modelo espacial mas adecuado (Herrera, et al, 2012). Usando la funcién nbdists de R,
puede calcularse una lista de vectores de distancias correspondiente al objeto vecino. El
mayor valor sera la distancia minima necesaria para asegurarse de que todas las areas estan

vinculadas con, al menos, un vecino.

Posteriormente se determinaron las ponderaciones espaciales wj, empleando la funcién
nb2listw de R, que toma un objeto de la lista de vecinos y lo convierte en un
peso. El software R considera varios estilos de conversidn, siendo el predeterminado aquel
donde los pesos estan estandarizados para que su suma sea igual a uno, esto es, la
estandarizacion por fila (W*). En este caso, las ponderaciones en zonas con pocos vecinos

serdn mas grandes que las que se originan en las zonas con muchos vecinos.

Incorporando el argumento style="B” se generd una matriz de pesos binaria, asignado un 1
para el caso en que dos observaciones sean vecinas y 0 en caso contrario. En este caso, las
sumas de los pesos para las areas diferirdn segtin el nimero de vecinos que tengan.También
se utilizaron otros dos argumentos que asignan pesos iguales para todos los enlaces:
style="C" que proporciona una matriz estandarizada globalmente y style="U" que

estandariza los pesos de manera que la suma total sea 1.

Finalmente, se aplic6 el esquema de codificaciéon de estabilizacién de varianza propuesta
por Tiefelsdorf et al. (1999) y que se aparece como style = "S” en el paquete R. Con este
esquema, en comparacion con W* los pesos varian menos pero las sumas por filas de los
pesos varian mas (en W* son siempre iguales a 1). Asimismo, se registra una menor

variabilidad en las sumas por filas con respecto a los estilos B, Cy U.

Se ajustaron pruebas de autocorrelacién espacial a los casos observados y a los CMEs,
globales (I de Morany IEB) y locales (I de Moran), empleando la estandarizacién por filas
de la matriz W. Si bien no existe una razén contundente que justifique este hecho, la
posibilidad de ponderar por igual la influencia total que recibe cada regién de sus vecinos,
con independencia del nimero total de vecinos de cada una de ellas, explicaria su uso
generalizado. No obstante, tal y como expone Anselin (1988), la estandarizacién de W no
siempre es adecuada, especialmente cuando ésta se basa en un concepto de distancia dado
que, en este caso, la matriz estandarizada careceria de significado. Sin embargo, dicha
estandarizacion facilita la interpretacién de los coeficientes autorregresivos del modelo
estimado al asimilarlos a un coeficiente de correlacién, asegurando ademds que los
parametros espaciales estimados sean comparables entre los distintos modelos propuestos.
También se presentaron los graficos Scatterplot correspondientes a los casos observados o;

para cada tipo de sitio tumoral.
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2.2.3. Modelos

Empleando el comando gllamm del software Stata se ajusté el modelo Poisson con
intercepto aleatorio, sin covariables, para la Provincia de Cérdoba, periodo 1986-2011. Para
la estimaciéon de los parametros se emple6 la aproximacion mejorada Cuadratura
adaptativa, utilizando como valor de ai la media a posteriori de {; y como b; la desviacién
estdndar a posteriori. Este modelo, combinado con la predicciéon de los CMEs a través del
método empirico Bayesiano, que se realiz6é con el comando gllapred de Stata, es sugerido

por Rabe-Hesketh y Skrondal (2005).

Para detectar la presencia de sobredispersion se aplicaron las pruebas de puntuacion
desarrolladas por Dean (1992), previstas en la libreria DCluster de R, cuyas hipdtesis son

HO: ¢ =0vs. Ha: y > 0.

En relacién al modelo Poisson-Gamma, teniendo en cuenta que vy o son desconocidos, fue
necesario estimarlos. Esto se realizé, a partir de los datos, utilizando el método de los
momentos propuesto por Clayton y Kaldor (1987) para producir estimaciones Empiricas
Bayesianas (EB), implementadas en el paquete DCluster de R. Estas estimaciones se calculan
por medio de un procedimiento iterativo, utilizando dos ecuaciones basadas en la media y

en varianza estimada.

Posteriormente se estimaron los riesgos relativos para cada modelo, construyendo los
respectivos mapas. Asimismo, utilizando la funcién probmap de R, se obtuvieron los p-
valores correspondientes a los diferentes modelos, empleados luego en la construccién de

los mapas de probabilidad.

En el ajuste del modelo Poisson con intercepto aleatorio, se consideraron en una segunda

etapa, como covariables:

* Porcentaje de la poblacién total sin cobertura de obra social y/o plan de salud

privado o mutual (sin cob.),
* Porcentaje de la poblacién con necesidades basicas insatisfechas (nbi),
* Porcentaje de la poblacion total desocupada (desocup)

disponibles para el afio 2001 y para toda la provincia, a partir del Censo Nacional de

Poblacién, Hogares y Viviendas.
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Se analiz6 en primer lugar la correlacién entre éstas covariables, siendo alta entre el
Porcentaje de la poblacién con necesidades basicas insatisfechas y las otras variables (0,92
con el Porcentaje de la poblacién total sin cobertura de obra social y -0,78 con el Porcentaje

de la poblacién total desocupada).

La correlacion entre el Porcentaje de la poblacién total sin cobertura de obra social y el
Porcentaje de la poblacién total desocupada es, en cambio, bastante baja (0,017). Es por

ello, que se decidi6 mantener éstas dos covariables en el modelo.

En R fue posible ajustar ademas, para el afio 2001, el modelo SAR mediante el uso de la
funcién spautolm, en el paquete spdep. Waller y Gotway (2004) proponen tomar como

variable dependiente una transformacién del CME:

1000(CME + 1)
n;

z; = log

Para determinar si existe correlacidn espacial residual luego de ajustar el modelo, se analiz6
el p-valor de la prueba de cociente de verosimilitud y se aplicé el test de Moran sobre los

residuos del modelo.

También se aplicaron pruebas de homogeneidad de los riesgos relativos, para los datos de
mortalidad del periodo 1986-2011, a fin de detectar la existencia de clusters, empleando el
paquete DCluster de R (Gomez- Rubio et al, 2005), que utiliza diferentes modelos para
calcular la significacion de los valores observados. Se realizé la prueba Chi-cuadrado asi
como el test de homogeneidad propuesto por Potthoff and Whittinghill (1966). Finalmente,

se aplico el test de Tango para detectar la existghobal declusters.

Dado que el modelo Poisson estandar se encuentra anidado en el modelo Poisson con
intercepto aleatorio, se utilizd el Test de cociente de verosimilitud para realizar
comparaciones, empleando el comando Irtest de Stata. El AIC y el BIC, calculados empleando
el comando estimates stats de Stata, se aplicaron también para evaluar la bondad de ajuste

de los modelos.
CAPITULO 3: RESULTADOS

Tras la implementacién de la metodologia antes descripta, se presentan los resultados de

esta tesis, organizados en los siguientes ejes:

3.1. Distribucion espacial de las Tasas de mortalidad estandarizadas por edad (por

100.000). Provincia de Cérdoba. Periodo 1986-2011. Cancer de Prostata y Mama.
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3.2. Distribucion espacial de los Cocientes de mortalidad estandarizados. Provincia de

Cordoba. Periodo 1986-2011. Cancer de Préstata y Mama.

3.3. Andlisis de la autocorrelacién espacial.

3.4. Estimacidn del riesgo relativo en areas pequefias (disease mapping)
3.5. Estudios de asociacion geografica (ecological analysis)

3.6. Aglomeraciones de casos (disease clustering)

3.1. Distribucion espacial de las Tasas de mortalidad estandarizadas
por edad (por 100.000). Provincia de Cordoba. Periodo 1986-2011.

Cancer de Prostata y Mama.

Se presentan a continuacién, por departamentos, las tasas de mortalidad crudas, las tasas
de mortalidad estandarizadas por edad y los intervalos del 95% de confianza para las tasas
estandarizadas, por 100.000 habitantes, para cancer de préstata y mama, en la Provincia de
Coérdoba, periodo 1986-2011 (Tablas 3.1. y 3.2.). A los efectos de visualizar la amplitud de
los respectivos intervalos del 95% de confianza para la TME, se realizaron graficos (Figura

3.1).

Figura 3.1.Tasas de mortalidad estandarizadas por edad e intervalos de confianza

(por 100.000). Provincia de Cérdoba. Periodo 1986-2011.
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Fuente: elaboracidn propia
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Tabla 3.1.Tasas de mortalidad crudas (TCMs), tasas de mortalidad estandarizadas
por edad (TMEs), desvio estandar (DE(TME))e intervalos de confianza (IC) para las
tasas estandarizadas (por 100.000). Provincia de Coérdoba. Periodo 1986-2011.
Cancer de préstata. Hombres.

Departamento TCM TME DE(TME) IC(95%) para
TME

LI LS
Calamuchita 20,90 16,45 1,50 13,51 19,38
Capital 17,77 21,74 0,42 20,92 22,56
Colén 18,28 21,09 1,09 18,95 23,23
Cruz del Eje 21,38 20,38 1,71 17,03 23,74
General Roca 21,01 19,86 2,07 15,81 23,91
General San Martin 21,74 20,19 1,30 17,65 22,73
Ischilin 21,76 18,64 2,28 14,18 23,09
Juarez Celman 21,59 18,96 2,12 14,80 23,12
Marcos Juarez 23,06 21,10 1,66 17,85 24,34
Minas 28,66 20,75 1,09 18,61 22,89
Pocho 29,04 22,64 5,20 12,45 32,82
Pte. Roque Saenz Pefia 15,80 11,25 3,41 4,57 17,94
Punilla 30,64 24,66 2,10 20,54 28,78
Rio Cuarto 24,13 18,81 0,90 17,04 20,58
Rio Primero 23,84 21,37 0,82 19,76 22,98
Rio Seco 16,74 16,95 1,79 13,45 20,46
Rio Segundo 9,95 10,73 2,68 5,47 15,99
San Alberto 24,55 23,26 1,37 20,58 25,95
San Javier 15,78 15,80 2,01 11,86 19,73
San Justo 24,27 22,27 1,86 18,63 25,91
Santa Maria 25,39 21,48 0,88 19,76 23,20
Sobremonte 18,21 20,27 1,47 17,40 23,15
Tercero Arriba 28,13 25,90 6,29 13,57 38,23
Totoral 24,56 20,70 1,14 18,46 22,94
Tulumba 17,31 18,31 3,05 12,32 24,29
Unién 24,03 18,68 3,00 12,79 24,56

Fuente: elaboracion propia

LI: limite inferior; LS: limite superior para el Intervalo del 95% de confianza (IC(95%)).
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Tabla 3.2.Tasas de mortalidad crudas, tasas de mortalidad estandarizadas por edad
(TMEs), desvio estandar (DE(TME)) e intervalos de confianza (IC) para las tasas
estandarizadas (por 100.000). Provincia de Cérdoba . Periodo 1986-2011. Cancer de
mama. Mujeres.

Departamento T™C TME DE(TME) IC(95%) para
TME

LI LS

Calamuchita 26,71 21,49 1,79 17,98 25,00
Capital 31,86 28,14 0,39 27,64 28,90
Colén 26,44 25,21 1,08 23,09 27,32
Cruz del Eje 31,77 28,04 1,96 24,20 31,87
General Roca 27,25 22,96 2,20 18,66 27,26
General San Martin 32,88 25,22 1,32 22,64 27,93
Ischilin 28,95 21,08 2,29 16,59 25,57
Juarez Celman 24,39 21,14 2,23 16,76 25,52
Marcos Juarez 26,79 21,16 1,58 18,06 24,26
Minas 35,91 23,78 1,16 21,52 26,05
Pocho 25,14 20,70 5,66 9,6 31,80
Pte. Roque Saenz Pefa 21,73 17,01 4,65 7,90 26,12
Punilla 35,01 25,58 2,12 21,42 29,74
Rio Cuarto 37,04 26,04 1,01 24,06 28,02
Rio Primero 32,61 25,13 0,383 23,51 26,76
Rio Seco 23,88 22,50 2,04 18,49 26,50
Rio Segundo 12,83 14,05 3,24 7,69 20,40
San Alberto 24,70 20,07 1,19 17,75 22,40
San Javier 25,33 23,45 2,42 18,71 29,19
San Justo 23,45 21,18 1,81 17,63 24,72
Santa Maria 34,96 25,13 0,90 23,37 26,88
Sobremonte 23,26 20,82 1,36 18,17 23,48
Tercero Arriba 20,28 16,64 5,63 6,13 27,15
Totoral 33,08 24,87 1,20 22,52 27,21
Tulumba 21,99 20,29 3,10 14,20 26,37
Unidn 23,77 19,18 3,36 12,59 25,77

Fuente: elaboracidn propia

LI: limite inferior; LS: limite superior para el Intervalo del 95% de confianza (IC(95%)).

La distribucién espacial de las TMEs (Figura 3.2) se presenta en mapas, donde se han
utilizado diferentes colores para cada tipo de tumor y distintas tonalidades, dentro de cada

color, paraindicar la magnitud de las tasas, segtn los cuantiles.

Para el cancer de prostata, la distribucion se encuentra concentrada fundamentalmente en
los departamentos del centro de la provincia. Se observa que los departamentos de Pocho,
San Alberto, Punilla, Tercero Arriba, Capital y San Justo, registraron tasas en el quintil
superior. Las TMEs mas bajas se registraron en los departamentos Rio Segundo y Presidente
Roque Sdenz Pefa. En el cancer de mama, se destaca un gradiente, que abarca el noroeste
provincial, ademas del departamento General San Martin y Rio Cuarto, presentando tasas
que se ubican en los quintiles superiores de la distribucién. Las menores TMEs se

registraron en los departamentos Rio Segundo, Tercero Arriba y Presidente Roque Saenz
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Pefia, aunque los dos ultimos presentan intervalos de confianza bastante amplios. Por otra
parte, se destaca que las tasas de mortalidad en el departamento Capital son elevadas, en

ambos sexos y en los dos canceres estudiados.

Figura 3.2.Mapeo de las Tasas de mortalidad estandarizadas por edad (por 100.000).
Provincia de Cordoba. Periodo 1986-2011.
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Fuente: elaboracién propia

3.2. Distribucion espacial de los Cocientes de mortalidad
estandarizados. Provincia de Cordoba. Periodo 1986-2011. Cancer de

Prostata y Mama.

A partir de los casos observados (0;) y los casos esperados (e;) para cada departamento de la
Provincia de Coérdoba, se calcularon los Cocientes de mortalidad estandarizados y sus
intervalos del 95% de confianza, para el periodo 1986-2011, considerando cada tipo de

tumor (Tablas 3.3.y 3.4.).
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Tabla 3.3. Casos observados (0;), casos esperados (e;), cocientes de mortalidad

estandarizados (CMEs) e intervalos de confianza (IC) para los cocientes
estandarizados. Provincia de Cdérdoba. Periodo 1986-2011. Cancer de prostata.
Hombres.
Departamento Casos Casos IC(95%) para
observados Esperados CME CME
(03 (e (en %) LI LS
Calamuchita 121 149,85 80,75 67,00 96,48
Capital 2711 2533,39 107,01 103,02 111,12
Colén 374 359,20 104,12 93,83 115,23
Cruz del Eje 142 140,23 101,26 85,29 119,65
General Roca 93 96,73 96,14 77,60 117,78
General San Martin 311 315,19 98,67 88,01 110,27
Ischilin 80 85,37 93,71 74,31 116,63
Juarez Celman 163 155,92 104,54 89,11 121,88
Marcos Juarez 363 354,57 102,38 92,12 113,47
Minas 19 17,07 111,31 67,00 172,79
Pocho 11 20,51 53,63 26,78 95,98
Pte. Roque Saenz Pena 138 112,86 122,28 102,72 144,46
Punilla 434 465,21 93,29 84,72 102,50
Rio Cuarto 381 642,19 59,33 53,52 65,59
Rio Primero 90 105,93 84,96 68,32 104,43
Rio Seco 16 28,70 55,75 31,87 90,54
Rio Segundo 289 250,25 115,48 102,55 129,59
San Alberto 62 79,66 77,83 59,67 99,78
San Javier 144 131,74 109,31 92,18 128,69,
San Justo 604 567,30 106,47 98,15 115,31
Santa Maria 192 190,14 100,98 87,20 116,31
Sobremonte 17 13,58 125,18 72,91 200,38
Tercero Arriba 329 321,21 102,42 91,65 114,11
Totoral 36 39,95 90,11 63,12 124,76
Tulumba 39 43,10 90,49 64,34 123,69
Unién 342 313,76 109,00 97,75 121,19

Fuente: elaboracién propia

LI: limite inferior; LS: limite superior para el Intervalo del 95% de confianza (IC(95%)).
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Tabla 3.4 .Casos observados (0;), casos esperados (e;), cocientes de mortalidad
los cocientes
estandarizados. Provincia de Cérdoba. Periodo 1986-2011. Cancer de mama. Mujeres.

estandarizados (CMEs) e

intervalo de

confianza (IC) para

Departamento Casos Casos IC(95%) para
observados Esperados CME CME

(Oi) (e,-) (0/0] LI LS
Calamuchita 154 163,28 94,32 80,01 110,44
Capital 5324 4191,03 127,03 123,64 130,49
Colén 562 492,71 114,06 104,83 123,89
Cruz del Eje 216 170,37 126,78 110,44 144,87
General Roca 116 112,71 102,92 85,05 123,44
General San Martin 481 437,92 109,84 100,24 120,11
Ischilin 96 104,29 92,05 74,57 112,42
Juarez Celman 189 197,25 95,82 82,64 110,50
Marcos Juarez 477 443,36 107,59 98,15 117,69
Minas 15 16,73 89,66 50,19 147,89
Pocho 14 18,11 77,31 42,26 129,71
Pte. Roque Saenz Pefia 158 135,92 116,24 98,82 135,85
Punilla 725 606,84 119,47 109,32 .128,49
Rio Cuarto 978 868,46 112,61 105,66 119,90
Rio Primero 126 128,39 98,14 81,75 116,85
Rio Seco 19 31,81 59,73 35,97 93,29
Rio Segundo 300 328,53 91,32 81,27 102,26
San Alberto 99 92,56 106,96 86,93 130,22
San Javier 146 159,95 91,28 77,07 107,34
San Justo 861 750,74 114,69 107,15 122,61
Santa Maria 245 260,67 93,99 82,59 106,52
Sobremonte 11 13,42 81,97 40,89 146,58
Tercero Arriba 462 415,48 111,20 101,29 121,81
Totoral 44 47,29 93,04 67,61 124,92
Tulumba 35 41,25 84,85 59,10 117,99
Unién 447 397,46 112,46 102,28 123,39

Fuente: elaboracién propia

Nota: LI: limite inferior; LS: limite superior para el Intervalo del 95% de confianza (IC(95%)).
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Figura 3.3. Cocientes de mortalidad estandarizados e intervalo de confianza.
Provincia de Cordoba. Periodo 1986-2011.
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Fuente: elaboracién propia

La distribucion espacial (figura 3.4), para el cancer de prdéstata, exhibe una concentracién de
valores elevados del CME hacia el centro-este provincial. Se trataria de una zona en riesgo,
teniendo en cuenta que los casos observados superan a los esperados, en funcién de la
estructura poblacional. Dentro de ésta zona, los departamentos Minas y Sobremonte
presentaron valores elevados del CME, ademas de amplios intervalos de confianza, en
comparacion con el resto de los departamentos. Sin embargo, hay que tener en cuenta que
son departamentos con baja densidad poblacional, lo que condiciona las interpretaciones.
Los CMEs mas bajos se presentaron en los departamentos Pocho, Rio Seco y Rio Cuarto, los
dos primeros con un reducido tamafio poblacional. En relacién al cancer de mama, a partir
del mapa, se puede distinguir un gradiente en el noroeste de la provincia, que involucra a
los departamentos Cruz del Eje, Punilla, Capital y C6lon, con CMESs en el quintil superior. El
departamento Capital registré el CME maés alto, seguido de Cruz del Eje. Conforman un area
en riesgo, ademas, los departamentos de Tercero Arriba, General San Martin, Unién y
Marcos Juarez. El menor CME corresponde al departamento Rio Seco, aunque con un
intervalo de confianza poco preciso, seguramente asociado al tamafio pequeiio de la
poblacién de este departamento. Sobremonte y Tulumba, también registraron bajos valores
del CME, aunque son departamentos particulares por la baja densidad poblacional que

presentan.
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Figura 3.4. Mapeo de los Cocientes de mortalidad estandarizados en porcentaje.
Provincia de Cordoba. Periodo 1986-2011.
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Fuente: elaboracién propia

3.3. Analisis de la autocorrelacion espacial

Habiendo aplicado los criterios de contigiiidad tipo reina y 4 vecinos mas cercanos, se
calcularon las principales medidas descriptivas correspondientes a las distancias entre
vecinos. Los resultados (Tabla 3.5) evidencian escasas diferencias entre ambos criterios. El
criterio tipo reina presenta un maximo superior al criterio de vecinos mas cercanos, aunque
las medidas de tendencia central registran diferencias que no superan los 0,10 puntos.
Posteriormente se determinaron las ponderaciones espaciales para diferentes estilos de
conversidn (Tablas 3.6 y 3.7). Para el criterio de contigiiidad tipo reina, los pesos minimo y
maximo difieren entre si, salvo cuando se trabaja con la matriz de pesos binaria B o la
matriz estandarizada U. En el criterio de vecinos mas cercanos, los pesos maximos y
minimos coinciden, lo que resulta ldgico ya que el nimero de vecinos es fijo e igual a 4. La
suma total de los pesos coincide con el nimero de departamentos para los estilos de
conversién W* Cy S. Para la matriz binaria, en cambio, dicha suma es igual al niimero de
enlaces no nulos y para la matriz U igual a la unidad. Los valores minimos y maximos de las

ponderaciones correspondientes a cada criterio de contigiiidad se presentan en forma
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comparativa (Tabla 3.8). Como puede observarse, el criterio tipo reina asigna un peso

minimo superior, siendo las ponderaciones maximas iguales con ambos criterios.

Tabla 3.5. Estadisticos descriptivos para las distancias entre vecinos segun criterio de
contigiiidad. Provincia de Cérdoba. Periodo 1986-2011.

Criteriode | Minimo Primer Mediana Tercer Media Maximo
contigiiidad Cuartil Cuartil

Tipo reina 0,27 0,56 0,72 0,90 0,77 2,34
Vecinos mas 0,27 0,58 0,82 1,06 0,85 1,80
cercanos

Fuente: elaboracion propia

Tabla 3.6. Estadisticos descriptivos segin estilo de conversion, para el criterio de
contigiiidad tipo reina. Provincia de Cérdoba. Periodo 1986-2011.

Estilo de Peso Peso Minimo dela Maximo dela Suma total de
conversion g s suma de los suma de los
minimo maximo . . los pesos
pesos por fila pesos por fila

w 0,111% 0,500% 1,000 1,000 26
B 1,000 1,000 2,000 9,000 122
C 0,213%® 0,213 0,426 1,918 26
U 0,008" 0,008 0,016 0,074 1
S 0,157 0,333 0,666 1,412 26

Fuente: elaboracién propia

(1) Surge de dividir 1 por 9 que es el nimero maximo de vecinos para este criterio.

() Surge de dividir 1 por 2 que es el nimero minimo de vecinos para este criterio

(3) Surge de dividir el nimero de departamentos n= 26 por el nimero de enlaces no nulos.

() Surge de dividir 1 por el nimero de enlaces no nulos.

Tabla 3.7. Estadisticos descriptivos segun estilo de conversion, para el criterio de
contigiiidad de 4 vecinos mas cercanos. Provincia de Cérdoba. Periodo 1986-2011.

Estilo de Peso Peso Minimodela Maximo dela Suma total de
conversion suma de los suma de los

minimo maximo . . los pesos
pesos por fila pesos por fila

w* 0,250" 0,250 1,000 1,000 26
B 1,000 1,000 4,000 4,000 104
c 0,250 0,250 1,000 1,000 26
U 0,010 0,010 0,038 0,038 1
s 0,250 0,250 1,000 1,000 26

Fuente: elaboracidn propia

(1) Surge de dividir 1 por 4 que es el nimero de vecinos para este criterio.
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Tabla 3.8. Estadisticos descriptivos segin criterio de contigiiidad, para la matriz de
distancias (D). Provincia de Cordoba. Periodo 1986-2011.

Criterio de Peso Peso Minimodela  Maximo de la
contigiiidad | minimo maximo suma de los suma de los
Tipo reina 554,2 3746,0 1711,0 13970,0
Vecinos mas | 428,2 3746,0 2812,0 10480,0
cercanos

Fuente: elaboracion propia

Tal como se discutié en el apartado anterior, se puede concluir que existe una tendencia
hacia la concentracién en el espacio de valores similares del CME, siendo poco probable una
distribucién aleatoria de dicha variable (Figura 3.4). No obstante, si bien esta conclusién
parece razonable, se aplicaron pruebas de autocorrelacién espacial, globales y locales,
empleando la estandarizacién por filas de la matriz W (Tablas 3.9, 3.10 y 3.11). El indice
global de Moran, aplicado sobre los casos observados correspondientes al cancer de
prostata, arroj6 un valor positivo, mayor que el valor esperado y estadisticamente
significativo a un nivel de 0,10. Esto indica que la distribucién de los casos observados para
este tipo de tumor, en la Provincia de Cérdoba, puede ser caracterizada por una
autocorrelacién espacial positiva, es decir, que los casos observados en cada drea i tienden a
ser similares en ubicaciones espacialmente contiguas. Sin embargo, el analisis de la
autocorrelacién espacial a partir de los casos observados no tiene en cuenta la poblacién
subyacente, por lo que resulta conveniente analizar también el [ Moran calculado a partir
del CME, que no resulté significativo en este caso. Ademés, el [EB indic6 que el riesgo
relativo es espacialmente constante entre los departamentos o los riesgos son heterogéneos
sin correlacion espacial, para este tipo de cancer. Para ambos criterios de contigliidad, en
relacion al cadncer de mama, no resulté estadisticamente significativa la autocorrelacion
espacial global para la variable correspondiente a los casos observados. El indice de Moran
aplicado al CME, en cambio, indicé una concentracion de valores similares, es decir, una
autocorrelacién espacial positiva, en la Provincia de Cérdoba, de los cocientes de mortalidad
estandarizados correspondientes al cidncer de mama. El IEB no resultd significativo
estadisticamente para el CME, de manera que no pudo probarse la existencia de correlaciéon

espacial.
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Tabla 3.9. Valores asociados al test global de Moran para o; segiun criterio de
contigiiidad. Provincia de Cérdoba. Periodo 1986-2011.

Cancer de Prostata Cancer de Mama
Criterio de Hombres Mujeres
contigiiidad )
1 E() DS(I) Valor p I E() DS(I) Valor p
Tipo reina 0,049 -0,040 0,056 0,055 1,235 -0,040 0,049 0,109
Vecinos mas
COrcanos 0,049 -0,040 0,054 0,049 0,017 -0,040 0,048 0,116

Fuente: elaboracién propia

Tabla 3.10. Valores asociados al test global de Moran para el CME, segun criterio de
contigiiidad. Provincia de Cérdoba. Periodo 1986-2011.

Cancer de Prostata Cancer de Mama
Criterio de Hombres Mujeres
contigiiidad J
1 E() Ds(I) Valor p I E() DS(I) Valor p
Tipo reina -0,196 -0,040 0,119 0,905 0,062 -0,040 0,121 0,198
Vecinos mas | 150 0040 0,013 0829 | 0114 -0,040 0,116 0,093
cercanos

Fuente: elaboracion propia

Tabla 3.11. Valores asociados al test IEB, segun criterio de contigiiidad. Provincia de
Coérdoba. Periodo 1986-2011

Cancer de Prostata Cancer de Mama
Criterio de Hombres Mujeres
contigiiidad )
IEB Valor p IEB Valor p
Tipo reina -0,028 0,548 0,879 0,548
Vecinos mas -0,038 0,589 2,993 0,251
cercanos

Fuente: elaboracidn propia

Con el objeto de detectar clusters que concentran valores mas elevados o bajos de lo que
cabria esperar ante una distribucion homogénea, se calculé también el estadistico local de
Moran. El andlisis de los resultados del indice local no arrojé, para ninguno de los tipos de
tumores, la presencia de regiones localizadas que concentren valores similares
correspondientes a los CME. Los graficos Scatterplot para los cocientes de mortalidad, en
ambos tipos de tumores (Figura 3.5) permitieron visualizar, en todos los casos, una nube de
puntos dispersa en los cuatro cuadrantes, lo que indica ausencia de correlaciéon espacial.

Esta conclusion resulta coherente con los bajos valores obtenidos para el estadistico I de

Moran. Se detectaron, ademads, observaciones influyentes que varian seguin el criterio de
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contigiiidad empleado, para ambos tipos de cancer, sefializadas de manera diferencial en los

graficos.

Figura 3.5. Scatterplot para los CME. Provincia de Cérdoba. Periodo 1986-2011.
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3.4. Estimacion del riesgo relativo en areas pequeiias (disease mapping).

En primer lugar se ajusté el modelo Poisson con intercepto aleatorio (PIA), sin covariables,
para el periodo 1986-2011. Este modelo, se combiné con la prediccién de los CMEs a través
del método empirico Bayesiano. Las estimaciones MV (Tabla 3.12) arrojaron una varianza
del intercepto aleatorio de 0,022 para el cancer de prostata y 0,009 para el cancer de mama.
En ambos casos, la estimacion de la varianza resulta mayor que cero, confirmando la
existencia de superdispersion. Dado que el modelo Poisson estandar se encuentra anidado
en el modelo Poisson con intercepto aleatorio, se aplico el Test de cociente de verosimilitud
(Tabla 3.13). Como puede observarse, para ambos tipos de tumores, el modelo Poisson debe

ser rechazado en favor del modelo Poisson con intercepto aleatorio.

Tabla 3.12. Estimaciones para el modelo Poisson con intercepto aleatorio. Provincia

de Cordoba. Periodo 1986-2011.

Cancer de préstata. Hombres Cancer de mama. Mujeres
Estimaciones Desvio Valor | Estimaciones Desvio Valor
estandar P estandar P
Bo (const) -0,040 0,035 0,254 0,054 0,026 0,037
g 0,022 0,009

Fuente: elaboracién propia

Tabla 3.13. Resultados del Test de cociente de verosimilitud para los modelos

Poisson y PIA. Provincia de Cordoba. Periodo 1986-2011.

Cancer de Prostata. Cancer de Mama.
Hombres Mujeres
-2 Log-Likelihood 117,35 81,14
p-valor 0,000 0,000

Fuente: elaboracién propia

Como se ha explicado, el uso de una distribucién de Poisson implica supuestos que no
siempre se pueden sostener, fundamentalmente la igualdad entre media y varianza. A los
fines de confirmar la presencia de sobredispersion se aplicaron pruebas de puntuacion.
Para ambos tipos de tumores el valor p del test resulté de 0,000, confirmando la presencia
de una varianza superior a la media. Una forma de resolver esta sobredispersion es
ajustando un Modelo Poisson-Gamma (P-G) y estimando los parametros v y a que son

desconocidos. Estas estimaciones se calcularon por medio de un procedimiento iterativo
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(Tabla 3.14). Para el cancer de prostata, los valores de los estimadores dan una media
previa de los riesgos relativos de 0,972 y para el cancer de mana 1,057, en ambos casos
muy cercanas a 1. Estos valores resultan considerablemente superiores a los factores de
sobredispersion del modelo PIA, que resultaron 0,022 para préstata y 0,001 para mama. El
Modelo Poisson-Gamma aparece como el que mejor ajusta a los datos, en funcion de los

indicadores de Bondad de ajuste (Tabla 3.15).

Tabla 3.14. Valores estimados de v y a. Modelo P-G. Provincia de Coérdoba. Periodo
1986-2011.

Cancer de Prostata. Cancer de Mama.
Hombres Mujeres
v 52,826 97,157
a 54,348 91,882

Fuente: elaboracién propia

Tabla 3.15. Indicadores AIC y BIC para los diferentes modelos. Provincia de Cérdoba.
Periodo 1986-2011.

Cancer de prostata. Hombres | Cancer de mama. Mujeres

Poisson PIA P-G Poisson PIA P-G
AIC 360,77 245,43 244,14 322,25 243,11 243,04
BIC 362,03 247,94 246,66 323,50 245,62 245,55

Fuente: elaboracién propia

Habiendo obtenido las estimaciones de los parametros para cada modelo, se efectuaron las
correspondientes estimaciones de los riesgos relativos (Tabla 3.16), que se representaron
en los mapas, a fin de visualizar su distribuciéon espacial (Figura 3.6). La distribucién
geografica de los riesgos estimados para el cdncer de prdéstata, resulta muy similar para los
modelos Poisson con intercepto aleatorio y Poisson- Gamma, siendo algo superiores en el
primer caso. En general, las estimaciones con el modelo Poisson son mas altas que las
registradas con los otros modelos. Los mayores riesgos se registran en la zona este de la
Provincia, involucrando los Departamentos San Justo, Rio Segundo, Unién y Pte. Roque
Saenz Pefia. También presentan riesgos superiores al 100% los Departamentos Capital y
San Javier. Este gradiente coincide, en términos generales, con la zona de riesgo detectada al
analizar la distribucién espacial de los CMEs (Figura 3.4.). Para el cancer de mama, las
estimaciones de los riesgos también son muy similares entre los modelos Poisson con
intercepto aleatorio y Poisson- Gamma, aunque en este caso resultan mayores las

correspondientes al segundo modelo. La zona este, en este caso, también concentra los
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mayores riesgos, compartiendo ésta caracteristica con departamentos como Capital, Coldn,

Sobremonte, Minas y San Javier que, fuera del area, presentan riesgos elevados.

Tabla 3.16. Riesgos relativos (;), en porcentaje, bajo diferentes modelos. Provincia

de Cordoba. Periodo 1986-2011.

Cancer de prostata. Hombres.

Cancer de mama.

Departamento Mujeres.
Poisson PIA P-G Poisson PIA P-G
Calamuchita 81,10 84,68 85,25 81,49 98,88 81,49
Capital 107,48 106,82 107,11 109,75 126,55 84,93
Col6n 104,57 103,22 103,30 98,55 112,61 109,22
Cruz del Eje 101,70 100,04 100,29 109,54 119,00 103,03
General Roca 96,56 96,24 96,28 88,92 104,29 89,90
General San Martin 99,10 98,35 98,29 94,90 109,02 94,16
Ischilin 94,12 94,70 95,28 79,53 99,06 84,96
Juarez Celman 105,00 102,67 103,30 82,78 99,33 85,40
Marcos Juarez 102,82 101,67 103,00 82,90 107,15 92,51
Minas 111,79 100,76 101,31 77,46 103,71 89,08
Pocho 53,87 84,35 85,26 66,79 101,79 87,22
Pte. Roque Saenz Pefia 122,81 115,10 114,34 100,43 111,71 96,65
Punilla 93,70 93,56 93,27 103,22 117,50 101,53
Rio Cuarto 59,59 62,40 62,18 97,29 111,87 96,60
Rio Primero 85,33 88,61 89,26 84,79 101,60 87,42
Rio Seco 55,99 82,03 83,23 51,60 95,60 81,04
Rio Segundo 115,99 112,62 112,33 78,89 94,94 81,51
San Alberto 78,17 85,06 86,26 92,41 106,32 91,76
San Javier 109,78 106,00 106,31 78,86 97,16 83,31
San Justo 106,93 105,71 106,01 99,09 113,60 98,12
Santa Maria 101,42 100,06 100,29 81,20 97,45 83,74
Sobremonte 125,73 103,40 103,08 70,82 103,26 88,62
Tercero Arriba 102,87 101,65 101,30 96,07 110,08 95,09
Totoral 90,50 93,69 94,27 80,39 101,93 87,52
Tulumba 90,88 93,73 94,27 73,31 100,07 85,65
Uni6n 109,47 107,40 107,62 97,17 111,05 95,95

Fuente: elaboracién propia
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Figura 3.6. Mapeo de los riesgos relativos estimados para diferentes modelos.
Provincia de Cordoba. Periodo 1986-2011.
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Fuente: elaboracién propia

Para complementar el andlisis se calcularon los p-valores correspondientes a los diferentes
modelos (Tabla 3.17), empleados luego en la construccion de los mapas de probabilidad
(Figura 3.7). Las zonas con recuentos observados mas bajos que lo esperado, en base al
tamafio de la poblacidn, tienen p-valores inferiores y son representadas en el mapa con

colores mas claros. Las areas representadas con colores mas oscuros en el mapa son
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aquellas con recuentos observados mayores que lo esperado y que, por lo tanto, presentan

p-valores méas grandes. Para el cancer de préstata, no se detectan diferencias importantes

entre los p-valores correspondientes a los modelos PIA y P-G. Ambos modelos identifican al

departamento Rio Cuarto como una zona con menos casos que los esperados. Cuando se

analiza el cancer de mama, se observan mayores diferencias. El modelo Poisson con

intercepto aleatorio identifica a Rio Cuarto como un departamento de bajo riesgo, mientras

que el modelo Poisson-Gamma atribuye los p-valores mas bajos a los departamentos de Rio

Segundo y Santa Maria.

Tabla 3.17. P-valores bajo diferentes modelos. Provincia de Cérdoba. Periodo 1986-

2011.
Cancer de prostata. Hombres. Cancer de mama.
Departamento Mujeres.
Poisson PIA P-G Poisson PIA P-G
Calamuchita 0,009 0,036 0,041 0,005 0,022 0,021
Capital 0,099 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999
Colén 0,814 0,752 0,745 0,375 0,235 0,266
Cruz del Eje 0,601 0,534 0,536 0,914 0,653 0,685
General Roca 0,393 0,388 0,382 0,109 0,130 0,134
General San Martin 0,451 0,122 0,394 0,129 0,083 0,096
Ischilin 0,318 0,344 0,359 0,012 0,061 0,058
Juarez Celman 0,749 0,660 0,679 0,004 0,015 0,015
Marcos Juarez 0,713 0,651 0,679 0,049 0,373 0,045
Minas 0,737 0,272 0,583 0,192 0,389 0,386
Pocho 0,017 0,352 0,363 0,073 0,370 0,363
Pte. Roque Saenz Pefia 0,992 0,955 0,945 0,543 0,327 0,353
Punilla 0,090 0,092 0,075 0,809 0,626 0,667
Rio Cuarto 0,000 0,000 0,000 0,200 0,120 0,143
Rio Primero 0,070 0,139 0,151 0,032 0,135 0,069
Rio Seco 0,008 0,304 0,275 0,001 0,232 0,211
Rio Segundo 0,994 0,980 0,976 0,000 0,000 0,000
San Alberto 0,061 0,113 0,133 0,233 0,202 0,211
San Javier 0,877 0,780 0,783 0,002 0,015 0,013
San Justo 0,951 0,923 0,926 0,402 0,259 0,296
Santa Maria 0,596 0,533 0,535 0,000 0,003 0,002
Sobremonte 0,860 0,621 0,613 0,152 0,419 0,415
Tercero Arriba 0,708 0,644 0,606 0,201 0,126 0,145
Totoral 0,309 0,392 0,402 0,080 0,083 0,210
Tulumba 0,308 0,385 0,394 0,033 0,212 0,203
Union 0,095 0,916 0,916 0,281 0,175 0,198

Fuente: elaboracion propia
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Figura 3.7. Mapas de probabilidad para diferentes modelos. Provincia de Cordoba.
Periodo 1986-2011.

Cancer de préstata. Hombres.

o 0001
O [001001) O [001001) O [001001)
B [0.01,005) B [0.01,005) B [0.01,005)
| (00501) | (00501) | (00501)
- [011] - [011] - (011

| o paoy o 0001

Modelo Poisson Modelo Poisson con Modelo Poisson-Gamma
intercepto aleatorio

Cancer de mama. Mujeres.

Modelo Poisson Modelo Poisson con Modelo Poisson-Gamma

intercepto aleatorio

Fuente: elaboracién propia

3.5. Estudios de asociacion geografica (ecological analysis)

En el contexto de este tipo de estudio, se ajust6 inicialmente un modelo Poisson con
intercepto aleatorio, considerando como covariables el porcentaje de la poblacion total sin
cobertura de obra social y el porcentaje de la poblacién total desocupada, para el afio 2001

(Tabla 3.18). Como en el modelo PIA anterior, sin covariables, las estimaciones de las
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varianzas asociadas a los interceptos aleatorios evidenciaron la existencia de
superdispersion, ya que fueron mayores que cero. Las covariables incluidas en el modelo no
resultaron estadisticamente significativas, a un nivel del 5%, para ninguno de los tipos de
tumores. El Test de cociente de verosimilitud confirmd la conveniencia del modelo PIA en
relacion al modelo Poisson clasico (Tabla 3.19). Ademads, se ajust6 un Modelo SAR,
considerando como variable dependiente la transformacién z; de los CMEs (Tabla 3.20).
Resultaron significativas y con coeficiente positivo las variables socioeconémicas, para el
cancer de prostata. Si bien los valores estimados de A son 0,071 y 0,107, para préstata y
mama respectivamente, el p-valor asociado es superior en ambos casos al nivel de
significacion del 0,05, lo que indica que no existe correlacion espacial residual luego de
ajustar el modelo. Esto puede corroborarse con el test de Moran sobre los residuos del
modelo, cuyos p-valores fueron 0,154 y 0,203 para ambos tipos de tumor. A partir del
indicador AIC de Bondad de ajuste (Tabla 3.21), puede concluirse que el modelo SAR

presenta un mejor ajuste a los datos.

Tabla 3.18. Estimaciones para el modelo Poisson con intercepto aleatorio y
covariables. Provincia de Cérdoba. Aiio 2001

Cancer de prostata. Hombres Cancer de mama. Mujeres
Estimaciones Desvio Valor Estimaciones Desvio Valor
estandar P estandar p

Bo (const) 0,694 0,584 0,905 0,015 0,368 0,968
B (sin -0,005 0010 0,635 -0,001 0047 0,837
cob)
B 0,007 0,025 0,791 0,012 0,011 0,108
(desocup)
Y 0,043 0,019

Fuente: elaboracidn propia

Tabla 3.19. Resultados del Test de cociente de verosimilitud

Cancer de Prostata. Cancer de Mama.
Hombres Mujeres
-2 Log-Likelihood 16,92 79,94
p-valor 0,000 0,000

Fuente: elaboracién propia
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Tabla 3.20. Estimaciones para el modelo SAR con covariables. Provincia de Coérdoba.
Aio 2001.

Cancer de prostata. Hombres Cancer de mama. Mujeres
Estimaciones Desvio Valor | Estimaciones Desvio Valor
estandar P estandar P

Bo (const) -1,588 0,457 0,001 -0,704 0,692 0,309
B1(sin 0,037 0,006 0,000 -0,007 0,008 0,4074
cob)
B2 0,836 0,016 0,000 0,010 0,027 0,718
(desocup)
A -1,588 0,457 0,001 -0,704 0,692 0,309

Fuente: elaboracién propia

Tabla 3.21. Indicador AIC para los diferentes modelos. Provincia de Coérdoba. Aiio
2001.

Cancer de préostata. Hombres | Cancer de mama. Mujeres

PIA SAR PIA SAR
AlC 139,69 16,06 113,23 49,59

Fuente: elaboracion propia

3.6. Aglomeraciones de casos (disease clustering)

A continuacion se presentan los resultados de las pruebas de homogeneidad de los riesgos
relativos (Tabla 3.22). En todos los casos se advierte heterogeneidad de los riesgos entre los
diferentes departamentos, un nivel de significacion del 5%, lo que se considera un punto de
partida importante para el andlisis sobre la presencia de grupos. Para detectar la existencia
global de clusters se aplico el test de Tango, cuyos p-valores resultaron 0,158y 0,261 para el
cancer de préstata y mama respectivamente. A partir de estos resultados no pudo
corroborarse, dentro de la Provincia de Cérdoba, la existencia de grupos de departamentos
con casos observados inusualmente mayores que los esperados, a un nivel de significacion
de 0,05. No obstante, si se detectaron zonas en riesgo en la provincia, tal como se indicara
en los apartados anteriores, hacia el centro-este para el cancer de prostata y en el noroeste

para el cancer de mama.
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Tabla 3.22. P-valores asociados a las pruebas de homogeneidad de los riesgos
relativos. Provincia de Cérdoba. Periodo 1986-2011.

p-valor
Cancer de Proéstata. Cancer de Mama.
Hombres Mujeres
Chi-cuadrado 0,001 0,001
Homogeneidad 0,001 0,001

Fuente: elaboracién propia

CAPITULO 4: DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este trabajo se identific6 que la distribucién espacial de la tasa de mortalidad por cancer
de préstata y de mama, en la Provincia de Cdérdoba, sigue un patrén no aleatorio.
Especificamente, el andlisis de los mapas correspondientes a los cocientes de mortalidad
estandarizados permiti6 identificar areas en riesgo, con un nimero de casos observados

superior al esperado, teniendo en cuenta la distribucién poblacional.

Respecto al cancer de prdstata, una concentracion de valores elevados del CME fue
detectada hacia el centro-este provincial, donde los departamentos de Presidente Roque
Saenz Pefia, Uni6n y Rio Segundo registran los valores mas altos. Hacia el oeste de la
Provincia, los departamentos Minas, Sobremonte y San Javier también presentaron valores
correspondientes al quintil superior de la distribucién, siendo los dos primeros
departamentos con una baja densidad poblacional. El estudio de la autocorrelacién
demostré que, si bien la distribuciéon de los casos observados correspondientes al cancer de
prostata en la Provincia de Cérdoba, puede ser caracterizada por una autocorrelaciéon
espacial positiva, este comportamiento no se observa en relacién a los cocientes de
mortalidad estandarizados, ajustados por la poblacién de estudio. En efecto, no pudo
verificarse que los riesgos relativos fuesen heterogéneos y presenten correlacion espacial
global significativa. En este sentido, y como se discutird mas adelante, los resultados deben
interpretarse con cautela, teniendo en cuenta que se trabaja con un nimero de unidades
muestrales reducido. El indice empirico bayesiano aplicado a los CME tampoco resultd
significativo estadisticamente, lo que indicaria que el riesgo relativo para éste cancer es
espacialmente constante entre los departamentos o bien, los riesgos son heterogéneos pero
no existe correlacién espacial significativa. En este sentido, las pruebas de homogeneidad de
los riesgos relativos determinaron la existencia de diferencias de significacién entre los
departamentos de la Provincia en relacién a los CME. En relacién al cancer de mama, un

gradiente en el noroeste de la provincia, que involucra a los departamentos Cruz del Eje,
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Punilla, Capital y Célon, con CMEs en el quintil superior fue detectado. Otra regién de riesgo
establecida por nuestros resultados incluyé a los departamentos de Tercero Arriba, General
San Martin, Unidn y Marcos Juarez. El hecho de que el indice de Moran aplicado al CME fuese
positivo y mayor que su correspondiente valor esperado indica una concentracién de
valores similares, es decir, una autocorrelaciéon espacial positiva de los cocientes de

mortalidad estandarizados para éste cancer.

Si bien en éste trabajo el énfasis estuvo en las cuestiones vinculadas a la modelacion, los
resultados se visualizan, frecuentemente, en la forma de mapas. La representacién y analisis
de mapas de mortalidad por enfermedad se han convertido actualmente en una
herramienta basica para el andlisis de la salud publica regional. No obstante, como afirma
Lawson (2001), si bien los mapas de los CMEs proporcionan informacion visual importante
sobre la distribuciéon espacial, deben interpretarse en conjunto con la informacién
estadistica. El uso de escalas monocromaticas en su construccion reduce la variabilidad, no
obstante, existe una cierta arbitrariedad en la eleccién del niimero de clases para la paleta
de colores, que puede sesgar las interpretaciones. Para reducir la potencial parcialidad en la
interpretacion, se sugiere complementar el andlisis con los mapas de probabilidad, que

muestran directamente la variabilidad asociada, tal como se realizé en este trabajo.

En ésta tesis fue utilizado un indice (Moran) ampliamente citado en todas las disciplinas
cientificas, aunque es importante recordar que las inferencias basadas en éste indicador son
asintoticas (distribuciéon normal). Anselin (1995) cuestiona dicha distribucién en la medida
en que no siempre la aproximacion asintoética es valida y, ademas, porque los momentos de
primer y segundo orden utilizados para la estandarizacion del estadistico son obtenidos
bajo una hipétesis nula de que no existe autocorrelacidon espacial, lo que no siempre se
cumple. Efectivamente, la distribucién normal funciona razonablemente bien con tamafios
muestrales medios (n > 50), lo que no se verificaria en este caso (n=26 departamentos en la
Provincia de Cérdoba). En una etapa posterior de esta investigacién se propone avanzar en
el analisis de los patrones espaciales de la distribucién de las tasas de mortalidad por cancer
a nivel de pedanias o a nivel de todo el pais, lo que permitiria trabajar con un tamaiio de
muestra mayor. Asimismo, se proponen explorar otras alternativas, como la técnica no
paramétrica bootstrap basada en el estadistico de Moran, que asigna aleatoriamente los
valores observados a las diferentes areas y que, como demuestran Lin y Zhang (2007), tiene
mayor potencia en comparacién con las pruebas asintoticas, especialmente para los casos

en que se trabaja con muestras pequefias y densa contigiiidad espacial.
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Este trabajo presenta un marco tedrico que enfatiza el enfoque de modelacién estadistica. Si
bien es logico suponer que los conteos de casos se distribuyen Poisson con una esperanza
diferente dentro de cada area, generalmente se asume que la esperanza es funciéon de un
parametro de riesgo relativo constante B; De esta manera, o; ~Poisson (e;6;). En esta
definicion, el valor esperado de los conteos es una funcién multiplicativa de los casos
esperados e, de manera que la log-verosimilitud asociada estda dada por
l=Y", 0;In(e;6;) — Y- e;0; y por diferenciaciéon es posible obtener el estimador
maximo verosimil de @; que es simplemente o; /e;, el CME;. Este modelo implica, sin
embargo, una serie de supuestos que deben tenerse en cuenta. Fundamentalmente, se
asume que todo exceso de riesgo debe ser captado por los e;, de manera que en su calculo
debe considerarse la informacién de aquellas variables que, estando disponibles, pueden
afectar la distribucion del riesgo subyacente. En este sentido, los casos esperados en este
trabajo se calcularon aplicando el método de estandarizacién indirecta que toma las tasas
especificas por estrato de edad de la poblacién estandar, las que se promedian utilizando
como ponderaciones los tamanos de los estratos de la poblacién estudiada. Esta
estandarizacidn se justifica en el hecho de que, en Epidemiologia, la mayoria de las tasas
(incidencia, prevalencia y mortalidad) son fuertemente dependientes del grupo etario. Sin
embargo, podria ser interesante, tal como sugieren Lawson, Brown y Rodeiro (2003)
incorporar ajustes por variables del Censo Nacional, particularmente relativas a mediciones

socioecondmicas o indicadores de privacién.

La falta de informacion sobre variables socieconémicas en el calculo de los e;, sin embargo,
pueden suplirse incorporando covariables en el modelo, tal como se realizé en ésta
investigaciéon. En efecto, se asume que existen efectos no observados en los o0;, de manera
que es necesario incluir efectos aleatorios en el modelo, de manera de describir
adecuadamente la distribucion del riesgo relativo. En este trabajo, se detect6 la presencia de
extravariacion, para ambos tipos de tumores, aplicando las pruebas de puntuacién
desarrolladas por Dean (1992). Esta variabilidad extra puede obedecer a diferentes causas,
tal como explican Hinde y Demétrio (2005), que incluyen, para datos espaciales, correlacién
entre las respuestas y omisidn de variables no observadas. Ignorar la superdispersion
puede tener diversas consecuencias. En primer lugar, los errores estandar obtenidos a
partir del modelo pueden ser incorrectos y seriamente subestimados. Ademas, los cambios
en la desviacion asociada con los términos del modelo también puede ser demasiado
grande, dando lugar a la selecciéon de modelos excesivamente complejos. Finalmente, la

interpretacion del modelo puede ser incorrecta y las predicciones imprecisas. Habiendo
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detectado, como en este caso, que los datos exhiben superdispersion, es necesario aplicar

modelos que consideren esta circunstancia.

Para modelar la superdispersion se trabajo, en primer lugar, con un modelo con intercepto
aleatorio distribuido normalmente, cuya varianza marginal, dadas las covariables Xj resulta:
Var (y,| X )=E(y;| X)) +[ E(y| X)) ] {exp@ )- 3
con >0, cuando la varianza es mayor que la media marginal. En ésta investigacion, la
desviacion estdndar del intercepto aleatorio se estimé en 0,148 para el cancer de préstata y
0,095 para el cancer de mama, en ambos casos mayor que cero, confirmando la existencia
del fenéomeno. Los factores exp(y)) —1, que multiplican el cuadrado de la esperanza
marginal, para obtener el componente aditivo de superdispersion, se estimaron en 0,160 y

0,100 respectivamente.

Sin embargo, este modelo no tiene un expresion cerrada para la verosimilitud y debe
ajustarse  usando integracion numérica. Una aproximacion mas eficiente
computacionalmente puede lograrse especificando una  distribucién Gamma (con
parametro de forma 1/k y parametro de escala k) para el exponencial del intercepto
aleatorio ¢; , con media 1 y varianza k. Asi, la varianza marginal tiene una forma cuadratica

similar a la del modelo anterior:
Var (y;|1Xy) = E(y;1X;) + [E (1 X)1%k,

donde k reemplaza al factor exp(y)) — 1. Empleando las estimaciones de los parametros vy
o, k=v/a& Por lo tanto, queda k= 0,972 para prostata y k= 1,057 para mama,

considerablemente superiores al factor de superdispersion del modelo Poisson.

Las estimaciones de los riesgos relativos obtenidas con los modelos Poisson con intercepto
aleatorio y Poisson- Gamma se representaron en los mapas, a fin de visualizar su
distribucién espacial, que resulté muy similar para ambas estrategias de modelacion,
permitiendo detectar una zona de riesgo al este de la provincia, tanto para cancer de mama

como para el cancer de prostata.

Las distribuciones a priori y la verosimilitud proveen dos fuentes de informacién para el
mismo problema. La verosimilitud informa sobre el parametro a través de los datos, en
cambio, la distribucién a priori informa a través de supuestos. La primera es adecuada
cuando el tamafio de muestra es grande, pero cuando, como en este caso, n es pequeio, es
mas conveniente la segunda. Sin embargo, ninguno de los modelos incorpora explicitamente

la estructura de autocorrelacion espacial.
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En una segunda etapa se desarrollaron dos modelos que permitieron, ademas de modelar la
heterogeneidad no observada entre dareas, incorporar el efecto de covariables
sociecon6micas, disponibles para el afio 2001 y para toda la provincia, a partir del Censo
Nacional de Poblacién, Hogares y Viviendas. Luego de analizar la correlacidn existente
entre éstas covariables, se seleccionaron para el ajuste, el porcentaje de la poblacién total
sin cobertura de obra social y el porcentaje de la poblacion total desocupada. Estas variables
no resultaron estadisticamente significativas en el modelo Poisson, que ademadas, no
incorpora en su estructura, de manera explicita, la autocorrelacion espacial (Lawson et al.,
2003). A partir de ello, se ajustd también un modelo Autorregresivo Simultdneo,
considerando como variable dependiente la estandarizaciéon de los CMEs sugerida por
Waller y Gotway (2004) para corregir la inestabilidad de las tasas. Para el cancer de
prdstata, resultaron significativas y con coeficiente positivo las variables socioeconémicas,

no asi para el cancer de mama.

La bondad de ajuste de los modelos se evalué mediante el Test de cociente de verosimilitud,
en el caso de modelos anidados, como el Poisson y el Poisson con intercepto aleatorio,
resultando superior el segundo. Para comparar modelos se utilizaron ademés los
indicadores AIC y BIC concluyendo que, en lo modelos con covariables, el modelo

autorregresivo presenta un mejor ajuste a los datos.

Una de las fortalezas del presente estudio radica, justamente, en la implementaciéon de
diferentes estrategias de modelaciéon, en auge en la investigaciéon epidemiolégica,
principalmente para variables respuesta no normales (Skrondal y Rabe-Hesketh, 2003),
como en este caso, y se considera superadora, en muchos aspectos, respecto a los clasicos

abordajes en este campo.
Finalmente, como tépicos o lineas a profundizar en futuras investigaciones se sugieren:

* Analizar si, a nivel de Argentina, existe un patrén no aleatorio en la distribucién espacial
de las tasas de mortalidad por cancer de préstata y mama, similar al detectado para la
Provincia de Cérdoba.

* Incorporar en la modelacion la dimensién temporal, ademas de la distribucién espacial,
teniendo en cuenta que se dispone de las tasas de mortalidad para el periodo 1986-2011.

* Desarrollar el analisis con un nivel de desagregaciéon mayor, trabajando con informacién
de las pedanias de la Provincia, lo que permitiria ajustar un modelo Poisson con dos niveles.
* Indagar sobre otras covariables, fundamentalmente socioecondmicas, que puedan

incorporarse al andlisis.
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* Extender el estudio ajustando diferentes modelos Bayesianos espacio temporales, a fin
de efectuar comparaciones con las estimaciones obtenidas.
* Aplicar métodos de evaluacion de los riesgos en torno a fuentes de contaminacién, con

vistas a detectar la presencia de posibles grupos.
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