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RESUMEN

El cancer de mama es una enfermedad gradual altamente relacionada con
condiciones ambientales, factores biologicos (por ejemplo la carga genética, el
sexo, la edad, factores sociales (la ocupacion, el nivel de instruccion) y habitos
(entre otros, tabaco, alcohol) (Riboli 2002). El patron de la incidencia del cancer
de mama, por lo tanto, esta influenciado por la region geogréfica, la situacion
cultural y las caracteristicas de la poblacién (Stewart y Kleihues 2003). Esta
enfermedad muestra variaciones espaciales y conocerlas resulta util para
establecer la ocurrencia de patrones de la variacion al azar, ya que el
conocimiento del patrén de la ocurrencia del cancer y de su distribucién espacial
es muy importante para identificar a grupos mas vulnerables de la poblacion, lo
que permitiria definir politicas sanitarias mas convenientes para la prevencion, la
supervision y el control (Viniegra, 2010). Esto no es ajeno a la situacion de la
provincia del Neuquén y es por ello que con esta investigacion se propone
contribuir en este sentido, trabajando con los datos proporcionados por Salud
Pulblica, en particular, en el calculo de tasas de mortalidad, estimadores del
riesgo relativo (REMs), tasas de pacientes con cancer de mama en salud publica
y accesibilidad al mamdégrafo publico para las 28 areas programaticas en la que
se encuentra dividida sanitariamente la provincia de Neuquén, con el objetivo de
identificar patrones espaciales de indicadores del cancer de mama. El método
estadistico propuesto para integrar las variables anteriormente detalladas es un
andlisis de componentes principales espaciales (ACPe), para la deteccion de la
existencia de la autocorrelacién espacial se utilizé el coeficiente de Moran y se
realizd un andlisis exhaustivo de las redes de contigiidad o estructura espacial,
recurriendo a conceptos centrales de la Teoria de Grafos que resultaron de
suma utilidad, ya que cierto indices de grafos muestran la topologia de las redes
utilizadas en este estudio. En funcién de los resultados obtenidos se identifico
que desde el punto de vista de “estructura espacial’ la distribucién de las
variables analizadas en la Provincia de Neuquén, siguen un patrén no aleatorio.
Es decir que, de acuerdo al criterio de contigtidad seleccionado, se observaron
diferencias entre las distintas areas programaticas reflejandose una asimetria en
cuanto a lo espacial, respecto a las oportunidades de acceder al mamdgrafo,
registros de mortalidad y deteccién de nuevos casos de cancer de mama como

también en su vulnerabilidad socioeconémica.



Palabras Claves: cancer, distribucion espacial, autocorrelacién espacial, redes

de conexidn, analisis de componentes principales espacial.



ABSTRACT

Breast cancer is a gradual disease highly related to environmental conditions,
biological factors (such as genetics, gender, age, race), social factors (such as
occupation, education level) and life style (tobacco and alcohol consumption
among others); obviously its causes are complex (Riboli 2002). It is to say, that
diverse contextual factors exist and undoubtedly affect the human condition as
well as the human health. Hence, breast cancer incidence pattern is influenced
by geographical region, cultural situation and the characteristics of the population
(Stewart and Kleihues 2003). This disease shows spatial variations, and knowing
about them results useful to establish the occurrence of patterns of this variations
at random, since knowledge of cancer occurrence pattern and its spatial
distribution is extremely necessary to identify the population most vulnerable
sectors, what would enable to establish more convenient sanitary policies so as
to prevent, supervise and control the mentioned disease (Viniegra,2010). Such
matter is not alien to Neuquén province, therefore the present research aims to
contribute in this sense, working with the figures provided by the Public Health
system, particularly, in mortality rates, Risk Evaluation and Mitigation strategies
(REMs), rates of patients with breast cancer in the public health system and
access to the public mammography for the 28 programmatic areas in which the
province is healthily divided, with the objective of identifying spatial patterns of
breast cancer indicators. The statistics method proposed so as to integrate the
previously detailed variables is a spatial principal components analysis (PCA), for
the detection of the existence of the spatial autocorrelation, the Moran coefficient
was used and a thorough research of the contiguity networks or spatial structure
was conducted, resorting to central concepts of the Grafos Theory which came in
deeply useful, since certain Grafosrates show the typology of the used networks
in the present study. From the obtained results, it was identified that, since the
“spatial structure” point of view, the distribution of the analysed variables in
Neuquén province follow a not random pattern. This is to say, that according to
the contiguity criteria selected, differences between the different programmatic
areas were observed, showing asymmetry regarding the spatiality, about the
opportunities to have access to a mammography, mortality rates and detection of

new breast cancer cases, as well as its socioeconomic vulnerability.
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CAPITULO 1

EPIDEMIOLOGIA ESPACIAL EN LA DISTRIBUCION
DEL CANCER DE MAMA

1.1. Introduccion a la Estadistica Espacial en Epidemiologia

La Estadistica espacial se ocupa de la exploracion, la descripcién, la
visualizacién y el analisis de los datos considerando sus caracteristicas de
distribucion en el espacio, que suelen expresarse a través del uso de
coordenadas geogréficas. La caracteristica distintiva del andlisis estadistico de
datos espaciales es que el patron espacial de las localizaciones (objetos
espaciales), la asociacion espacial entre los valores observados en diferentes
localizaciones (dependencia espacial) y la variacion sistematica del fenbmeno en
las distintas localizaciones (heterogeneidad espacial) se convierte en el mayor
foco de investigacion. Estas técnicas no solo son relevantes en Geografia, sino
gue son aplicables, ademas, a un amplio rango de areas cientificas, entre ellas la
Epidemiologia (Dray et al., 2008, Jombart 2010, Cérdoba et al.,2014,
Macchiavelli 2013).

Todo puede ser ubicado en una referencia geogréfica y los eventos relacionados
con la salud, como enfermedad, muertes, nacimientos, exposicion a riesgos o
cualquier otro suceso, pueden relacionarse con el sitio donde ocurren mediante
un par de coordenadas, una direccion o bien un é&rea. El estudio de la
distribucion geografica y la asociacion espacial de los eventos en salud se
denomina epidemiologia espacial. La incorporacion de esta perspectiva
contribuye en el entendimiento de los procesos de salud, enfermedad e incluso
puede conducir a diferentes resultados de aquellos obtenidos sin considerar el

espacio geografico (Pina, 2010).

Una caracteristica, asociada especificamente a la Epidemiologia espacial, es
gue los datos son frecuentemente discretos. A diferencia de otras areas del
andlisis espacial, que trabajan con datos continuos (Geoestadistica), los datos

encontrados en Epidemiologia espacial toman frecuentemente la forma de
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conteos de casos de enfermedad y/o muerte en determinadas regiones
(Lawson, 2001).

Las técnicas de representacion geografica de datos en Epidemiologia suelen ser
un paso previo para la visualizacion de la estructura espacial y constituyen una
herramienta potente para el analisis exploratorio de los datos antes de proceder
a su modelizacion. Ademas, en las ultimas décadas, el desarrollo de técnicas
estadisticas avanzadas Yy la potencia de los recursos informéticos han promovido
el desarrollo de modelos con diferentes enfoques como el frecuencista,
bayesiano y multinivel (Lawson, 2003).

Para analizar la visualizacién de la estructura espacial en los datos se recurre a
herramientas de la estadistica espacial, como también de la Matematica
Discreta. La matematica discreta no es una rama tan definida de la matematica
como puede serlo algebra, geometria, trigonometria o célculo, en esta se trabaja
con conjuntos finitos de objetos lo que incluye una gran variedad de t6picos y
técnicas que surgen en cada dia de la vida. La Teoria de Grafos es un tema
avanzado a nivel universitario que forma parte de Matematica Discreta y permite
abordar cuestiones muy distintas, algunas de ellas tienen origen en juegos o
pasatiempos, otras en preguntas muy importantes y diversas de la ciencia y la
técnica, siendo este uno de los motivos del gran desarrollo que tuvo en las
tltimas décadas como también el auge que posee actualmente (Braicovich,
2009).

Muchas situaciones pueden ser modelizadas, aunque sea en una primera
aproximacion, mediante diagramas llamados grafos, constituidos por puntos y
lineas, tal que estas Ultimas conectan pares de esos puntos 0 uno consigo
mismo. Los puntos son denominados vértices o0 nodos y las lineas aristas o
arcos, segun el grafo no sea dirigido o lo sea respectivamente. Los grafos
aparecen en diversas disciplinas bajo distintos nombres, por ejemplo: redes en
ingenieria y en salud, sociogramas en sicologia, organigramas en economia y
planificacion, diagramas de flujo en programacion, diagramas de estado en
informatica, estructura molecular en quimica, etc. Segun indica Wilson (1979) el
primero en designar a estos diagramas “grafos” fue Sylvester en 1878 al publicar

sus resultados sobre Teoria de Invariantes en Quimica.
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Distribucion Espacial del Cancer de Mama (CM)

El cancer es una enfermedad gradual altamente relacionada con condiciones
ambientales, factores biol6gicos (por ejemplo la carga genética, el sexo, la edad,
la raza), factores sociales (como puede ser la ocupacion, el nivel de instruccion)
y forma de vida (entre otras, tabaco, alcohol), sus causas son complejas (Riboli,
2002), es decir factores contextuales que tienen efectos en la condicion humana
y en la salud. El patron de la incidencia del cancer, por lo tanto, esta influenciado
por la region geografica, la situacion cultural y las caracteristicas de la poblacion
(Stewart y Kleihues, 2003). ElI cancer muestra variaciones espaciales y
conocerlas resulta Util para establecer si ocurren patrones de la variacion al azar,
ya que el conocimiento del patron de la ocurrencia del cancer y de su distribucion
espacial es muy importante para identificar a grupos mas vulnerables de la
poblacién, lo que permitira definir politicas sanitarias mas convenientes para la

prevencion, la supervision y el control.

A nivel mundial el CM es el cancer més frecuente y la primera causa de muerte
en mujeres. Existen diferencias entre paises, como se puede observar en la

figura 1, Argentina presenta una elevada tasa de incidencia de CM.

FIGURA 1. Estimacion de la Incidencia de CM a nivel mundial en 2012.
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Fuente: http://globocan.iarc.fr/Pages/fact_sheets_cancer.aspx

Cabe mencionar, en relacion a la figura anterior, que en el afio 2012 se
diagnosticaron 1,67 millones de nuevos casos de CM (25% de todos los
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canceres), siendo el mas comun en mujeres, tanto en las regiones mas como en
las menos desarrolladas, con un poco mas de casos en estas Ultimas (883.000
casos) que en las primeras (794.000). Las tasas de incidencia varian casi cuatro
veces a través de las distintas regiones del mundo, con tasas que van del 27 por
100.000 en Africa Medio y Asia del Este a 92 por 100.000 en América del Norte.

Segun informes del afio 2012 de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) y
de la Organizaciébn Panamericana de las Salud (OPS) se registran mas de
408.200 nuevos casos y mas de 92.000 muertes por afio. EI CM es el primer
cancer en las Américas en cuanto a casos nuevos y el segundo en cuanto a
muertes por cancer en mujeres segun informes del Banco Mundial. En cuanto a
estimaciones de las tasas de incidencia en las Américas se posiciona en primer
lugar las Bahamas, seguido de Uruguay y Estados Unidos y no muy lejos de alli
se sitla la Argentina. En cuanto a mortalidad las mayores tasas se presentan en

Bahamas, Trinidad y Tobago y Uruguay.

En particular en la Argentina los datos de incidencia y de mortalidad del CM son
fragmentados, ya que no existe un registro Unico. Existen diversos registros
poblacionales, los que la mayoria de las veces dependen de voluntades
individuales, ya que el apoyo gubernamental no es continuo en cuanto a la
unificacion de registros. Por este motivo, la informacién recabada tiene baja

calidad y/o es Viniegra et al., (2010).

A pesar de las falencias en los sistemas de registros, el CM es un problema
preocupante, en Argentina, cada afio, mueren, por esta causa, aproximadamente
5.400 mujeres, segun datos del Ministerio de Salud de la Nacion (MSAL, 2009) y
se estima que se diagnostican alrededor de 17.000 casos nuevos por afio
(Ferlay et al., 2010).

A nivel Provincial existen diferencias entre las provincias. Para traducir el
verdadero riesgo de morir por CM, debe realizarse un ajuste por la estructura
poblacional de cada jurisdiccién, ya que hay jurisdicciones con mayor poblacién
afosa, que es la que presenta un mayor riesgo. Al realizar este ajuste se
observa la situaciébn comparativa de las distintas provincias y del promedio

nacional como muestra la figura 2.
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FIGURA 2. Estimacion tasas estandarizadas por edad segun poblacion
mundial por 100.000 mujeres de CM en la Argentina afio 2014
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Fuente: SIVER/INC-Ministerio de Salud de la Nacion en base a registros
de mortalidad de la DEIS. Argentina, 2016.

Fuente: http://www.msal.gob.ar/inc/index.php/acerca-del-cancer/estadisticas

La figura 2 muestra los célculos estimados de Mortalidad en cada una de las
jurisdicciones de Argentina comparados con la tasa promedio Pais. En particular,
se puede observar que la Provincia de Neuquén esta proxima, pero por debajo
de la tasa de mortalidad promedio del pais. A pesar que la tasa estandarizada de
mortalidad posiciona a la provincia de Neuquén con una mortalidad levemente
inferior a la del resto del pais, es el cancer la causa de muerte mas frecuente en
la provincia, y en particular el CM la principal causa de muerte en mujeres, con
una tasa de mortalidad de 20,5 por 10 mil habitantes, y ha mantenido una

tendencia en ascenso desde el afio 1986 como se indica en el Informe de CM.*

El afio 2014, la cantidad de mujeres en la provincia de Neuquén es de 297.764
(Proyeccion del censo, 2010). El subsector publico de salud de Neuquén brinda
cobertura a toda la poblacion, entre ellas a aquellas pacientes que no cuentan
con obra social o prepaga. Aproximadamente un 35% de la poblacién sélo
cuenta con cobertura por Salud Puablica en Neuquén, lo que representa 104.218
mujeres.? Solo en el subsector publico de salud de Neuquén se diagnostican
aproximadamente 100 nuevos casos de CM anualmente y mueren por CM 63

1Una mirada en la provincia del Neuquén desde la Epidemiologia que se llevé a cabo en un encuentro Interjurisdiccional
para el logro de acuerdos para un Programa de abordaje del Cancer de Mama”. Sala de Situacion, Ministerio de Salud de
Neuquén. Septiembre del 2011.

2Comité Provincial de Biotecnologias Salud Publica, Provincia de Neuquén. Febrero 2014.
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mujeres neuquinas por afio.® Hay que aclarar que en el hombre el CM es

infrecuente en la provincia.

El tratamiento oportuno y las posibilidades de curacion de esta enfermedad
dependen, entre otras causas, del volumen del tumor al momento del
diagnostico. Al igual que para otras enfermedades, la deteccion precoz en
fundamental, ya que los tumores de menos de 1 centimetro tienen hasta el 90%
de probabilidad de curacion. Ademas, el diagnéstico de tumores mas pequefnos
permite aplicar tratamientos menos agresivos, reduciendo la probabilidad de
tener que realizar mastectomias y quimioterapias Viniegra et al., (2010).

Segun Durand et al., (2013), el estudio mamogréfico es considerado el primero y
anico test para la deteccién temprana, el mismo se realiza en pacientes sin
sintomas a modo de “screening”. En medicina se entiende por screening la
estrategia aplicada sobre una poblacién para detectar una enfermedad en

individuos sin sintomas, la cual se puede llevar a cabo de dos maneras:

La primera se refiere al tamizaje oportunista, es decir a la realizacion de
estudios mamograficos indicados en el contexto de examenes ginecoldgicos
programados, prescriptos por el médico o por decision propia de la paciente.
La segunda es a través de programas poblacionales, generalmente
organizados por los servicios de salud, en los que, a través de actividades
programadas de busqueda activa, se invita a mujeres en rangos de edad
especificos a la realizacion de mamografias periddicas de tamizaje.
La organizacion sanitaria en la provincia de Neuquén, se encuentra divida en7
regiones a nivel macro y en 28 areas programaticas a nivel micro. Es meritorio
destacar que, en el marco de la lucha contra el CM la provincia cuenta desde el
afio 2009 con un programa exclusivo denominado “Red Provincial de Patologia
Mamaria” cuyo objetivo es la prevencién y control de la enfermedad(Novoa,
2009).

Objetivos de la investigacion

Identificar patrones espaciales de indicadores de cancer de mama en la

provincia del Neuquén.

Los objetivos especificos propuestos son:

3Informe Registro Provincial de Tumores de la Provincia de Neuquén. 2011
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A. Describir patrones espaciales de mortalidad de CM de las é&reas
programaticas de la provincia de Neuquén.

Proponer estructuras de conexion espacial.
Comparar distintas redes de conexion espacial.
Representar la distribucion espacial del CM.

moom

Estimar tasas de mortalidad por CM segun clase etaria en riesgo determinado
segun lo establecido por la OMS.

Estimar las tasas de mortalidad por CM restringida a la distribucion espacial.

Pertinencia de la investigacion desde la 6ptica de la Salud Puablica.

El conocimiento de la distribucién geogréfica de los casos de CM dentro de la
provincia es de ayuda para planificar y programar acciones de control y vigilancia
epidemioldgica. Es por ello que en este trabajo se propone calcular tasas de
mortalidad segun las areas programaticas en la que se encuentra dividida
sanitariamente la provincia del Neuquén teniendo en cuenta su distribucién

geogréfica (Pina, 2010).

Dentro de la salud publica se considera que el CM es un problema que deberia
ser analizado con herramientas estadisticas-matematicas a partir de datos
empiricos locales Viniegra et al., (2010).Debido a esto, la propuesta es enmarcar

este trabajo de tesis en los siguientes aspectos.

4.1. Primer Aspecto: Seguimiento y Control
A pesar de los grandes avances en clinica y en tecnologias de la informacion
gue se produjeron en los Ultimos afios, el seguimiento y control de las
enfermedades en la poblacion sigue dependiendo de las fuentes de informacién
tradicionales, como son las estadisticas de incidencias y/o mortalidad (Novoa,
2009).En la provincia de Neuquén no se han detectado trabajos que muestren

tasas mortalidad ajustadas por edad de CM discriminadas por area programa.

Existen indicios sobre investigaciones globales “epidemioldgicas”, algunas de
ellas se mencionan a continuacién por considerar que son significativos los

aportes encontrados para el desarrollo de este trabajo de tesis.

En paises de Latinoamérica estudios realizados por autores como Uscanga
Sanchez et al.,(2014) y Nigenda et al., (2011) son algunos indicios que muestran

como plantean un conjunto de indicadores para poder dar seguimiento a
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politicas/programas de CM sobre la base de lo que es considerado como
relevante y factible en términos de la disponibilidad de informacion.

En nuestro pais hay estudios realizados por la Organizacion panamericana y
mundial de la salud, Viniegra et al., (2010), donde se diagnosticé la situacién de
programas Nacionales y/o Provinciales. En este informe se detalla el estado
actual del sistema de salud frente a la enfermedad del CM. Dentro del informe no
se muestran resultados referidos a la provincia de Neuguén como si para otras

provincias.

En Neuquén a nivel ministerial en los afios 2010 y 2014 se han realizado
informes sobre el estado de situacion de la enfermedad en términos generales
de la provincia como tasas de mortalidad en el periodo 1989 al 2010(Comité
Provincial de Biotecnologia de Neuquén, 2014; Ministerio de Salud de Neuquén,
2011; Novoa, 2009).

4.2. Segundo Aspecto: Prevencion.
En las ultimas décadas se ha considerado prioritario que los sistemas de salud
garanticen la prestaciébn de los servicios de salud preventivos, ya que se
reconoce su impacto en términos no sélo de las mejoras en la calidad de vida de
los pacientes con tratamiento oportuno, sino también por la reduccién de los
costos de atencion, curacion y tratamientos a largo plazo. Debido a esto ha
aumentado el interés en el uso de herramientas computacionales basadas en
modelos matematicos para soporte del proceso de toma de decisiones (Durand
et al., 2013).Con esta investigacion se pretende estudiar el CM analizar su
distribucion espacial y que sea un aporte para la toma de decisiones para los

gestores en salud en término de prevencion.

Algunas investigaciones recientes referidas al tema que han utilizado modelos
matematicos y que fueron inspiradores para el trabajo que se presenta, son los
siguientes: Griffin et al., en el afio 2007 presentd una investigacion que tiene por
objetivo determinar, en una red geografica, el nimero de nuevos centros de
salud y la mejor ubicacion de ellos, asi como los servicios que deberia ofrecer
cada uno, presenta un modelo de optimizacién que utiliza costos y realiza ciertas
consideraciones geogréficas. Mahar et al., (2011)presenta una investigacion
donde lo central es el andlisis de las redes de hospitales con mudltiples

ubicaciones, referidas a cdmo se pueden aprovechar los beneficios de la puesta
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en comun al decidir donde colocar los servicios especializados, en este modelo
se realizan consideraciones de caracter financiero y niveles de servicio del
paciente Wang (2012) hace una revision de la literatura acerca de los diversos
indices de accesibilidad para su comparacion y evaluacién, con énfasis en el
desarrollo metodolégico y las implicancias para las politicas publicas. Wang et
al., (2013) abordan el problema de la planificacion en términos de como deberian
ser distribuidos los recursos para lograr la mayor igualdad posible en el acceso
de los pacientes a los proveedores de servicios. Y por Gltimo Huairen et al.,
(2014), abordan la disparidad espacial de la salud en términos de indicadores

accesibilidad basada en la red y segun Informacion Geografica Sistema (SIG).

4.3. Tercer Aspecto: Registro y Estadisticas.
Los eventos de salud, tradicionalmente, se han registrado de forma agregada
para grandes areas geogréficas determinadas administrativamente, como son
las provincias, departamentos, zonas y, con restricciones, los municipios. En los
ultimos afios se ha incrementado la disponibilidad de obtencién o construccién
de bases de datos espaciales en formato digital que permiten vincular
direcciones individuales con su localizacion espacial, como el sistema integrado

de informacién Sanitaria Argentino (SIISA)*.

Por dltimo, las técnicas estadisticas tradicionales solian analizar datos
socioecondmicos, ambientales y de salud que, aun cuando son importantes y
utiles, no consideran el espacio geografico donde ocurren los eventos; en otras
palabras, ellos no miden como los eventos de salud estdn asociados en un
contexto de espacio. Debido a que el proceso de salud-enfermedad no es el
resultado directo de los factores de riesgo y las condiciones biolégicas/genéticas,
los determinantes sociales y ambientales que influencian la salud y el bienestar
de las poblaciones necesitan ser integrados dentro de los estudios
epidemiol6gicos modernos. La caracteristica especial acerca del analisis
espacial es que “el lugar hace la diferencia”; por lo tanto, la ubicacion de los
eventos necesita ser integrada en el analisis. El analisis de los datos se torna en
una tarea dindmica e integrativa, donde la informacién es mucho mas que

simples niumeros o caracteristicas estaticas, Pifia (2010).

*https://www.sisa.msal.gov.ar
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Para llevar a cabo esta investigacion se trabajé con los registros de defunciones
causados por CM y el tamafio poblacional estimado por la Direccion de
Estadistica de la Subsecretaria de Salud del Ministerio de Salud y Desarrollo
Social de la Provincia de Neuquén entre los afios 2001 y 2012. A partir de esta
informacioén, se calcularon las tasas crudas y las tasas ajustadas por edad de
mortalidad (por cada 100.000 habitantes) segun el método indirecto (poblacién
Argentina de referencia) en las 28 areas programéticas de la provincia para una
serie temporal del 2001 al 2012.

Estructura del Trabajo de Tesis

En este trabajo de tesis se aborda el marco conceptual en dos capitulos, en el
primero se contextualiza la enfermedad del CM en la poblacién mundial, nacional
y provincial, como también su pertinencia en salud publica, en el segundo
capitulo se presentan las herramientas estadisticas usuales para detectar la
presencia de autocorrelacion espacial y comparar redes de conexion entre
observaciones. En el capitulo 3, se desarrollan los distintos métodos de calculo
de tasas descriptivas y las tasas asociadas a la probabilidad del CM. En el
capitulo 4, se describen los datos a trabajar con sus distintas fuentes y la
construccion de indices que fueron implementados en el estudio de la
distribucion espacial del CM. Los resultados y discusiones de los analisis
estadisticos ilustrados sobre la enfermedad de CM en Neuquén con las
interpretaciones, se muestran en el capitulo 5 y por ultimo las conclusiones en el

capitulo 6.

21



CAPITULO 2

ESTADISTICA EPIDEMIOLOGIA ESPACIAL

La importancia del espacio dentro del estudio estadistico de variables de la salud
es incuestionable. Los eventos relacionados con la salud, como enfermedad,
muertes, nacimientos, exposicion a riesgos o cualquier otro evento, pueden
relacionarse con el sitio donde ocurren, por un par de coordenadas, una
direccion o un area. El estudio de la distribucién geogréfica de los eventos de
salud se volvié de gran interés entre los epidemidlogos durante las Ultimas tres
décadas, a causa de un retorno a un concepto de salud mas amplio y holistico,
en el cual los individuos son vistos en su contexto socio-cultural-ambiental (Pina,
2010; Alazraqui et al., 2007).

El estudio de la distribucion geogréfica y la asociacién espacial de los eventos en
salud se denomina epidemiologia espacial. Este concepto ha sido empleado
para describir estudios sobre las causas y prevencion de las enfermedades,
empleando diferentes perspectivas de analisis en las que la localizacion de los
eventos es un componente fundamental. Es una herramienta de investigacion
que facilita analizar los factores externos que pueden fomentar el desarrollo de
una enfermedad y conocer en qué condiciones impacta mas a la poblacion.

John Snow fundd la epidemiologia entre los afios 1848 a 1854, cuando mostré la
distribucion geogréfica de la mortalidad por célera en la ciudad de Londres y
permiti6 la resolucién del brote mediante la identificacion del foco. Anteriormente
Seamon y Pascolis en 1789 ubicaron casos de fiebre amarilla en Nueva York
como primeros indicios de la localizacion de eventos de la Salud. El inicio del
relevamiento del dato “lugar de residencia del paciente” comienza a registrarse
desde el siglo XVII. La cooperacién entre gedgrafos y médicos se inicia en el
siglo XIX, pero este paradigma comienza con el declive, como consecuencia de
los avances de la microbiologia y los descubrimientos de Louis Pausteur
‘paradigma de los gérmenes” a fines del siglo XIX y comienzos del siglo XX.
Durante el siglo XX continta el declive de la importancia del espacio geogréafico
debido a las enfermedades crénicas y factores de riesgo como consecuencia
directa del estilo de vida. A partir de alli la epidemiologia comienza a recorrer un

camino de transicion.
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El crecimiento del interés en los aspectos espaciales esta estrechamente
relacionado con la mayor atencién que se presta a los problemas ambientales,
los desarrollos tecnolégicos derivados de la confluencia entre la epidemiologia,
la estadistica, las herramientas informaticas y otras disciplinas cientificas.

La incorporacion de la perspectiva espacial a los estudios en salud lleva
importantes contribuciones al entendimiento de los procesos de salud-
enfermedad y puede conducir a diferentes resultados de aquellos obtenidos en
los estudios que no consideran el espacio geografico. Junto con la descripcién
de las caracteristicas de las poblaciones es necesario precisar donde ocurren los
casos, qué clases de servicios busca la poblacién, el lugar de potencial riesgo
ambiental y las areas socialmente vulnerables.

El patron espacial de los problemas de salud es fundamental para comprender la
exposicion y desarrollar estrategias para prevenir eventos futuros, mas alla de la
naturaleza del proceso gque subyace (contagioso, influenciado por el ambiente o
relacionado con la variabilidad genotipica). La caracteristica distintiva del analisis
estadistico de datos espaciales es que el patréon de las localizaciones (objetos
espaciales), la asociacion entre los valores observados en diferentes
localizaciones (dependencia espacial) y la variacion sistematica del fenémeno en
las distintas localizaciones (heterogeneidad espacial) se convierte en el mayor

foco de investigacion(Anselin,1988).

La estadistica presenta la mayor parte de sus resultados bajo el supuesto de
independencia, cuando se viola esta condicion, los resultados obtenidos ya no
son validos. En el caso de la estadistica espacial el problema que se plantea es
la pérdida de la condicion de independencia de las observaciones tomadas en un
area determinada. Asi, en este tipo de modelos se supone que si encontramos
una determinada observaciébn en un punto de esta area es mas facil (o
inversamente mas dificil) encontrar observaciones semejantes en puntos
proximos a éste que en puntos alejados. Otro caso tipico de violacion de la
condicion de independencia se presenta en el estudio de las series temporales.
Los modelos de dependencia temporal han sido objeto de un profundo estudio y
se conocen estructuras que expresan el comportamiento de las variables con
respecto al tiempo. No ocurre lo mismo con aquellos modelos que intentan
captar la dependencia de una variable en funcion de su “entorno”. Esto se debe
a la diferencia que existe en la relacion en el espacio, es decir en el caso de

datos longitudinales su relacion es unidireccional, en cambio en los datos
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espaciales su relaciéon en el espacio es multidireccional. No es mas importante la
dimension temporal del problema que la espacial, pero en el desarrollo cientifico
no han recibido igual atencion estos dos problemas, en buena parte debido a la
complejidad que involucra las estructuras de dependencia espacial (Lopez
Hernandez et al., 2000).

A continuacién se detallan conceptos que seran Uutiles para abordar el
tratamiento de datos espaciales.

2.1. Datos Espaciales

Los datos espaciales son medidas u observaciones que tienen asociada una
localizacién especifica y, de forma general, pueden definirse como datos
georeferenciados (L6épez Hernandez et al., 2000). Estas observaciones pueden
ser del tipo discreto o continuo. La localizacibn que tiene asociada cada
observacion puede ser un punto cualquiera del espacio, 0 bien estar asociada a
un area, dentro de una superficie, sobre la que se ha realizado una particion.
Esta particion puede ser regular o irregular, y habitualmente se conoce como
lattice o reticula. En funcién de toda esta casuistica se presentan diferentes
modelos que llevan asociados diferentes tratamientos estadisticos.
Segun Cressie (1993), cualquier proceso espacial puede caracterizarse
mediante un proceso estocastico. Sea s € R? una posicion genérica localizada
en el espacio Euclideo de d— dimensiones y sea Z(s) una variable aleatoria
localizado en s. Consideremos que s varia sobre el conjunto D ¢ R%generando
el campo aleatorio multivariado o proceso aleatorio {Z(s):s€D}. Sid = 2
estamos en el caso espacial y si d = 3 en el espacio-temporal. Dependiendo de
las caracteristicas de D se diferencian tres tipos de datos: geoestadisticos,
agregados o lattice y mapas de puntos o procesos puntales.
Segun Lopez et al., (2000), los datos asociados a referencias espaciales se
suelen descomponer en:

DATO = Variacién a gran escala + Variacion a pequefia escala.
Esta primera componente, variacion a gran escala, se suele corresponder con la
variacion no estocastica del proceso y resulta ser el resultado de una tendencia
global que puede ser modelada atendiendo o no a criterios espaciales. La
variacion a pequefia escala es el residuo resultante de eliminar la tendencia. Una
vez eliminada ésta podemos encontrar patrones de comportamiento que

obedezcan al entorno en el que se encuentran las observaciones. Esta variacion
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espacial tiene una estructura de dependencia estocéstica y puede también
modelarse atendiendo a criterios espaciales.
En las siguientes secciones se describen los tipos de datos espaciales.

2.1.1 Datos Geoestadisticos

Son mediciones de un conjunto de variables aleatorias, continuas o discretas,
tomadas en puntos fijos de un &rea geografica concreta. Des un subconjunto fijo
de R4 que contiene un rectangulo de d —dimensiones con volumen positivo. Sus
aplicaciones clasicas son en salud ambiental para medir contaminacion
ambiental, en climatologia para predecir indices bioclimaticos, mineria y geologia
para predecir yacimientos, y demas. El objetivo suele ser predecir el valor de la
variable en toda la regién continua de estudio, y/o una prediccion para un
instante temporal no medido (Cressie, 1993).

2.1.2Mapas de Puntos o Proceso Puntual

Sea D una regidn geografica plana y finita objeto en estudio. Un proceso puntual
se puede definir como el proceso estocastico que genera un conjunto contable
de eventos en una region geografica plana D(Diggle, 2003).De forma general, la
regiéon D es finita de R¢ ,es decir, D c R%.

Los campos de aplicaciébn de los procesos puntuales son muy variados y
diversos. Se han aplicado en ambito forestal, en logistica y urbanismo, en salud
publica, en microbiologia y demas. En general se pueden aplicar a cualquier
ambito en el que se quiera estudiar como se distribuyen un conjunto de puntos

(eventos) en una region finita y plana del espacio (Quesada Rico, 2015).

2.1.3Datos Agregados o Lattice.

Cuando el domino de las observaciones de D es fijo y discreto numerable
estamos en el caso de datos agregados, también llamados datos en areas
pequefias, diseflos ecoldgicos, datos en rejilla o datos reticulares. A veces
también se denominan procesos reticulares. La forma de presentar estos datos
esta asociadas a datos regionales, como secciones censales, municipios,

comarcas, etc.
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En este tipo de disefio los datos son exhaustivos, es decir, los datos
proporcionan informacién sobre todas las localizaciones en el dominio de
observacién, es decir sobre el conjunto D, ademas Destdasociado a una
estructura de vecindades. El objetivo prioritario es la modelizacion, suavizado de
las observaciones e identificacion de regiones con similares valores, no se
realiza prediccion (Quesada Rico, 2015).

En el contexto de epidemiologia, la medida en cada una de las é&reas o
particiones suele ser una variable discreta, por ejemplo, casos de muerte o
enfermedad por una determinada causa. Desde el punto de vista geografico y
ecologico, si se busca examinar la relacion entre la variable respuesta en salud
como tasas de muerte / enfermedad y exposiciones como pueden ser factores
medioambientales, socioecondmicos, estilos de vida, etc. (Gonzalez, 2015).
teniendo en cuenta la estructura poblacional. En este trabaj6 se profundizo en el
andlisis para datos agregados o lattice, debido a que las variables aleatorias
medidas estan agregadas para las 28 areas programaticas de la provincia.

2.2. Notacion Elementales de Grafos

Muchas situaciones de la vida real pueden ser modelizadas, aunque sea en una
primera aproximacion, mediante diagramas, llamados grafos, construidos por
puntos y lineas, tal que estas Ultimas conectan pares de esos puntos 0 uno
consigo mismo. Los grafos aparecen en diversas disciplinas bajo distintos
nombres, por ejemplo: redes en ingenieria, sociogramas en sicologia,
organigramas en economia y planificacion, diagramas de flujo en programacion,
diagramas de estado en informatica, estructuras moleculares en quimica, etc.
Segun indica Wilson (1979) el primero en designar a estos diagramas “grafos”
fue Sylvester en 1878 al publicar sus resultados sobre Teoria de Invariantes en

Quimica (Braicovich et al, 2009).

A continuacion se presentan algunos conceptos de grafos, aquellos que seran

utilizados en este trabajo.

Un grafo es una terna G = (V,U,®) que consiste en dos conjuntos no vacios y

disjuntos, V y U, de elementos llamados vértices y aristas respectivamente, y
de una funcion @, frecuentemente llamada relacion de adyacencia, que asocia a

cada arista de U un par no ordenado de vértices (no necesariamente distintos)
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de G. Se puede extender la definicion de grafo para cuando U =, en este

caso la terna asociada es (V ,7,9) y se tiene el grafo discreto.

Si U es arista del grafo Gy a yb son vértices tales que ®(u) =(a,b), se dice

que la arista U tiene extremos en los vértices a y b. Una arista en la que
coinciden ambos extremos es llamada bucle o lazo. Los vértices que son
extremos de una misma arista, que no es bucle, se llaman vértices adyacentes o
vecinos. Un grafo G es de orden n sin = |V |5y de tamafio m sim =|U |, es
decir que el orden y el tamafio coincide con la cantidad de vértices y aristas del
grafo G respectivamente.

Se aceptan aristas diferentes pero con los mismos extremos, las mismas son
llamadas aristas mdultiples o paralelas. Cabe aclarar que en alguna bibliografia a
las estructuras que nos ocupan se las llama grafos en caso que la funcion @
sea inyectiva, es decir cuando no existen aristas mdltiples y se llaman
multigrafos independientemente si la funcién es o no inyectiva. En el desarrollo
de este trabajo los llamaremos grafos en general y diremos que un grafo es
simple cuando no tiene aristas multiples ni bucles.

Sea G = (V,U,®) un grafo, diremos que G es:

« Finito si los conjuntos V y U son conjuntos finitos. Es esta investigacion

solo se consideran grafos finitos.

« Cuando las aristas del grafo poseen un valor numérico asociado —
denominado peso- se dice que el grafo es valuado. Si no existen valores
numeéricos asociados a las aristas significan que todas las aristas tienen

el mismo peso.
. Trivial si es discreto y de orden 1.

El grado de un vérticev del grafo G, se nota gr(v) y es el nimero de aristas

con extremos en V, contando doble cada bucle. Un vértice se dice aislado
cuando ninguna arista lo tiene por extremo, por lo tanto el grado de dicho vértice
es igual a cero. Un vértice se dice pendiente cuando su grado es igual a uno. Un
vértice v de un grafo G es llamado vértice par o vértice impar si el grado del

Mismo es par o impar, respectivamente.

% Dado un conjuto4, la anotacién |Alindica el cardinal del conjunto
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Proposicionl: Si G es un grafo con m aristas y n vertices V,,V,,........ WV

tiene que la suma de los grados de los vértices del grafo G es igual al doble del

n
nimero de aristas, es decir: Z gr(v,)=2.m
i=1

Es directa la demostracién de esta igualdad, ya que al sumar los grados de los
vértices de un grafo G, cada arista es contada dos veces, una vez por cada uno
de los vértices en los cuales incide la misma. Cabe aclarar que en el caso
particular que dicha arista sea un bucle, la misma es contada dos veces en el
mismo vértice, como ya se ha hecho mencion con anterioridad (Braicovichet
al.,2009).

Se denomina vecindad o conjunto de vecinos del vértice N,,al conjunto de
vértices adyacentes de v. En grafos simples el cardinal de la vecindad N

coincide con el grado del vértice v.

Un grafo G =(V,U) es regular cuando todos sus vértices tienen igual grado. Si

todos los vértices tienen grado k, se dice que G es regular de grado k o

simplemente, k-regular. Si el grafo G es k-regular y de orden n, por la

o . , . . . k.n
proposicidn 1, se tiene que el nimero de aristas del mismo es igual al valor >

Un grafo simple es completo si cada vértice es adyacente a todos los restantes,

notaremos K, al grafo completo de orden n. Todo grafo completo de orden nes

n.(n-1)
2

(n—21)regular y tiene, por lo tanto — aristas.

Un grafo G =(V,U) es bipartito si el conjunto V puede ser particionado en dos
subconjuntos, V, y V,, tal que cada arista de G tiene un extremo en el conjunto
V, y otro extremo en el conjunto V,. En particular, si G es un grafo tal que cada
vértice del conjunto V, es adyacente a cada vértice del conjunto V,, entonces el

grafo G es bipartito completo. Notaremos con K, ¢ al grafo bipartito completo,
donde V,|=ry V,|=s.

El grafo complementario de un grafo simple sin bucles G =(V,U) es el grafo

G =(V,W), en el cual dos vértices seran adyacentes en G si, y sélo si, no lo

eran en G. Si el grafo G es de orden n, es directo ver que la suma de los
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n.(n-1)

cardinales de los conjuntos de aristas U y W es igual al valor — , himero

que ya hemos visto que indica la cantidad de aristas del grafo completo de orden

n.

Subgrafo: Dado un grafo G =(V,U) se dice que el grafo G'=(V',U") es un
subgrafo de G si se tiene que: V'V y U'cU . Dado un grafo G, podemos

decir que G es subgrafo:

e CubrientesiV'=V .

e Inducido por U” si esta constituido por las aristas de U” y los vértices de

G sobre los cuales inciden estas aristas.

e inducido porV~ si esta constituido por los vértices de V” y las aristas de

G cuyos extremos pertenecena VvV~ .

Sea G =(V,U) un grafo, V'cV y U'cU. Notaremos con G-V’ al subgrafo

de G inducido por el conjunto de vértice(V — V')y con G-U" al subgrafo

obtenido a partir de G eliminando las aristas pertenecientes a U’.
Particularizando este caso, tomando conjuntos V' y U” de cardinalidad igual a 1,

tenemos:

. El subgrafo restante respecto de un vértice v, es el subgrafo obtenido a

partir del grafo original omitiendo el vértice v y todas las aristas incidentes

en él, simbolizaremos a este subgrafo como G, .

. De manera similar al caso anterior, se dice que el grafo que se obtiene al

quitar una arista a al grafo G es llamado subgrafo restante respecto de

una arista a y se nota como G, .

Dado un grafo G =(V,U) diremos que una cadena Cde longitud L, L >1 es una

sucesion de vértices y aristas C:v,,a,,v,,a,,V;,..,V,,a,,V,,;, tal que la arista a,
tiene por extremos los vértices V;,V;,;, 1<i<L; no necesariamente a, #a; y

eventualmente v, =V,,,.

Cualquier subsucesion de la cadena Cdetermina una subcadena de C.

Admitimos que cada vértice define una cadena nula, de longitud cero.
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Sealacadena C:v;,a,v,,a,,V;,..,V_ ,a,,V ,;, lamismaes:

e simple si a; # ajcualquiera sean i# j, I,j€ {1, ..... ,L}. Es equivalente decir

gue una cadena es simple si no se repiten aristas en la sucesion.
o elemental si v; #V; cualquiera sean i#j,1,]e {1, ..... ,L+l} excepto que V,

y V_,, correspondan a un mismo vértice. De manera equivalente se puede

decir que una cadena es elemental si no se repiten vertices, excepto v, y
VL+l'

Convendremos que toda cadena nula es elemental y simple, ya que en la misma

no se repiten aristas ni vértices.

Dada una cadena C:a,,a,,.....,a,, L>1, sila arista a; incide en el vértice x y

la arista a, no incide en dicho vértice y ademas si la arista a, incide en el vértice
yy la arista a,.; no lo hace, se dice que la cadena C lleva desde x hasta vy, la
notaremos C:X—y. En el caso que se tenga que X=Y, se dice que la
cadena es cerrada y es llamada ciclo, en caso contrario se dice que la cadena es

abierta.

Observacion:

Habitualmente, cuando no haya lugar a confusion, al referirnos a cadenas
omitiremos explicitar sus vértices y su longitud. Es obvio que sélo si el grafo G
es simple la cadena queda bien definida dando sélo la sucesién de los vértices

correspondientes.

La distancia entre los vértices u y v, de un grafo G se denota d,, (G)y es la

menor de las longitudes de las cadenas que conectan u con v. En el caso que
los vértices no estén conectados entre si, se considera que la distancia entre
ellos es +oo.

Un grafo G es conexo si es trivial 0, equivalentemente, para todo par de vértices
de G existe al menos una cadena que los une. Caso contrario, G es disconexo o

Nno conexo.
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Un grafo disconexo consiste en dos o mas subgrafos conexos, cada uno de

estos subgrafos es una componente conexa. Si Gq,G,,...... ,G¢ son las

t
t componentes conexas de G, se tiene que: G = UGi .
i=1

Es obvio que si el grafo es conexo, se dice que tiene una componente conexa.

Diremos arbol a todo grafo conexo, sin ciclos. En particular, todo vértice aislado
es un arbol trivial y toda cadena elemental y abierta es un arbol. El tamafio de un
arbol de orden n es siempre igual a n — 1. Un grafo sin ciclos es llamado grafo

aciclico.

Un Grafo cordal es aquel que no posee ciclos inducidos de 4 vértices,
equivalentemente un grafo es cordal si todo ciclo de longitud mayor o igual a 4

tiene una arista entre vértices no consecutivos del ciclo.

Existen distintas formas de representar un grafo, estos pueden ser
representados mediante conjuntos, pudiendo ser la representacién geométrica o
topoldgica, también la misma puede ser realizada mediante matrices o mediante

listados de aristas, siendo esta la adecuada para trabajar en software.

Las matrices que se presentan son aquellas ligadas a nociones asociadas a
pares de vértices, las que son sumamente Utiles para trabajar conexidad y

transitabilidad.

Sea G un grafo de orden n, n>1, la matriz adyacencia de G se define como

A(G): (aij) donde &; es el numero de aristas de la forma (i, j), eventualmente

I = J. También se las suele denominar matriz de conexién.

A continuacion se presenta modo de ejemplo en la figura 3 un grafo de 5

vértices, por lo que la matriz adyacencia sera de orden 5.

FIGURA 3. GrafoG no dirigido de 5 vértices y Matriz de Adyacencia

s 1 1 1 1 0
~ LT~ 1 0 2 1 0
A b /'.__ e
™ /oA al P
AN AG)=[1 2 0 1 0
A T ! 1 1 1 0 1
™, \\ /I
o 0 0 1 0]
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De la definicion de matriz adyacencia, resulta que:

« A(G) es simétrica, ya que las aristas se indican mediante pares no

ordenados.

. La matriz adyacencia del grafo completo K,, es de orden ny son iguales a 0
los elementos de la diagonal principal e iguales a 1 los restantes, ya que no
tiene bucles y cada vértice esta relacionado con todos los demas mediante

una Unica arista.

Un grafo G es planar si admite una representacion en el plano tal que curvas
correspondientes a aristas distintas no se cortan salvo, tal vez, en sus puntos

extremos. A tal representacion se la denomina representacion plana de G o

inmersidn en el plano de G .

Un grafo planar simple G es un grafo planar maximal si el agregado de una

arista entre dos cualesquiera de sus vértices no adyacentes el grafo deja de ser
planar.

2.3. Grafos y Redes
Como se mencioné en el apartado 2.2 los grafos bajo ciertas disciplinas son
llamados redes. En este trabajo sera indistinto llamar de una u otra forma a esta

disciplina matematica.

Existen distintos indices para analizar redes, en los mismos juegan un papel

determinantes el orden (n), y el tamafio (m) (Kansky et al; 1989)
2.3.1 Medidas de Conexion o Cohesién

El interés por esta clase de medidas, obedece a que el incremento de las
conexiones a través del tiempo significa una mayor cohesion espacial para el
territorio donde se emplaza la red. Las miden el grado de conectividad reciproca
entre los nodos de la red. Los indices de este tipo son mudltiples, los que se

utilizaré en este trabajo se detallan a continuacion:

2.3.1.1indice B o de Conexién Méxima: es el méas simple, es el cociente entre el

tamafio y orden del grafo. Cabe aclarar que estos indices se calculan sobre
grafos simples. Es obvio que un aumento en el nimero de aristas en la red,

representa una mayor conectividad entre los nodos.
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_m 0< <2
ﬁ—n con <p < >

En particular si 8 < 1, nos indicara una red inconexa.

Es interesante comparar éste indice con el valor maximo posible de aristas del
grafo, que seria el tamafio del grafo completo, que se obtiene de acuerdo a la
siguiente formula: Mdximo de f§ = n - (n- 1) / 2. Este valor indica la maxima
conexion o coherencia que podria tener la red, y permite calcular el porcentaje
de conectividad. El resultado debe interpretarse con cierta precaucion, porque un

valor de B igual a 100 % es totalmente ideal, y por lo tanto alejado de la realidad.

2.3.1.2 indice u 0o Numero Ciclomético: expresa el nimero de ciclos que posee el

grafo. Se calcula haciendoy = m — (n — p) dondem es el nUmero de aristas, n el

namero de vértices y p es el nUmero de componentes conexas.

Dicho resultado adquiere mayor sentido al ser comparado con el ndmero

méaximo posible de ciclos del grafo completo del mismo orden.

2.3.1.3 Indice a: es un indicador de la complejidad de la red o grafo y se obtiene
al hacer cociente entre el Numero Ciclomatico y el maximo numero posible de

ciclos del grafo completo del mismo orden.

) o= | 3 , . )
Si el grafo es no planar K : donde el nUmero méaximo de ciclos se

n(n-1)
— (1

calcula haciendo la diferencia entre el nimero total de aristas del grafo completo

de orden ny numero de arista de un arbol del mismo orden.

Si el grafo es planara = 2;‘—_5 esto se obtiene a partir del siguiente: Teorema

“Sea G un grafo planar maximal con n vértices (n>3) y m aristas, entonces

m=3.n—6", si a este valor le restamos el numero de arista de un arbol de

orden n se obtiene que el nUmero méaximo de ciclos igual a (2n — 5).

2.3.1.4 indice y: consiste en hacer el cociente entre el tamafio m del grafo de

orden ny el tamafio del grafo completo del mismo orden. Obteniéndose

. m
Si el grafo es no planar: y = 7=,

2
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Si el grafo es planar: y = 3:1—_6

Al igual que el indice B, la cercania al 1, muestra una red idealmente mejor
conectada. Este indice puede expresarse en porcentajes y su interpretacion nos
indica que cantidad de aristas deberian introducirse en cada vértice para

obtener una red mas integrada.

El siguiente ejercicio, dado el siguiente grafo de la figura 4, se calculd los indices

de conexién detallados anteriormente.

FIGURA 4. Grafo G no dirigido de 6 vértices y medidas de conexién

asociadas.
=1,33
® B
u=3conp=1
® a = 0,42 - Grafo Planar
@ V= 0,67 - Grafo Planar
@
O]

2.3.2 Medidas de Accesibilidad y Centralidad.

En estas medidas los nodos adquieren una jerarquia en funcion de la facilidad de
acceso desde cada uno a los demas, pues se analiza la accesibilidad topoldgica
de cada uno de ellos en la red teniendo en cuenta la cantidad de aristas que es
necesario atravesar para llegar a cada veértice de referencia desde cualquier otro

vértice.
2.3.2.1 Medidas de centralidad

Las medidas de centralidad cuantifican la relevancia de los vértices y/o aristas de
un grafo. En general esta relevancia se relaciona con la cercania del vértice y/o
aristas a los demas vértices y/o aristas. En particular el grado de un vértice es

una medida de centralidad y posiblemente sea la mas sencilla. Existen
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numerosas medidas de centralidad, pero sélo se presentaran aquellas que sean
de utilidad en este trabajo.

El didmetro, es una medida de centralidad que nos permite calcular el maximo

de las distancias entre todos sus pares de vértice de un grafo G y se denota
diam = méax d,,, (G)

El diametro de un grafo es infinito si y solo si el grafo es no conexo. El diam del

grafo de la figura 4, es 3.

Para el célculo de las demas medidas se requiera la construccion de la matriz de

Adyacencia o0 de Conexion (4;;). Sumando el nimero de conexiones en sentido

horizontal, se detectan los nodos mejor y peor conectados.

Grado de Centralidad: ElI Grado de Centralidad es igual al nimero de vinculos

gque un nodo tiene con otros los nodos, seria el grado de cada uno de los nodos.
n n
Cr(D) = Z aj; = Z aji

j=1 1

Siendo los a;; elementos de la matriz de adyacenciaA y n el orden del grafo.

Grado de Centralidad Normalizado

Cp(D)" = ﬁ Cp (i) siendo n el orden del grafo.

Nodos con mayor grado 0 mas conexiones son mas centrales a la estructura y

tienden a tener una mayor capacidad de influir sobre los demas.

Centralidad de Intermediacion: se basa en el nimero de caminos de menor

longitud o geodésico entre cada par de vértice del grafo que pasan a través de
un nodo. Los nodos con una alta intermediacion juegan el rol de conectar a los
diferentes grupos. En la siguiente férmula, g;; son todos los geodésicos ligando
el nodo jy el nodo k, que pasan a través del nodo i; g, es la distancia
geodésica entre los nodosj y k.

= )
]

jEiZk
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Centralidad de Intermediacién Normalizada

Cg(D)" = .Cp (D)

2
n-1).(n-2)

Los nodos con alta intermediacién en una red, son los agentes y conectores que
mantienen juntos a los demas. Los nodos con mayor intermediacion al ser

retirados incrementan la distancia entre los demas nodos.

Centralidad de Cercania: la medida de centralidad mas sofisticada es la cercania

gue hace hincapié en la distancia de un nodo con respecto a todos los demas,
centrdndose en la distancia geodésica de cada nodo a todos los demas. La
cercania puede ser considerada como una medida de cuanto tiempo tomara
para que la informacién se propague de un determinado nodo a los otros nodos
de la red. En la siguiente ecuacion, C.(i) es la centralidad de cercania, y d(i, j)
es la distancia entre dos nodos de la red.

1
C.(i) =o——=
¢ Zj d(l'])
Centralidad de Cercania Normalizada
C.(0)" n—1
l) = ——=<
¢ )]

Centralidad del Autovector: La centralidad del autovector es una medida de la

influencia que tiene cada nodo en una red. Asigna puntuaciones relativas a todos
los nodos de la red basadas en el principio bien conocido de que las conexiones
a los nodos de alta puntuacién contribuyen mas a la puntuacién del nodo en la
cuestiobn que conexiones iguales a los nodos de baja puntuacion (Umadevi,
2013; Noori, 2011). En general, las conexiones con nodos que son en si mismos
influyentes van a influenciar mas a otro nodo que las conexiones a los nodos
menos influyentes. Si denotamos la centralidad del nodoi por x;, entonces
podemos determinar este efecto haciendo x; proporcional a la media de las

centralidades de los vecinos de i:

1 n
X = E}Z;A”xj
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donde 1 es un autovalor de la matriz A.atendiendo al concepto de autovalores y
de autovectores de una matriz y definiendo el vector de las centralidades x =

(x1x5 ......),s€ puede reescribir esta ecuacion de la siguiente manera.
Ax = Ax
Es obvio que x es el autovector asociado al autovalor A de la matriz A.

Para que las centralidades sean no negativas el A debe ser el mayor autovalor
de la matriz de A. La centralidad del autovector definido de esta manera otorga a
cada nodo una centralidad que depende tanto de la cantidad como de la calidad
de sus conexiones: tener un gran numero de conexiones es relevante, sin
embargo un nodo con un menor himero de contactos pero de alta calidad puede
exceder a un nodo con un mayor nimero de contactos mediocres. La centralidad
del autovector resulta ser en muchas situaciones una medida reveladora
(Umadevi, 2013; Newman, 2008).

En la siguiente tabla se muestran a modo de ejemplo las medidas de centralidad

para cada vértice del grafo de la figura 4.

TABLA 1. Medidas de Centralidad para Grafo G no dirigido de 6 vértices

- Grado de Grado‘de o Intermediacion . Cercania
Vértices . Centralidad Intermediacion - Cercania . Autovector
Centralidad ; Normalizada Normalizada
Normalizado

vl 2 0.4 0 0 0.111 0.556 0.610
v2 3 0.6 1 0.1 0.142 0.714 0.840
v3 4 0.8 25 0.25 0.167 0.834 1

v4 2 0.4 0 0 0.125 0.625 0.638
v5 4 0.8 4.5 0.45 0.167 0.834 0.924
v6 1 0.2 0 0 0.100 0.500 0.306

2.3.2.2 Medidas de Accesibilidad

Para estas medidas en fundamental el uso de la Matriz de Accesibilidad

Topolégica (A7), la misma se construye a partir de la matriz de adyacencia A4,
manteniendo los 1 en sus posiciones y reemplazando los 0 por las distancias
entre los vértices de la red, expresada por el nimero de aristas que deben
atravesarse para llegar de un vértice a otro, siguiendo el camino de menor

longitud.
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A partir de esta matriz se pueden calcular las siguientes medidas: el Numero
Asociado, y el indice de Shimbel, con el objetivo de reconocer y analizar la
accesibilidad en los vértices del grafo. También de estos se pueden hallar otras
medidas como grado de dispersion del grafo, su longitud media y la media de los

recorridos.

Es importante aclarar que dicha accesibilidad también puede medirse
considerando un grafo valuado, es decir un grafo en las que las aristas tengan
un valor asociado, este valor puede ser cantidad de kilbmetros, costos de
traslados o bien tiempo de recorrido.

Numero Asociado (NS) también llamado ndmero de Kéning mide la distancia

topoldgica, la misma queda expresada por la longitud del camino de mayor
longitud para alcanzar el nodo méas distante por el camino de menor longitud.
Representa la accesibilidad de este vértice al mas alejado de la red, y significa
gque cuando mas bajo es dicho nimero, mas alto es el grado de accesibilidad. En
la matriz de Accesibilidad Topoldgica se lo identifica porque es el nUmero mayor
de cada fila. En el ejemplo de la siguiente figura 5 se puede observar el NS en

cada vértice del grafo.

FIGURA 5. Niamero Asociado de cada vértice un grafo G de 6 vértices

indice o Nimero de Shimbel®(SHI): se obtiene sumando los valores de cada fila

en la Matriz de Accesibilidad topol6gica y representa el nUmero de aristas que

¢ Alfonso Shimbel; Structural Parameters of Communication Network”; Bulletin of Mathematical
Biophysics; XV; 1953; 501-507
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es necesario atravesar desde un nodo a los demdas por el camino de menor

longitud, siendo més accesible el nodo que represente el indice méas bajo

SHI = Z dys(6)

En el caso que los vértices tengan igual NS, sera mas accesible el de menor

indice de Shimbel.

indice de accesibilidad topolégica .

A cada vértice se le puede calcular la accesibilidad topolégica relativa(también

llamado indice 2) de la siguiente manera

_ SHI; — SHI,
' SHI' — SHI,

Donde, Q;es el indice omega para el vértice i; SHI; es el Shimbel del vértice i;
SHI,; es el Shimbel mas bajo y SHI' es el Shimbel méas alto. Los valores de Q;
mas bajoscorresponden a vértices mas accesibles, mientras que los mas altos a

los vértices menos accesibles.

Para el grafo de la figura 4, se muestra a modo de ejemplo la matriz de

accesibilidad topoldgica, como también los indices SHI y Q; de cada vértice.

FIGURA 6. Grafo G no dirigido de 6 vértices y Matriz de Accesibilidad
Topoldgica asociada.

®
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TABLA 2. Medidas de Accesibilidad para Grafo G no dirigido de 6 vértices

Vértices SHI Q;
vl 9 750
v2 7 550
v3 6 450
v4 8 650
v5 6 450
V6 10 850

Medias de los recorridos o longitud media, consiste en hacer el cociente entre la

distancia topoldgica de cada nodo (NS) y el nimero total de nodos del grafo.
Esta medida permite determinar el nimero medio de aristas que es preciso
recorrer para llegar desde un nodo a cualquier otro de la red. A su vez permite
determinar los nodos mas accesibles de la red.

A partir de estas Ultimas medidas se derivan otros indices para evaluar la
accesibilidad global de la red: indice G de Dispersion e indice de Accesibilidad
Media (IAM).

indice G de Dispersién(IGD): mide el nivel de accesibilidad conjunta del grafo y

se obtiene sumando todos los indices de Shimbel de todos los vértices del grafo.

IGD = zsmi
i

Este indice permite comparar la red con otras de similares caracteristicas.

indice de Accesibilidad Media (IAM): este indice determina un valor promedio de

la accesibilidad en el grafo a partir del cociente entre, el indice G de dispersion y

el nimero n de vértices.

IGD
IAM = —
n

Este promedio permite comparar diferentes grafos y también ver la accesibilidad
de cada vértice (SHI) respecto a la media (IGD); los que superan este promedio
son los menos accesibles. En el ejemplo del grafo de la figura 4, IGD es igual a
46y IAM es 7,67.

40



2.4. Matriz de Vecinos W

El problema de la multidireccionalidad en el contexto espacial determina lo que
se denomina dependencia espacial y puede resolverse mediante la definicion de
la matriz de vecinos o comunmente llamada matriz de contactos o de pesos
espaciales. Esta matriz W permite introducir la variable dependencia entre las
unidades vy, frecuentemente, es causa de disputas en relacion a qué y como
deberia ser especificada (Herrera et al.,2011), es decirl/ define el conjunto de
vecinos para cada localizacién permitiendo “de esta manera”, incorporar el
espacio dentro del analisis. Para cuantificar la estructura de dependencia
espacial en un conjunto de datos, hay que definir para el conjunto de puntos o
areas, la relacion espacial existente entre ellos Haining (1990). El trabajo de Ord
(1975) realiza la conversién de estos términos dentro de un arreglo matricial y
posiciona este elemento como clave para especificar modelos espaciales. Desde
entonces, la matriz de pesos espaciales ha recibido considerable atencién
(Anselin, 2002), pero a pesar de ello no existen respuestas definitivas sobre
como se deberian especificar las relaciones de dependencia espacial en ella.

Suponiendo que la superficie a estudiar esta dividida en n regiones o areas, la

matriz W sera de orden n xn y se representara de la siguiente forma:

0 Wiy o Wl,j Wl,n]
| W2’1 O o WZ,j o WZ,TLl
Wi'l cee cee 0 e Wl.’n
an'l Wna 0 J

Donde los elementos w;; (i,j = 1,2,3...n) son los pesos o ponderaciones que
representan la relacion entre dos localizaciones iy j. Los elementos de la
diagonal principal de esta matriz son iguales a cero, pues ninguna localizacion
puede ser vecina consigo misma. En determinadas situaciones, suele afadirse
un suprarindice a la matriz para indicar el orden de contiguidad al que se refiere
(en general, W/representa al j-ésimo orden de contigiiidad, siendo j > 1). Por
ejemplo, W® identificara al conjunto de vecinos de los vecinos de cada
localizacién o vecinos de segundo orden.

El criterio mas comun utilizado para determinar los pesos w; ; es el de cercania o
distancia geogréfica, pero esto no es necesariamente valido para todas las

aplicaciones como se pone de manifiesto mediante el conocido principio de
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alotopia: <A menudo lo que sucede en una region se encuentra relacionado con
otro fendmeno localizado en otras partes diferentes y remotas del espacio»(Ancot
et al.1982) este principio destaca que la utilizacion de este tipo de criterio puede
ser una posicibn muy optimista ya que existe una gran incertidumbre que
caracteriza a su eleccion (Herrera et al., 2011).

El problema introducir la dependencia espacial es identificar cuéles son las
regiones u observaciones vinculadas y cémo introducirlas al andlisis, debe
tenerse en cuenta que el espacio es irregular, heterogéneo y las influencias
pueden ser de cualquier tipo. Por lo tanto la consideracion de la cercania
geogréafica como criterio de orden, tal como es mencionada por Tobler (1979), es
solo una de las posibilidades.

Anselin (1988, p.16) designa como «la necesidad de determinar cual de las otras
unidades en el sistema espacial tiene influencia particular sobre lo unidad bajo
consideracién (...) expresada en nociones topoldgicas de vecindario o vecinos
MAas cercanos», esto es reafirmado por Haining (1990). Este primer paso es
absolutamente crucial, pero puede no ser tan simple y directo como escribir una
matriz binaria o una matriz de pesos estandarizada por filas. En algunos casos,
se puede tener informacién completa sobre la especificacién de la matriz de
ponderacion. En otros casos, esta matriz sera una mera hipotesis, como ocurre
habitualmente entre los trabajos aplicados.

Desde una perspectiva univariante, la matriz de pesos proviene de un problema
de subidentificacion que afecta, en general, a la mayoria de los modelos
espaciales. La dependencia espacial puede ser representada mediante un
modelo espacial autoregresivo’ no restringido tal como:

Y1 = Y2Wi2 + Y3Wyz + o+ Yjwyj + 0+ VWi + €&

Y2 = Y1Waq T Y3Woz + -+ YjWaj + -+ YW1y + &

Yn =ViWn1 Tt YoWno + o+ YjWpj+ o+ + Yp i Win-1) + &,

€1, & En~N(0,0%)

Y=WY+E

" Es importante destacar que la dependencia espacial puede estar presente en la parte sistematica de las
ecuaciones, en el término de error o en ambos términos simultdneamente. Por simplicidad, nos enfocaremos
en la especificacion espacial autoregresiva como modelo basico, siendo extensibles los comentarios para las
demas alternativas.

42



“‘donde es facil ver su escasa utilidad practica dado que esto resultard en un
sistema con muchos mas parametros que observaciones. La solucion al
problema de la sobreparametrizacién, que surge cuando permitimos que cada
relacion de dependencia posea su propio pardmetro, es imponer estructura
sobre las relaciones de dependencia espacial” (Herrera et al., 2011). Esta es la
razon de por qué necesitamos una matriz de pesos espaciales.

La problematica de la especificacién de la matriz parece mas compleja, aunque
la practica usual ha favorecido al tipo de soluciones simples. El enfoque
dominante implica un tratamiento exdgeno del problema. Las unidades
espaciales cercanas o vecinas son identificadas mediante una variable binaria
usando, por ejemplo, el tradicional criterio de adyacencia o los k vecinos mas
cercanos, por mencionar los mas comunes. Después de esto, la matriz binaria
puede ser estandarizada en alguna forma habitual por filas, columnas o de
acuerdo a la suma total. Otras matrices son construidas usando alguna variante
de distancia entre los centroides de las unidades espaciales y con la posterior
estandarizacién de la matriz. En algunas aplicaciones, la geografia puede ser
sustituida por otro dominio, como la similitud en las estructuras socio-
econdémicas en orden de obtener las medidas de distancia.

Profundizando el enfoque exdégeno del problema hay varias alternativas para
establecer el conjunto de vecinos de un area o poligono (unidades espaciales).
Los criterios mencionados en la literatura, a semejanza de la localizacion de las
piezas de un tablero de ajedrez y relacionadas con sus movimientos son,
considerar vecinos a aquellas unidades espaciales que posean un borde comun
(arista). Otra posibilidad es considerar como vecinos a aquellas unidades que
poseen un vértice comun. Las elecciones de estos conjuntos de vecinos son
denominadas, respectivamente, “criterio tipo torre” y “criterio tipo alfil” también
pueden seleccionarse vecinos mediante una combinacién de ambos criterios,
dando lugar al “criterio tipo reina” considerando vecinos a que los comparten
borde y veértice (Anselin, 1988).

Los poligonos o las &reas de un mapa pueden transformarse en puntos, y
viceversa. La eleccidén de un punto representativo de un poligono es tipicamente
resuelta por criterios geométricos, en particular mediante el punto central o
centroide del poligono. Dado el centroide de cada unidad espacial, es posible

definir una red de conexion de puntos o nodos que es sencillamente un grafo.
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Un problema con la eleccion de vecinos por medio de la distancia (y contiglidad)
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 dde amplitud mayor tal que asegure que
cada observacion tiene al menos un vecino.

Un criterio alternativo es el los k-vecinos méas cercanos. En este caso,
considerando la distancia geométrica entre las regiones, se seleccionan
los kvecinos (kV) mas cercanos de cada uno de los nodos que representan a las
regiones.

Adicionalmente a los métodos anteriormente descriptos este proyecto busca
incorporar otra alternativa para la seleccion de vecinos, la Triangulacion de
Delaunay (también llamada grafo de Delaunay) Restringida (TDR).

Esta triangulaciébn es una de las triangulaciones mas interesantes por ser
aplicable a la resolucién de una gran diversidad de problemas aparentemente sin
relacién entre si, esto se debe a sus propiedades geométricas y al hecho de
contar con algoritmos bastante eficientes para su célculo (Delaunay,1934).

Dado un conjunto de puntos, al hacer la Triangulacién de Delaunay (TD) se
obtienenun grafo conexo, planar y cordal.Este conjunto de triangulos cumple la
siguiente condicién (llamada condicibn de Delaunay): la circunferencia
circunscripta® de cada triangulo de la red no contiene ningln otro vértice del
conjunto. Dado un conjunto de puntos es sencillo triangular, pero lo importante
es determinar aquella triangulacién que cumpla con la condicion de Delaunay.
Para determinar los nodos o vértices vecinos, utiliz6 esta TDR pero se
condiciono con radio de distancia dmaxima para eliminar triangulaciones
absurdas, es por eso que recibe el nombre de Triangulacion de Delaunay
Restringida (TDR). Se presenta a continuacion, a modo de ejemplo una TD y se

indica solo una de las cuatro circunferencias que cumplen con la condicion

®La circunferencia circunscripta a un triangulo es aquella que contiene a los tres vértices
del mismo, que por ser los tres vértices no alineados es Unica. El centro de esta
circunferencia es el punto de interseccion de las rectas mediatrices de los tres lados.
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FIGURA 7. Triangulacién de Delaunay en un grafo de 6 nodos.

Una vez establecido el grafo de vecindad o equivalentemente la lista de
conjuntos de vecinos en el area de estudio, se debe proceder a asignar
ponderaciones espaciales a cada relacion. Existen diferentes criterios para la
determinacion de los pesos de la matriz W, siguiendo distintas hipétesis de
interaccion. Cada hip6tesis puede conducir a matrices de ponderaciones
diferentes. Cuando se desconoce sobre el proceso espacial asumido, es
conveniente mantener una eleccion binaria, con w;; = 1 cuando iy 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 interaccion espacial potencial entre cada par de localizaciones. En
efecto, como alternativa a los pesos binarios, pueden considerarse funciones
gue combinan la distancia, el perimetro y otras caracteristicas geograficas de las
unidades espaciales (Gonzalez, 2015).

Es decir, la intensidad de la relacion puede ser constante e igual, como es en el
caso de la relacion binaria (matriz de adyacencia), o no constante y no
necesariamente iguales para cada de las unidades espaciales.

A continuacién se presentan algunas estandarizaciones que se utilizan para
ponderar la relacion entre vecinos:

e Dos unidades espaciales son vecinas si se encuentran a menos de una
determinada distancia fijada, siendo la intensidad de la relacién
inversamente proporcional a la distancia euclidea entre cada par de
nodos que representan a cada unidades. La expresion de los elementos
de la matriz de conexiones es la siguiente

0 sidjj>d
Wij

! idjj<d
dijSl ij =
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Donde (i, j) denota las unidades espaciales vecinas (nodos o vértices), d
indica la distancia maxima euclidea entre i y j para que dos unidades
sean consideradas vecinas.
¢ Dos unidades espaciales son vecinas si se encuentran a menos de una
distanciad fijada y la relacién existente entre dos unidades o poblaciones
sera inversamente proporcional a la distancia entre ellas y directamente
proporcional al cociente entre los tamafios de las mismas. La expresion
de los elementos de la matriz de conexiones es la siguiente
0 sidij>d
Wi di.& sidj<d
ij Di
Donde p; y p; hacen referencia a la cantidad de habitantes de las
unidades espaciales i y j respectivamente.
Es directo observar que la matriz W no sera simétrica y que las unidades
espaciales mas pobladas ejercen mas influencia que las menos pobladas
dentro de una misma vecindad.
Existen otros criterios alternativos algunos de los cuales se presentan a

continuacion, en términos de los elementos de la matriz W

1

ij:m donde xindicaria alguna variable socioecon6mica, por
imXj

® W

ejemplo el PBI per cépita (Case et al., 1993).
w;; = [d;;]”" donde d;; es la distancia entre las regiones iy j y a coeficiente de

friccion positivo que se determina de acuerdo a la situacién (Clif et al.,1981).

o« wy= [dl-j]_2 donde d;; es la distancia entre dos puntos o regionesiy j
(Anselin, 1980).

* w;; = vija;Pi(j donde y;; es un factor de contiglidad binario (1,0), «; es
la proporcion del area de la unidad i respecto al total de &rea de todas las
unidades del sistema y f;(;) es la proporcion del perimetro de la unidad i
en contacto con la unidad j (Dacey, 1969).

Sin embargo, es posible que alguna o algunas de estas especificaciones
plantean problemas de endogeneidad que deberdn ser considerados en el
momento de la estimacién del modelo. Este tipo de problema puede surgir a
partir de propuestas que utilizan variables socio-econémicas, como el nivel de
empleo o el producto bruto per capita, para la eleccion de los pesos (Gonzalez,
2015).
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Como pudo observarse, es logico la fuerza de las relaciones entre vecinos se
atenuda con la distancia, tal como consideran Clif et al., 1981, de manera que los
pesos son proporcionales a la inversa de la distancia entre localizaciones.
Asimismo, si se conoce que existen flujos entre areas vecinas, que describen la
estructura de los pesos espaciales, debe considerarse su utilizacion 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 et al.,(2007), han considerado los siguientes sistemas de codificacion
para la matriz W

¢ Normalizacion por fila: los elementos de la matriz W* (obtenida a partir de

la matriz W) se obtienen haciendo

s _ Wiy

73 . w..
2jwij

De tal forma que la suma de cada fila de la matriz de W*seré igual la unidad.

w

e Estandarizacion global, que calculan los nuevos elementos de la matriz C
como:
nwi;
U= 2i Xj Wij
¢ Normalizacion de los pesos espaciales, donde los nuevos pesos se
obtienen haciendo :
__ %
XX wy

De tal forma que la suma sea igual a la unidad: }; ¥ ;u;; = 1

ul-j

¢ Varianza de estandarizacion de los pesos espaciales, donde los nuevos

valores se obtienen:

*

n.Si]'
Sji = =0——"
YoRiX sy

* —_—

Wij
ij =
2
JZJWU

Es obvio que la eleccion de los criterios para definir vecinos y el esquema de

Donde s

codificacion elegido para los pesos influye en los resultados y conclusiones

obtenidas.

47



2.5. Autocorrelacién y Heterogenidad Espacial

La variabilidad espacial esta presente en cualquier investigacion geografica en
particular y en cualquier ciencia vinculada al espacio en general como la
epidemiologia, geologia, agricultura, entre otras (TISNES, 2012).
Fundamentalmente, los datos que tienen una localizacion espacial/geografica
asociada, pueden tener propiedades que se refieren a su localizacion individual y
también a los datos que los rodean. Estas caracteristicas son:

-Naturaleza georreferenciada: posicion absoluta o relativa sobre el espacio con

informacion valiosa a considerar.
-Multidirecional : relaciones que se establecen sobre el espacio.

-Multidimensional: no se distingue sobre el pasado, presente y futuro. Todo es

presente, todo es pasado y todo es futuro.

Estas peculiaridades en el espacio dan lugar a los “Efectos Espaciales” como la
Dependencia Espacial, la Autocorrelacion Espacial y la Heterogeneidad

Espacial.

La Autocorrelacién Espacial (AE) es la concentracion o dispersion de los valores
de una variable en un mapa, es decir, refleja el grado en que objetos o
actividades en una unidad geografica son similares a otros objetos o actividades
en unidades geogréficas préximas (Goodchild, 1987). Este tipo de
autocorrelacion esta asociada a la primera ley geogréfica de Tobler (1970) que
afirma: todo estéa relacionado con todo lo demas, pero las cosas cercanas estan
mas relacionadas que las distantes. La Dependencia Espacial (DE) se produce
cuando el valor de la variable dependiente en una unidad espacial es
parcialmente funcion del valor de la misma variable en unidades vecinas como
también de factores externos, de otras variables (Coro C, 2003), es decir,
cuando la autocorrelacion es sustantiva y no existe un factor de aleatoriedad. En
el andlisis de datos agregados geograficamente es frecuente encontrar que los
valores de las variables estén autocorrelacionados espacialmente. La diferencia
entre AE y DE est4, fundamentalmente, en el uso de las palabras y estriba en
que el primer caso se refiere simultdaneamente a un fenémeno y técnica

estadistica, y el segundo, a una explicacion tedrica (Vilalta et al.,2005). Los
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conceptos de DE y AE no son sinénimos, pero en este trabajo seran utilizados
indistintamente.

Otro efecto espacial que hay que considerar es el concepto estadistico de la HE
gue indica la presencia de diferencias sisteméticas en la ocurrencia de un
fendmeno en distintas regiones geogréficas, de tal forma que este podria tener
diferentes distribuciones (media, varianza u otros pardmetros) en un subgrupo
espacial de los datos o bien, simplemente cambiar con la ubicacion de las
unidades (O’Loughlin y Anselin 1992).La Heterogeneidad Espacial (HE) puede
presentarse debido a:

e Simplemente un problema estadistico como consecuencia de la
heteroscedasticidad en un modelo de regresion, en el término del error y
viola el supuesto de la no correlaciéon entre los errores. Si ignoramos
este tipo de autocorrelacion los estimadores de nuestra regresion seran
ineficientes, nuestras estadisticas de t y F estaran sesgadas y la bondad
de nuestro ajuste (R2) sera engafioso (O’Loughlin y Anselin 1992). Se
considerada como ruido porque no afectara los coeficientes del modelo y
porgue sélo nos interesa para mejorar nuestras estimaciones, o bien,

e Ala existencia de una variacién espacial sustantiva de la variable en
cuestion, al igual a la DE, en este caso también estara presente el
problema de la heteroscedasticidad, que se presenta cuando el valor
gue toma la variable dependiente en cada unidad geogréfica esta
realmente determinado por el valor que ésta asume en las unidades
vecinas. Es decir, la autocorrelacion estara todavia presente después de
otras variables explicativas. Si ignoramos este tipo de dependencia
espacial los coeficientes estimados estaran sesgados. También puede
suceder que se dé la combinacion de DE y de HE y que no se pueda

distinguir una de la otra para el tratamiento de los datos.

En el estudio de variables epidemiolégicas es crucial la importancia del espacio,
por lo tanto, el problema de la DE o AE, ha sido objeto de una gran cantidad de
estudios en el &rea de las ciencias de la salud como Haining, 1990; Cressie,
1993; Elliot, 2000; Lawson, 2001; Cliff y Ord, 1981; Ripley, 1981 y Tiefelsdorf

2000 entre otros.
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2.6. Indice de Autocorrelacion Espacial: Coeficiente de
Moran

Los estadisticos de autocorrelacion espacial como el Coeficiente de Moran
(1948) y el Cociente de Geary (1954) han permitido medir y analizar el grado de
correlacion espacial entre observaciones (Cliff y Ord, 1981). Cuando se han
definido los pesos espaciales la autocorrelacion espacial puede ser estimada.
La significancia de los valores del Coeficiente de Moran obtenido puede ser
probada a través del procedimiento de simulacion de Monte-Carlo. En esta
simulacién las ubicaciones son permutadas para obtener una distribucion del
Coeficiente de Moran bajo la hip6tesis nula de que hay una distribucion aleatoria
es decir, que no existe una correlacion espacial entre las observaciones. Si el
valor observado del Coeficiente de Moran es mayor que el esperado bajo
simulacién, entonces existe un agrupamiento o una estructura de los datos
mediada por la distancia a la cual se encuentran valores mas cercanos entre siy
son mas parecidos (autocorrelacion espacial positiva). Por el contrario, un valor
significativo y negativo del Coeficiente de Moran indica que valores cercanos
espacialmente son mas diferentes entre si que los esperados por azar
(autocorrelacién espacial negativa) (Bruno et al., 2014).
El estadistico | del Coeficiente de Moran se calcula como:

[ nY, S = w (v — 7)

So i1 (i — y)?

Donde:
e w;;denota los elementos de la matriz de pesos espaciales
W correspondientes a las localidades iy j .
e y;los valores que toma la variable Y de interés en la localizacioni.
¢ ylamedia de la variable Y

b SO = 2?=1Z?=1W11

El valor del indice I oscila entre -1 y 1 y segun Goodchild, (2008a) ell de Moran
es esencialmente, el coeficiente de correlacion de Pearson con una matriz de
pesos definida por usuario, con grandes valores positivos indicando similitud
entre vecinos y valores cercanos a cero indicando ausencia de autocorrelacion
espacial.

Su distribucién asintotica es normal:
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I~N(E(D; V(D)
Los momentos del estadistico de Moran, bajo la hipotesis nula de aleatoriedad,
son:
E() = 1
n—1
V() =EU?) - E()?

Donde E(I?) = %

A =n[(n?—3n+3)S; —nS, + 352]
B = D[(n? —n)S; — 2nS, + 652]
C=mn-1).(n—2).(n—3)S2

_ HRICEEN
- _ 2
1 n n
Sl = Ez Z(WU + Wﬂ)
i=1i=1
2
n n n
SZ :Z ZWU +ijl
i=1 \j=1 j=1

Para el cémputo del indice de autocorrelacion espacial se puede utilizar
indistintamente las definiciones de la matriz de pesos W, siendo habitual
proceder previamente a la estandarizacion de la misma. Sin embargo, los
resultados obtenidos puede variar, a veces significativamente, en funcién de la

matriz W especificada (Gonzalez,2015).

2.7. Andlisis de Componentes Principales espacial (ACPe)
El Analisis de Componentes Principales espacial (ACPe) permite estudiar las
relaciones entre las variables medidas (andlisis covariabilidad) y al mismo tiempo
la estructura espacial (autocorrelacion). El ACPe es una modificacion del Analisis
de Componentes Principales (ACP) en la que se construyen ejes (variables
sintéticas) que no solo optimizan la explicacién de la varianza sino también la
autocorrelacién espacial permitiendo investigar la porcién del ordenamiento de
las observaciones relacionada a la Autocorrelacion Espacial. EI ACPe incorpora
la restriccion dada por los datos espaciales mediante el célculo del indice de
Moran para medir la dependencia o correlacién espacial entre las observaciones

en un sitio y el promedio de las observaciones en el vecindario de ese sitio. Para
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delimitar los vecindarios utiliza una matriz de pesos espaciales Wdeterminando
cudles y cuantas observaciones cercanas a cada sitio conforman el vecindario
(Bruno et al., 2014).

En resumen, el ACPe surge como un analisis que pretende integrar el analisis
multivariado con datos georreferenciados, este analisis recibe el nombre
Multispati-PCA. Esta integracion se realiza a través de dos andlisis, un primer
analisis que resume la informacién multivariada como el ACP clasico y un
segundo paso basado en una técnica univariada de estadistica espacial que es
aplicada sobre las variables sintéticas obtenidas a partir del ACP. Recordemos
que el ACP es una técnica de reduccion de dimension que maximiza
simultdneamente la varianza de la proyeccién de las observaciones sobre la
componente principal y la suma de cuadrados de la correlacién entre la

componente principal y las variables (Bruno et al., 2014).
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CAPITULO 3

CALCULO DE TASAS Y ESTIMADORES DEL RIESGO DE
LA POBLACION.

Considerar el total de casos de una enfermedad o el nUmero de muertes es Util
para determinar la magnitud de un problema en salud publica, pero no resulta
aplicable al problema de comparar grupos de poblacion, como tampoco es Uutil al
momento de comparar tendencias. Si se parte del mismo riesgo de desarrollar
un evento, un grupo de poblacién mas numeroso desarrollara mas eventos que
uno pequefo, solo por su tamafio. Por esta razén, 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 poblacién. Para
cumplir con los objetivos de este trabajo, se calcularon una serie de indicadores
de riesgo.

3.1. Tasas crudas mortalidad y tasas de mortalidad

estandarizadas

El indicador mas béasico de mortalidad es la tasa bruta o tasa cruda de
mortalidad (TCM), que indica el numero de muertes por 1.000 habitantes en una
determinada poblacién durante un periodo determinado de tiempo, por lo general
un afio. Sin embargo, cualquier interpretacion de la estructura geografica de los
casos esta limitada por la falta de informacion sobre la distribucién espacial de la
poblacion que podria estar “en riesgo” y, consecuentemente, ha generado esos
casos observados. Por tanto, se prefiere la utilizacion de tasas que permitan
incorporar el efecto de la poblacion en riesgo, en vez de considerar los casos
brutos.

La TCM es una medida global que no tiene explicitamente en cuenta la
composicion de la poblacion. Su valor seré el promedio de los valores para los
subgrupos individuales, ponderados por sus tamafos relativos. Cuanto mas
grande es el subgrupo, mayor influencia tendréd en la medida cruda. Por lo tanto,
la tasa de mortalidad de una poblacién es el promedio ponderado de las tasas de

mortalidad para sus subgrupos componentes.
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Supongamos, por ejemplo, una poblacion de tamafio Nformada por k grupos de
edad o estratos y donde cada estrato de edad i (1 <i < k)con un namero
especifico N;de personas. En el siguiente afio, cada estrato de edadi
experimentara D; muertes, siendo el tamafio poblacional totalN =) N; y es el
namero total de muertes D = ), D;, entonces la tasa de mortalidad cruda sera
D/N, que también puede ser escrita como el promedio ponderado segun las
tasas de mortalidad especificas por edad, que hallan haciendo el cociente entre
d; Yy n;, como sigue:

N N N ~LiN'n

B_Zdi_zni-(:_i)_ n; d; Zw- di
= = )

i

Donde w; es el peso del grupo etario i cabe sefalar que } w; = Z% = th =1.
La TCM es el primer indicador o la forma de resumen mas sencilla y directa de la
experiencia poblacional. Pero la mortalidad esta fuertemente relacionada con la
edad, de manera que las tasas de mortalidad especificas por edad seran muy
distintas una de otra. El resumen que produce la TCM oculta la heterogeneidad
de las tasas de mortalidad especificas por estrato, y no permite la comparacion
entre distintas zonas geogréficas, ya que las diferencias observadas entre ellas
pueden deberse a factores de riesgo que no hayan sido tenidos en cuenta, el
sexo, el nivel socioeconémico u otros factores que determinan la magnitud de
las tasas brutas y distorsionan su interpretacion.

En Epidemiologia, la mayoria de las tasas (incidencia, prevalencia y mortalidad)
son fuertemente dependientes del grupo etario, ya se, 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 composiciobn por edades
subyacente difiere entre las poblaciones que se comparan. Para superar este
inconveniente es posible aplicar un proceso de normalizacion o ajuste,
comunmente denominado estandarizacion.

La mayor parte de los textos de epidemiologia presentan el tema de
estandarizacion de tasas en relacion al ajuste por edad. Esta tendencia no es
coincidencia, dado que virtualmente todos los eventos morbidos o mortales
ocurren con distinta frecuencia en los diferentes grupos de edad.

Los términos ajuste y estandarizacion se refieren a los procedimientos para

facilitar la comparacion de las medidas de resumen entre grupos. Dichas
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comparaciones a menudo se complican por las diferencias entre los grupos en
cuanto a factores que influyen en las medidas de interés pero que no son el foco
de atencion. El ajuste intenta quitar los efectos de factores extrafios que
pudiesen impedir una comparacion justa. El término Ajuste desde el punto de
vista mas general, engloba tanto la estandarizacion como otros procedimientos
para quitar los efectos de los factores que distorsionan una comparacion. La
estandarizacion se refiere a los métodos de ajuste basados en promedios
ponderados, siendo seleccionados los pesos de manera de presentar una base
apropiada para la comparacién, es decir se define un estandar, pudiendo ser por
ejemplo, el nUmero de personas en varios estratos de una de las poblaciones en
la comparacién, una suma de las poblaciones, o alguna otra poblacién externa
relevante.

Una de las principales razones para estandarizar las tasas, se debe a que es
mas facil comparar medidas de resumen de dos o mas poblaciones que
multiples estratos de tasas especificas. Esto es sobretodo importante cuando se
comparan tasas de varias poblaciones o cuando cada poblacion tiene un nimero
importante de estratos. Otra razon para estandarizar las tasas, es que numeros
pequefios en algunos estratos pueden producir tasas especificas inestables.
Cuando las poblaciones muestrales son tan pequefias que sus estratos
contienen fundamentalmente tasas inestables y ceros, el procedimiento de
estandarizacion directa puede no ser apropiado.

A continuacion se detallan los dos métodos de estandarizacion de tasas, pero en
este trabajo se utilizara el método de estandarizacion indirecta porque hay

pequefios niumeros (de la variable observada) de las areas analizadas.

3.2. Estandarizacién de tasas por el método directo (TMEp)

En la estandarizacion directa, las tasas especificas por estrato de la poblacion de
estudio se aplican a distribucién por edad de una poblacion estandar, es decir la
estandarizacion directa aplica el mismo conjunto de pesos a las tasas
especificas por edad. Este método no es mas que un promedio ponderado de las
tasas especificas por edad, para cada una de las poblaciones que se deseen
comparar, en relacién a las tasas de una poblacion estandar.

Se cuenta con una region dividida en m areas y se quiere hallar la tasa de
mortalidad estandarizada por el método directo, para cada j —ésima area

(1 <j <m). Para el calculo de esta tasa es necesario determinar k estratos en
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cada una de las j — ésima areas. Cada i — ésimo estrato (1 < i < k) tendra una
tasa cruda de mortalidad, la que serd denominada ;.
La tasa de mortalidad estandarizada por el método directo para la j — ésima area

sera notada TMEp; y esta dada por:

Y.(tasas especificas de los estratos X pesos)
Y'(pesos estandares)

TMEp; =

Siendo N; : numero de personas en el i —ésimo estrato de la poblacién

estandar

TME _ (rlNl + erz + T3N3 + b + rl'Nl' e +Tka)
D]_ (N1+N2+N3+'+Nk)

Considerado N = ¥¥_, N;

N;
TMED] = Z (Ti X N)

. N; . . . . .
Siendo F‘el peso del estrato i-esimo de la poblacion estandar, denominado W;

TMEp; = ) (i X W)
Cuando los conteos especificos por estrato son pocos, como suele suceder en el
caso de estratos etarios, 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
estandarizaciéon indirecta que permite obtener tasas especificas por estrato, a

partir de una poblacién estandar de tamafio y relevancia suficiente.

3.3. Estandarizacién de tasas por el método indirecto (TME))

Estas tasas se promedian utilizando como ponderaciones los tamafios de cada
estrato en poblacién estudiada. Simbodlicamente, la tasa de mortalidad
estandarizada por el método indirecto para el &rea programatica
j — ésima(TME,), esta dada por la siguiente ecuacion.

En la estandarizacion indirecta, las tasas se promedian utilizando como
ponderaciones los tamafios de cada estrato en poblacion estudiada. Este

método no es mas que un promedio ponderado de las tasas especificas por
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edad, para cada una de las poblaciones que se deseen comparar, en relacion a
las tasas de una poblacion estandar.

Se cuenta con una region dividida en m areas y se quiere hallar la tasa de
mortalidad estandarizada por el método indirecto, para cada j —ésima éarea
(1 <j <m). Para el calculo de esta tasa es necesario determinar k estratos en
cada una de las j—ésima éareas. Cada i—ésimo estrato de la poblacion
estdndar (1 <i<k) tendr& una tasa cruda de mortalidad, la que sera
denominada R;.

La tasa de mortalidad estandarizada por el método indirecto para la j — ésima
area sera notada TMEy; y esta dada por:

5 ( tasas especificas de los estratos de la pobla )
cién estandar X pesos de la poblacion en estudio
Y:(pesos de la poblacion en estudio)

TME,; =

Siendo n; : nUmero de personas en el i — ésimo estrato de la poblaciéon de

estudio.

TME _ (R1n1 + Rznz + R3n3 + b + Rlnl + . +Rknk)
I]_ (n1+n2+n3+"'+nk)

Consideradon = ¥¥ ,n;

TME,; = Z (Ri x %)

Siendo 2 el peso del estrato i-esimo de la poblacion en estudio, denominado
n

w.

TME;; = Z(Ri X w;)
La estandarizacion indirecta evita el problema de las estimaciones
imprecisas de las tasas especificas por estrato en una poblacién de estudio
al tomar las tasas especificas por estrato de una poblacion estdndar de
suficiente tamafio y relevancia. Estas tasas son promediadas utilizando como
pesos los tamafios de los estratos de la poblacion de estudio. Asi, el
procedimiento es la imagen en espejo de la estandarizacion directa. En la
estandarizacion directa, la poblacion de estudio provee las tasas y la

poblacion estandar los pesos y en la estandarizacién indirecta, la poblacion
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estandar provee las tasas y la poblacion de estudio los pesos, lo que se

esquematiza en la siguiente tabla.

TABLA 3. Comparacién de tasas segun tipo de estandarizacion.

Poblacion de estudio Poblacion estandar
Tasa directamente Tasas Pesos
estandarizada
Tasa indirectamente Pesos Tasas
estandarizada

3.4. Razéon de Mortalidad Estandarizada (RME) o Razén
Estandarizada de Mortalidad (REM).

Una medida de la mortalidad que tiene en cuenta la estructura de edad es la
Razén de Mortalidad Estandarizada (RME) o Razon Estandarizada de Mortalidad
(REM). Esta medida se define como la tasa entre las muertes observadas en un
area y las muertes esperadas si los riesgos para cada grupo de edad fueran los
mismos que en cierta poblacion de referencia. El uso de esta tasa se debe a la
diferencia que existe entre las mortalidades en los diferentes grupos de etarios y

a las diferentes estructuras de edad en las areas geogréficas.

En definitiva, la REM no es mas que un estimador del riesgo relativo de
mortalidad ajustado por edad en una determinada area, en particular REM de la

Jj — ésimaque se define como:

REM; = % con1 < j < msiendom la cantidad de areas
J

Donde o; es el numero de casos observados de la enfermedad en el area
j — ésima, y ejes el nimero de casos esperados que se calculan aplicando el

método de estandarizacion indirecta, el que toma tasas especificas por estrato

de edad de la poblacion estandar.

Bajo el supuesto de que el numero de muertes en los diferentes estratos de edad
no estan correlacionados y mientras los errores de muestreo asociados con la
poblacion estandar son insignificantes, se puede calcular el error estandar de

Jj — ésimaarea a partir de la expresion:
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D(REM;) = g

Es de interés determinar una gama de posibles valores para el verdadero REM,
razonablemente consistentes con los datos observados. Los limites de confianza
exactos para el REM se obtienen determinando, en primer lugar, los limites

inferior y superior para la media u = E(oj) de la distribucién de Poisson,

correspondiente a los casos observados, que llamaremos L y U respectivamente.

Se asume en general que el modelo estadistico adecuado para los casos

observados (o;) para la j — ésimaarea es la distribucion de Poisson ( o;~Poisson

(‘Ll])) donde /.l] = Gje]

Luego, el limites inferior (LI) y el limite superior (LS) para el REM se calculan

como L/e; y U/e;respectivamente (Haenszel, 1962).

3.5. RIESGO RELATIVO Y ODDS RATIO

Medir la frecuencia de enfermedades u otros estados de salud es solo el
comienzo del proceso epidemiol6gico. La comparacion de las frecuencias de
enfermedades puede utilizarse para calcular el riesgo de que determinada
exposicion provoque cierto sobre la salud. Pueden establecerse comparaciones
absolutas o relativas; las medidas resultantes describen la fuerza con la que se

asocia una exposicién a una determinada evolucion.

3.5.1Comparacion absoluta: Diferencia de riesgos o proporciones

La diferencia de riesgos o proporciones, también llamada exceso de riesgo, es la
diferencia entre la incidencia o prevalencia entre dos grupos, puede ser un grupo
de expuestos y otro grupo de no expuestos. Es una medida util para dimensionar
la magnitud del problema en la salud publica que causa la exposicion. Cuando
se comparan dos 0 mas grupos es importante que los mismos sean similares,
excepto en aquello que se busca compara.

Muchos estudios comparan dos grupos (un grupo G1 con exposicion y un grupo
G2 sin exposicibn) en una respuesta binaria, Y (éxito y fracaso). Esto se
muestran en una tabla de contingencia de 2 x 2, ubicando los dos grupos en las
filas y en las columnas los niveles de respuesta deY. Se denotaremos m,y 1 — m,

la probabilidades de éxito y fracaso respectivamente del grupo G1,
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analogamente, m,y 1 — m, la probabilidades de éxito y fracaso respectivamente
del grupo G2.

La diferencia de proporciones (m; —m,) compara las probabilidades de éxito
entre filas, toma valores entre -1y 1, y es O cuando m; =,

Se p; Y p, las proporciones de la muestra de cada una de las fila, la diferencia
muestral p; — p, estima a m; — m,. Cuando los valores de las filas corresponden
a variables aleatorias con distribucién binomial, se supone una probabilidad
constante e independiente, la estimacion del desvi6 estandar para p; — p, €S

p1(1—pq) N p2(1—p3)

SE =
Ny N,

Donde N; y N, corresponden a los tamafos de los grupos.

El intervalo de confianzal1l00(1 — a)% para m; — 1, esta dado por
(p1—p2) £ Z%-SE

3.5.2 Comparacion Relativa: Riesgo Relativo
Es una medida de asociacion, se usa principalmente en el analisis de trabajos
prospectivos en los cuales dos grupos son seguidos para determinar la
ocurrencia de algun evento. En cada grupo, el riesgo de ocurrencia de dicho
evento se obtiene haciendo el cociente entre el nimero de casos y el resultado
de interés por el nUmero total de casos. La razén entre las proporciones en cada
grupo es una medida del riesgo de un grupo comparado con el otro y se
denomina riesgo relativo (RR). Es decir el RR representa la probabilidad de que
ocurra un evento, es la proporcion entre los sujetos que presentan un evento y el
total de sujetos susceptibles de presentarlo. Para poder calcular el RR hay que
calcular previamente los riesgos en los dos grupos, y para eso hay que conocer
la prevalencia o la incidencia acumuladas de la enfermedad por lo que esta
medida suele utilizarse en los estudios de cohortes y en ensayos clinicos

(Agresti, 1996), de la siguiente manera:

T
RR =—
Uy

Siendo 7, y m, las probabilidades de éxitos de cada grupo.

El RR es mejor indicador de la intensidad de una asociacion que la diferencia de
riesgo, ya que se expresa en relaciébn con un nivel basal de frecuencia, se
relaciona con la magnitud de la tasa de incidencia o prevalencia basal, cosa que

no ocurre en la diferencia de riesgos. En poblaciones en las que las diferencias
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de riesgo son similares, los riesgos relativos pueden ser muy distintos, esto
depende de la magnitud de las tasas basales.

Por otra parte, el concepto de odds diferente respecto al RR, la odds nos indica
cuanto mas probable es que se produzca un suceso a que no se produzcay se

define como:
T

odds = 1

En una tabla de contingencia de 2x2, en la fila 1(asociada al grupo 1) la

T
1—7'[1 !

probabilidad de éxito es unodds; = y en la fila 2 (asociado al grupo 2)

T2

corresponde odds, = como probabilidad de éxito.

1-m,

Se define odds ratio (OR) y se nota 6 para dos filas o grupo como:

s
_ odds; _ /(1 — 1)
" odds,

-y
Observaciones:
- Elvalor de la OR es un namero real positivo, es decir 8 e R™.
- Cuando 6 =1 es un valor de independencia y de referencia para la
comparacion, pues cuando los grupos X e Y son independientes, m; = 7,

odds
1/oddsz =1

- Si 08 > 1 las probabilidades de éxito de la fila 1 son mayores que las de la

entonces odds; = odds, resulta que 6 =

fila 2, es decir cuando m; > m,.
- Cuando 6 <1 es menos probable el éxito de la filal que el de la fila 2,

T < Ty.
La OR no cambia el valor cuando en la tabla de contingencia se invierte las filas
por columnas, tampoco cambia cuando se trata indistintamente las columnas
como la variable de respuesta y las filas como variables explicativas, o viceversa.
Por lo tanto, no es necesario identificar una clasificacion como variable de
respuesta para estimar 8. Cuando ambas variables son variables de respuesta,
la OR se puede definir usando probabilidades conjuntas como:

T11
/7'[12 _ 1T

= n =
21/7[22 12T 21

También la OR recibe el nombre de cociente de producto cruzado. El estimador
del 6 es el OR muestral 8, que es igual a la razén de las probabilidades

muestrales de las dos filas de la tabla de contingencia y se halla como sigue:
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P1 n
/(1 - pl) _ 11/7’112 _ Nn11M22

1 T ny,n
/lez 12721

Los OR son de uso frecuente en estudios retrospectivos, en estimaciones de la
relacion entre dos variables binarias, en investigaciones del efecto de otras
variables sobre esa relacién a través de la regresion logistica y, en el andlisis el
resultado de estudios de casos y controles donde no es factible usar el riesgo

relativo.

La distribucion muestral de la razén de probabilidades es muy sesgada, al
menos que el tamafo de la muestra sea extremadamente grande debido a esta
asimetria, la inferencia estadistica para la OR usa una medida equivalente

alternativa, en particular el log(0).

El log(d)de muestra, tiene una distribucién de muestreo menos sesgada y de
forma de campana. Su distribucién normal aproximada tiene una media delog(6)
y un error estandar (SE)de:

1 1 1 1
SE= |—+—+—+—
Ni1 MNqp MNp1 Np2

Como la distribucion de muestreo estd mas cerca de la normalidad para log6
que para O, es mejor construir intervalos de confianza (IC) paralogbfy
transformar hacia atras utilizando la funcion inversa del logaritmo, que es la
funcion exponencial para encontrar un intervalo de confianza para 6.El intervalo
de confianza para log68 esta dado por la siguiente formula:
IC =log 0 + Zay,(SE)

Pueden parecer similares el RR y la OR pero son conceptos muy diferentes, la
utilizaciéon de cada uno de ellos depende, en gran medida, del tipo de disefio que
seleccionado. El RR y la OR se comportan de forma diferente en funcion de la
prevalencia del efecto que se esté observando. Los valores de la OR y el RR son
muy similares cuando la prevalencia del efecto a estudiar es baja, esto se puede

deducir de la férmula de OR:

p
:M:RRx(ﬂ)
"l - p) e
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Se puede observar que cuando p; Y p, tienden a cero se tiene que 6 = RR.

En bibliografia se encuentra que en eventos con tasa de prevalencia de
alrededor de un 10 %, pueden considerarse similares la OR y el RR, esto
aunque la OR siempre es un poco mas baja que el RR para valores menores
quely un poco mas alta para valores mayores que 1. En la figura 8se muestra la
relacién entre la OR y el RR, se puede observar, a medida que la frecuencia del

evento aumenta, la OR crece mucho mas rapido que el RR.

FIGURA 8. Relacién entre el Riesgo Relativo y Odds Ratio.

|
10% Prev

OR: odlds ratio; Prev: prevalencia del efecto; RR: riesgo relativo.
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CAPITULO 4

DATOS Y VARIABLES

4.1. Datos y Fuentes de Informacion

Se trabaj6é con los datos de defunciones por Cancer de Mama (CM) y
estimaciones poblacionales obtenidas en la Direccion de Estadistica de la
Subsecretaria de Salud del Ministerio de Salud y Desarrollo Social de la
Provincia de Neuquén. A partir de esta informacion, se calcularon, segun el
método indirecto, las tasas crudas y las tasas ajustadas por edad de mortalidad
(por 100.000 habitantes), en las 28 areas programaticas de la provincia para una
serie temporal del 2001 al 2012.

Posteriormente se obtuvieron las Razones Estandarizadas de Mortalidad (REM)
en las 28 &reas programaticas, estas razones son estimadores de los riesgos
relativos, las mismas representan la relacion entre el nUmero observado y el
nimero esperado de defunciones en cada é&rea. El numero esperado de
defunciones se calculé por la estandarizacién por el método indirecto, donde las
tasas especificas por edad de Argentina se aplicaron a la estructura por edad en

las areas programaticas de la provincia de Neuquén.

Se consulté el registro de pacientes con CM en la Provincia de Neuquén, registro
que es elaborado por el servicio de Anatomia Patoldgica del Hospital Regional
Castro Rendodn, por ser el unico hospital que cuenta con este servicio en el
sector publico y es el que analiza los resultados de toda la Provincia. El servicio
de Anatomia Patolégica cuenta con una base de datos, en salud publica, desde
el afio 1980 a la fecha, de los casos de CM de residentes. Para este trabajo se
realiz6 un recorte de los casos de CM entre los afios 2009 y 2015 ambos
incluidos, con estos datos se calcularon las tasas de pacientes con CM, tasas de
incidencia de nuevos casos en salud publica (Tasas NC) y se trabajé sobre la

relacion entre las variables asociadas a cada caso, grupo etario y localizacion.

Actualmente el estudio mamografico es considerado el primer y Unico test para la
deteccion temprana del CM, el mismo se realiza en pacientes sin sintomas a

modo de “screening” (Novoa, 2009), por ello se incorporaron al trabajo, a partir
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de la informacion proporcionada por el Programa de Prevencién de Tumores

de la Subsecretaria de Salud las siguientes variables:

¢ Cantidad de mamografos publicos y su localizacion.

e Tipo de mamografos.

e Capacidad del mamografo que se mide en cantidad de mamografias
realizadas por hora.

e Poblacion blanco, mujeres entre 50 y 70 afios, es decir mujeres que
deben realizarse la mamografia a modo “screening”, para el programa
anual de prevencion de tumores.

e Poblacion de mujeres entre 50 y 70 afios sin cobertura explicita de Salud.

e Cantidad de Establecimientos de Salud, también llamados efectores
donde se solicitan las mamografias.

¢ Nivel de complejidad de los distintos tipos de efectores.

Estas variables se consideraron para poder realizar el calculo de la accesibilidad.

Por otro lado es importante aclarar también que, en esta investigacion se
considerd un indicador socioeconémico por area programatica (Lamfre et al,
2016), construido para el analisis de los determinantes sociales de la salud
calculado a partir de la informacion brindada por la Direccion de Epidemiologia
de la Subsecretaria de Salud de Neuquén. El calculo del indicador
socioeconomico se hizo mediante el Analisis de Componentes Principales

(ACP), y a partir de las variables:

o Hogares cuyo Jefe de Hogar tiene primaria incompleta
¢ Hogares sin cobertura explicita en salud

e Hogares sin Red Publica de Agua

e Hogares con mas de 3 personas por cuarto

e Hogares con CALMAT 4°

e Hogares sin gas de red para cocinar

® La division por calidad de materiales de la vivienda (CALMAT) evalta los
materiales predominantes de los componentes constitutivos de la vivienda
(pisos, paredes y techos) con relacion a su solidez, resistencia y capacidad de
aislamiento térmico, hidréfugo y sonoro. Se incluye asimismo la presencia de
determinados detalles de terminacion: cielorraso, revoque exterior y cubierta del
piso.
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e Hogares con Necesidades Bésicas Insatisfechas (NBI)

e Hogares sin Bafio.

A continuacién se presenta el mapa de la provincia de Neuquén divido en las
areas programaticas y se muestra el indicador socioecondmico (ISE) donde las
categorias van desde “Alto”, “Medio alto”, “Medio bajo” y “Bajo”, “Alto” indica
areas con baja vulnerabilidad en condiciones socioeconémicas en contraposicion
de la categoria “Bajo” que corresponde a areas con condiciones de mas

vulnerabilidad desde el punto de vista econémico.

FIGURA 9. Indicador socioecondmico segun area programatica. Provincia
de Neuquén. 2016

R DE LOS SAUCES
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Fuente: Lamfre L, Hasdeu S. Construcciéon de un indicador de privacion como marco de
referencia para guiar intervenciones sanitarias en la provincia de Neuquén. Rev Argent
Salud Publica. 2016; Sep;7(28):7-11

La informacion georeferenciada de Salud de la provincia de Neuguén se obtiene

segn el servicio de catalogo SIG (Sistema de Informacién Georeferenciada).

1http://catalogo.neuquen.gov.ar/

66



4.2. Metodologia

En la metodologia se describen cinco secciones en el cual se llevé a cabo este
trabajo. La primera explica el método de célculo utilizado para las Tasas de
nuevos casos de incidencia de CM (Tasas CN) y Razon Estandarizada de
Mortalidad (REM) para &rea programatica de la provincia de Neuquén; en la
segunda se detalla los métodos de contigliidad propuestos y pesos espaciales
asignado a la estructura espacial utilizada en el calculo de la Autocorrelacion
Espacial. En la tercera seccion se determinan los grafos asignados a cada
estructura espacial propuesta en la seccién 2. Se muestra en la cuarta seccion
las variables que intervienen en el célculo para la accesibilidad y forma de
calcularla. Por dltimo se realiza un analisis de componentes principales espacial

integrando los resultados obtenidos en las secciones anteriores.

4.2.1 Calculo de tasas y REMs
Para cada una de las 28 areas programaticas de la provincia de Neuquén se
calcularon, las tasas crudas y las tasas ajustadas por edad TMEs, segun
poblacion proporcionada por la subsecretaria de Salud. Las tasas se expresaron
en cantidad de defunciones por 100.000 personas en riesgo por afo. Para el
calculo de las tasas de mortalidad se utilizo la planilla de célculo de Excel con el
método indirecto, utilizando las tasas especificas por edad de la poblacion de
Argentina y de la Provincia de Neuquén, segun el atlas de mortalidad por CM de
Argentina en periodo 2007-2011 (Arriaga et al.2011). También se utilizé un
método de estandarizacion indirecto en el calculo de las tasas esperadas para
cada una de las areas programaticas para luego calcular las REMs, que
representan la relacion entre el numero observado y el nimero esperado de
defunciones. Las tasas especificas por grupo etario para la Argentina y para la
provincia de Neuquén se aplicaron a la estructura por edad de las areas

programaticas de la provincia. Las tasas calculadas se indican en la tabla 3.
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TABLA 4. Tasas de mortalidad especificas por grupo de edad para
Argentinay Provincia de Neuquén de Cancer de Mama (por cada 100.000).
Periodo 2007-2011.

. Tasas por afio Tasa por afio
Grupo Etario | de Prov.’de de Araentina
Neuqueéen 9
0-4 0 0
5a9 0 0
10a14 0 0
15a19 0 0,1
20a 24 0,8 0,2
25a29 0,9 0,9
30a34 0,9 3,8
35a39 8,9 8,4
40 a 44 14,4 16,2
45 a 49 27,9 27,1
50 a 54 43,1 40,1
55 a 59 74,6 56,2
60 a 64 74 72,3
65 a 69 93,2 82,7
70a74 102,5 93,8
75a79 110,1 124,1
80 y més 2915 210,5
Total 21.7 26,3

Fuente: Atlas de mortalidad por Cancer de Mama en Argentina 2007-2011.

Para estimar los intervalos de confianza (IC) se realiz6 una simulacién de 1000
veces sobre los datos de pacientes con CM para el periodo 2001 al 2015. Para
esta simulacion se utilizé la varianza de los casos en el periodo especificado
para cada area programatica, considerando como la suma del total de casos
sobre el nUmero de registros menos 1, mas un factor de correccién por finitud de

0,01 multiplicado por un nimero aleatorio entre Oy 1.

4.2.2 Analisis de la Autorrelacién Espacial
Una de las primeras cuestiones a resolver es determinar las estructuras de

vecindades o equivalentemente la construccion de una matriz que represente la
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relacion de vecinos entre areas. Como no existe una Unica teoria que guie la
construcciéon de dicha matriz de contacto o de conexion para las areas
programaticas de Neuquén, se consideraron diferentes criterios entre los
habitualmente utilizados y también se propone un nuevo criterio, este ultimo es

una adaptacién de un criterio que se suele utilizar.

Se utiliz6 el software R por ser un software libre y de constante actualizacion. En
particular el paquete spdep del mismo, para determinar las listas de vecinos
basadas en distintos criterios de contiglidad, es importante aclarar que se
trabajo la estructura de vecinos a partir de los centroides de cada éarea
programatica. A continuacién se mencionan los criterios agregando la funcién del

paquete spdep involucrada en cada caso:

- Criterio de Contiguidad Tipo Reina (CCTR), donde se utiliz6 la funcién
poly2nb.

- Criterio de Contiglidad de kvecinos mas cercanos (CCkV), donde se
utilizé la funcién knearneigh, en particular se trabaj6 con kigual a 4.

- Criterio de Contiglidad de Triangulacién de Delaunay Restringida
(CCTDR), donde se utilizé la funcién tri2nb.Para este criterio se partio
del criterio de contigiidad de la Triangulaciébn de Delaunay (CCTD),
restringiendo aquellas triangulaciones que desde lo geogréfico no tienen
sentido. Para determinar cuales de las triangulaciones deben ser
eliminadas se fij6 una distancia maxima, que es igual a la mediana de
las distancias medias de cada uno de los centroides de cada éarea
programatica con respecto a los centroides de las 27 restantes. La
estructura de vecinos correspondiente CCTD también pueden ser

obtenida con la funcién tri2nb.

Luego de determinar estos criterios de contiglidad se realiza un andlisis
multivariado de las variables analizadas teniendo en cuenta su correlacion

espacial que proporcionan estos criterios o redes.

A continuacion, en la figura 10, se presentan las tres redes de conexion, mapas
de contactos o grafos de vecinos obtenidos a partir de cada uno de los tres
criterios mencionados CCTR, CCkV, CCTDR.
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FIGURA 10.Redes de Conexion de la Provincia de Neuquén segun criterio
de contiglidad

CCTR Ccav CCTDR

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion de la Subsecretaria de Salud de la provincia de Neuquén

Se detalla en la Tabla5 el nimero de vecinos de cada vértice o areas en cada

una de las redes o grafos.
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TABLA 5. NUmero de vecinos de cada area programa segun criterio de contiguidad.

Provincia de Neuquén

Area Programa CCTDR CCTR ccav

TRICAO MALAL
CHOS MALAL
BAJADA DEL AGRIO
CUTRAL CO-P HUINCUL
ANELO
MARIANO MORENO
ZAPALA
ANDACOLLO
EL HUECU
LONCOPUE
LAS LAJAS
ALUMINE
VILLA LA ANGOSTURA
SAN MARTIN DE LOS ANDES
PIEDRA DEL AGUILA
LAS COLORADAS
JUNIN DE LOS ANDES
P LEUFU
CHOCON
SENILLOSA
PLOTTIER
CAPITAL
CENTENARIO
SAN PATRICIO DEL CHANAR
BUTA RANQUIL
LAS OVEJAS
EL CHOLAR
R DE LOS SAUCES

=
o

A A DM WO OO M DM D OO OO OO OO W WO OO 0 W >~ o oo o0 N g oo b
A 0 00 A 0O O GO0 OO O M B~ b b OO D OO BB DD SO D O D

A W W A B DD DN A OO DA DD DO W, 0O B~ BB O D> O a g

Suma 136 120 132
aristas 68 60 66
Nodos 28 28 28

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion de la Subsecretaria de Salud de la provincia de Neuquén
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Luego de seleccionar las redes de conexion se procede a determinar las
ponderaciones espaciales w;;, con la funcion nb2listw del software R, que toma
un objeto de la lista de vecinos y lo convierte en un peso. Existen varios estilos
de conversién como se indicd anteriormente, en el software se pueden obtener
agregando a la funcién nb2listw, style ="tipo de ponderacién”. En particular style
="W*”, cuyo peso se obtiene estandarizando por fila, para que su suma se igual
a uno. Para este caso, las ponderaciones en areas con pocos vecinos seran mas

grandes que las que se originan en las areas con muchos vecinos.

Si incorporamos el argumento style ="B”, se genera una matriz de pesos binaria,
asignando un 1 cuando dos observaciones son vecinas y 0 cuando no lo son. En
este caso, las sumas de los pesos para las areas difieren segun el numero de
vecinos que tengan. También se utilizaron otros dos argumentos que asignan el
mismo peso para todos los enlaces o vecinos: style ="C” que proporciona una
matriz estandarizada globalmente y style ="U” que se estandariza los pesos de

manera que la suma total sea igual a 1.

Por ultimo se aplico el argumento de estabilizacion de varianza propuesta por
Tiefelsdorf et al.(2000) cuyo style ="S”, este esquema comparado con W* los
pesos varian menos pero las sumas por filas de los pesos varian mas ( en
W*son siempre iguales a 1). Por otro lado registra una menor variabilidad en las

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

4.2.3 Propiedades topoldgicas de los Grafos
Una vez definidas las estructuras de vecindades que seran utilizadas en la
autocorrelacion espacial se construyeron los grafos correspondientes a cada
una de ellas, se utiliz6 el paquete del software R, igraph y para el calculo de
indicadores  propuesto  por Kansky" se trabajé con funciones:
kansky _un,kansky di, kansky df (Beauguitte, 2014).Para el analisis de
centralidad se utilizaron funciones: degree, closeness, betweenness,

eigenvector de R.

Gebgrafo estadounidense que, en su tesis impresa en 1963, propuso una serie de
indicadores para caracterizar redes, indicadores derivados directamente de la teoria de
grafos y han sido de gran utilidad en la geografia del transporte y todavia se usan
ampliamente en la actualidad
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FIGURA 11.Grafos segun diferentes Redes de Conexién Provincia de
Neuquén.
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4.2.4 Analisis de la Accesibilidad
Para analizar la funcionalidad de la red se considerd un grafo bipartito completo
gque modela la accesibilidad, los grafos bipartitos se caracterizan por tener dos
conjuntos de vértices, en este caso en particular los grupos de vértices se
conformaron en funciéon si tienen o no las areas programas mamografos
publicos. En la figura 12 se observa este grafo desde dos perspectivas, en el
primero se considera la ubicacion geografica de las areas programaticas y el

segundo no se tienen en cuenta la ubicacion geogréfica de las mismas.

FIGURA 12.Grafos bipartitos de accesibilidad segln ubicaciéon geografica
de las areas nroaramaticas. Provincia de Neuauén.
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Fuente: Elaboracién propia en base a informacion de la Subsecretaria de Salud

De la provincia de Neuquén

Las variables que se consideraron para el célculo de la accesibilidad son:
capacidad tedrica del mamografo para realizar mamografia de “screening” que
se obtuvo realizando el célculo pacientes por hora (pac./hs.), por horas de cada
dia (hs./dia) por dias de cada afio (dias/afio). Cabe aclarar que también se tuvo
en cuenta el tipo de mamografo de cada hospital, si es digital o anal6gico en el
tiempo que lleva a realizar una mamografia. Otra variable que se considero es la
poblacion blanco que considera el programa de prevencion de tumores de la
subsecretaria de Salud de la provincia, que son mujeres de 50 a 70 afios que
deben realizarse una mamografia cada dos afios. También para calcular la
accesibilidad se incluy6 la distancia real (ruta y caminos reales) entre los

hospitales cabecera de cada area programatica.
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La accesibilidad se calculé con la siguiente formula (Wang et al.,2013; Durand et
al.,2013)

n
cap]
LR

l 1pk

Siendo4; la accesibilidad de la ubicacion i,cap; capacidad tedrica disponible del
mamografo j, d; ; distancia real de viaje de iy j,py poblacion blanco de la

localidad k yg coeficiente de friccién, que en este estudio se lo consideré g =1
(Anselin, 2002).

4.2.5 Analisis de Componentes Principales espacial
(ACPe).

Para realizar un ACPe, se parte de una matriz X = WX esta compuesta por los
promedios ponderados de los valores de los vecinos de acuerdo a la matriz de
conexion espacial (W), como se indicé en el parrafo anterior, esta matriz es
llamada matriz lagged. Las matrices X y X tienen las mismas columnas
(variables) y las mismas filas (observaciones) y el andlisis Multispati-PCA
consiste en el analisis de este par de matrices (X y X) mediante un andlisis de
coinercia (Dra et al., 2008). En particular en este trabajo la matriz X esta
conformada por 28 observaciones que corresponden a las areas programa de la
provincia y 4 variables analizadas: REMs, tasas de nuevos casos de CM,
accesibilidad al mamografo e indicador socioeconémico. Para la matriz W se
utilizé las tres redes de conexion propuestas: CCRT, CC4V y CCTRD con las
distintas ponderaciones. Se empleé los paquetes maptools, spdep, ade4,
Guerry, spacemakeR del software R y en particular la funcion multispati para el
ACPe.

Se ajustd pruebas de autorrelacion espacial, es decir se calculé el coeficiente de
Moran y su significancia por simulacion de Montecarlo para cada variable

analizada con la funcién moran.mc del software R.
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CAPITULO 5

RESULTADO Y DISCUSION

Tras la implementacion de la metodologia antes descripta, se presentan los
resultados junto a las interpretaciones y discusién de esta tesis, organizados en

los siguientes ejes:

5.1. Distribucion espacial de las Tasas de Mortalidad
Estandarizadas por edad (por cada 100.000) de Cancer de
mama (CM).Provincia de Neuquén. Periodo 2001 a 2012

Se presentan a continuacién, por area programa, las tasas de mortalidad
estandarizadas por edad y su respectivos intervalos del 95% de confianza por
cada 100.000 habitantes, para CM en la Provincia de Neuquén, periodo 2001 al
2012 (Tablas 6).

TABLA 6. Tasas de mortalidad estandarizadas por edad (TME), desvio
estandar (DE (TME)) e intervalos de confianza (IC) para las tasas
estandarizadas (por 100.000) de Cancer de Mama. Provincia de Neuquén.
Periodo 2001-2012.

0,

AREA PROGRAMA TME DE(TME) 'C(SL’? %) paraLTSME
ALUMINE 21,2 0,01 21,1 21,2
ANDACOLLO 14,5 0,31 13,8 15,1
BUTA RANQUIL 7,4 0,01 7,4 7.4
CAPITAL 34,5 0,31 33,9 35,1
CENTENARIO 30,8 0,21 30,4 31,3
CHOS MALAL 27,0 0,24 26,5 27,4
CUTRAL CO-PLAZA HUINCUL | 350 0,59 33,9 36,2
EL CHOCON 18,4 0,02 18,4 18,5
EL CHOLAR 659 045 65,0 66.8
JUNIN DE LOS ANDES 21,2 0,14 20,9 21,4
LAS LAJAS 14,9 0,01 14,9 14,9
LONCOPUE 31 0,00 3,1 3,1
MARIANO MORENO 7,0 0,01 7,0 7,0
PICUN LEUFU 10,7 0,01 10,7 10,8
PIEDRA DEL AGUILA 26,5 0,01 26,5 26,6
PLOTTIER 40,0 0,69 38,6 41,4
RINCON DE LOS SAUCES 18,6 0,01 18,6 18,6
SAN MARTIN DE LOS ANDES 10,9 0,11 10,7 11,1
SAN PATRICIO DEL CHANAR 27,6 0,12 27,4 27,9
SENILLOSA 24,7 0,01 24,7 24,7
TRICAO MALAL 11,4 0,02 11,4 11,4
VILLA LA ANGOSTURA 8,5 0,08 8,4 8,7
ZAPALA 25,5 0,27 25,0 26,1

Fuente: Elaboracion propia en base a informacién de la Subsecretaria de Salud de la provincia de
Neuquén
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5.2. Distribucion espacial de las REM de Cancer de Mama.
Provincia de Neuquén. Periodo 2001 a 2012.

TABLA 7.Casos observados (0;), casos esperados (e;), Razén
Estandarizada de Mortalidad (REM) e intervalo de confianza (IC) para los
Razones Estandarizadas para el Cancer de Mama. Provincia de Neuquén.

Periodo 2001-2012.

CASOS CASOS IC(95%) para REM
AREA PROGRAMA OBSERVADOS ESPERADOS REM

o i LI LS
ALUMINE 6 3 186 061 3.10
ANDACOLLO 3 2 133 0,07 259
BUTA RANQUIL 2 3 065  -0,11 1,41
CAPITAL 326 108 303 2,75 3.30
CENTENARIO 41 15 270 201 3,40
CHOS MALAL 15 6 233 134 331
CUTRAL CO-PLAZA
HUINCUL 67 21 312 249 3,75
EL CHOCON 1 1 161  -1,04 427
EL CHOLAR 5 1 570 151 9,90
JUNIN DE LOS ANDES 15 8 188 1,08 268
LAS LAJAS 3 2 131 0,07 255
LONCOPUE 1 4 027  -017 071
MARIANO MORENO 1 2 061  -0.40 1,62
PICUN LEUFU 2 2 094  -015 204
PIEDRA DEL AGUILA 5 2 233 0,62 4.04
PLOTTIER 43 12 352 2,64 441
RINCON DE LOS SAUCES 5 3 163 043 2.84
SAN MARTIN DE LOS
bES 12 13 006 050 1,41
SAN PATRICIO DEL
CHARAR 7 3 242 091 3,92
SENILLOSA 6 3 217 071 363
TRICAO MALAL 1 1 1,00  -0,65 2.65
VILLA LA ANGOSTURA 4 5 076 0,14 1,39
ZAPALA 32 14 226 1,60 201

Fuente: Elaboracion propia en base a informacién de la Subsecretaria de Salud de la provincia de
Neuquén
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FIGURA 13. Mapeo de los Razén Estandarizada de Mortalidad
estandarizados.

Provincia de Neuquén. Periodo 2001-2012
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Fuente: Elaboracién propia en base a informacion de la Subsecretaria de Salud de la

provincia de Neuquén

5.3. Andlisis descriptivo de los Nuevos Cancer de Mama en
Salud Publica periodo 2001-2015

TABLA 8.Nuevos Casos de Cancer de Mama en Salud Publica segun edad .
Provincia de Neuquén. Periodo 2001-2015.

LI LS FA FR FAA FRA
[ 18,00 28,86 ) 8 0,01 8 0,01
[ 28,86 39,71) 76 0,08 84 0,09
[39,71 50,57) 258 0,27 342 0,36
[ 50,57 61,43) 291 0,3 633 0,66
[61,43 72,29) 200 0,21 833 0,87
[ 72,29 83,14) 100 0,1 933 0,97
[ 83,14 94,00] 24 0,03 957 1

Nota: LI: Limite inferior de edad, LS: Limite superior de edad, FA: frecuencia absoluta
simple, FR: frecuencia relativa simple, FAA: frecuencia absoluta acumulada, FRA:
frecuencia relativa acumulada.

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion de la Subsecretaria de Salud de la
provincia de Neuquén
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El CM se trata de una enfermedad que afecta mayoritariamente a
mujeres entre 45 y 70 afios de edad, sobre la cual se desconocen cuales
son los causantes aunque se reconocen algunos factores que aumentan
el riesgo de enfermar, con respecto a la edad, ser mayor de 50 afios es
un factor de riesgo (INC*?).

En el caso de Neuquén en los casos registrados en salud publica el 64%
de las mujeres con CM tienen mas de 50 afios como se observa en la
tabla 8.

TABLA 9. Nuevos Casos de Cancer de Mama en Salud Publica segun
factor de riesgo. Provincia de Neuquén. Periodo 2001-2015.

Factor de Riesgo Condicion frente al CM Total
CM SCM
Mayor o igual a 50 afios 615 73008 73623
Menor a 50 arfios 342 143882 144224
Total 957 216890 217847

Nota: Se consideré la poblacién del afio 2009 como poblacion central en los afios considerados,
sin tener en cuenta las edades inferiores a 15 afilos. CM: con cancer de mama, SCM: sin cancer
de mama.

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion de la Subsecretaria de Salud de la provincia
de Neuquén

Se detectd asociacion significativa entre el factor de riesgo de la edad y
condicion frente al CM con p < 0,0001, es decir existen evidencias
muéstrales para rechazar la hipétesis nula de independencia entre el
factor de riesgo y condicion frente al CM. El odds ratio calculado de ser
mayor de 50 afios respecto a la condicion “si tienen CM” es de 3,54 con
un intervalo de confianza (IC) de (3,10; 4,05), el IC no contiene al 1 vy el
riesgo relativo es 3,52 con un IC de (3,09; 4,02), hay un efecto dafiino. Es
decir que las mujeres mayores de 50 afios tienen 3 veces mas chance de
registrar CM, respecto de las mujeres menores de 50 afios en la provincia

de Neuquén.

En el periodo evaluado, hay areas programas que registran 1 nuevo caso
de CM, lo que dificulta calcular odds ratio por area programa, por ello se

agruparon los datos por zonas sanitarias de la provincia. A continuacion

2|nstituto Nacional del Cancer (INC) ,http://www.msal.gov.ar/inc
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se presenta las tablas de contingencias 2 x 2 de las 6 zonas sanitarias en

gue se divide la provincia, incluyendo el hospital Castro Rendén en la
Zona Metro.

TABLA 10. Nuevos Casos de Cancer de Mama en Salud Publica segun
factor de riesgo en Zona Sanitaria I. Provincia de Neuquén. Periodo 2001-

2015.
Factor de Riesgo Condicion frente al CM Total
CM SCM
Mayor o igual a 50 afios 51 3640 3691
Menor a 50 afios 19 13785 13804
Total 70 17425 17495

Nota: La zona Sanitaria | estd compuesta por las areas programas: Centenario,

San Patricio del Chafiar y Senillosa.CM: con cancer de mama, SCM: sin
cancer de mama.

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion de la Subsecretaria de
Salud de la provincia de Neuquén

TABLA 11. Nuevos casos de Cancer de Mama en Salud Publica segun
factor de riesgo en Zona Sanitaria Il. Provincia de Neuquén. Periodo 2001-

2015.
Factor de Riesgo Condicion frente al CM Total
CM SCM
Mayor o igual a 50 afios 47 4579 4626
Menor a 50 afios 27 16342 16369
Total 74 20921 20995

Nota: La zona Sanitaria Il estda compuesta por las areas programas: Aluminé,
Bajada del Agrio, El Huecu, Las Lajas, Loncopue, Mariano Moreno, Zapala.CM:
con cancer de mama, SCM: sin cancer de mama.

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion de la Subsecretaria de Salud de
la provincia de Neuquén

TABLA 12. Nuevos casos de Cancer de Mama en Salud Publica segun
factor de riesgo en Zona Sanitaria lll. Provincia de Neuquén. Periodo 2001-

2015.
Factor de Riesgo Condicion frente al CM Total
CM SCM
Mayor o igual a 50 afios 33 2442 2475
Menor a 50 afos 21 8418 8439
Total 54 10860 10914

Nota: La zona Sanitaria Il estd compuesta por las areas programas: Chos

Malal, Buta Ranquil, Tricao Malal, Andacollo.CM: con cancer de mama, SCM:
sin cancer de mama.

Fuente: Elaboraciéon propia en base a informaciéon de la Subsecretaria de 80
Salud de la provincia de Neuquén



TABLA 13. Nuevos casos de Cancer de Mama en Salud Publica segln
factor de riesgo en Zona Sanitaria IV. Provincia de Neuquén. Periodo 2001-

2015.
Factor de Riesgo Condicion frente al CM Total
CM SCM
Mayor o igual a 50 afios 41 4955 4996
Menor a 50 afios 26 16229 16255
Total 67 21184 21251

Nota: La zona Sanitaria IV estd compuesta por las areas programas: Junin
de los Andes, Las Coloradas, San Martin de los Andes, Villa la
Angostura.CM: con cancer de mama, SCM: sin cancer de mama.

Fuente: Elaboracién propia en base a informaciéon de la Subsecretaria de
Salud de la provincia de Neuquén

TABLA 14. Nuevos casos de Cancer de Mama en Salud Publica segun
factor de riesgo en Zona Sanitaria V. Provincia de Neuquén. Periodo 2001-

2015.
Factor de Riesgo Condicion frente al CM Total
CM SCM
Mayor o igual a 50 afios 65 4837 4902
Menor a 50 afos 33 20315 20348
Total 98 25152 25250

Nota: La zona Sanitaria V esta compuesta por las areas programas: Afielo,
Cutral C9, Rincon de los Sauces, PicunLeufa, Piedra del Aguila.CM: con céancer
de mama, SCM: sin cancer de mama.

Fuente: Elaboracion propia en base a informacién de la Subsecretaria de Salud
de la provincia de Neuquén

TABLA 15. Nuevos casos de Cancer de Mama en Salud Publica segln
factor de riesgo en Zona Metropolitana. Provincia de Neuquén. Periodo

2001-2015.
Factor de Riesgo Condicion frente al CM Total
CM SCM
Mayor o igual a 50 afios 365 20979 21344
Menor a 50 afios 178 67516 67694
Total 543 88495 89038

Nota: La zona Metropolitana esta compuesta por las areas programas: Hospital
Castro Renddn, Neuquén Capital y Plottier CM: con cancer de mama, SCM: sin
cancer de mama.

Fuente: Elaboracién propia en base a informacién de la Subsecretaria de Salud
de la provincia de Neuquén

81



En las seis zonas Sanitarias se detect6 asociacion significativa entre el factor de
riesgo de la edad y condicion frente al CM con p < 0,0001, es decir existen
evidencias muéstrales para rechazar la hipétesis nula de independencia entre el

factor de riesgo y condicion frente al CM.

En la Zona Sanitaria I, el odds ratio calculado de ser mayor de 50 afios respecto
a la condicion “si tienen CM” es de 10,17 con un intervalo de confianza (IC) de
(6,03; 17,14), el IC no contiene al 1 y el riesgo relativo es 10,04 con un IC de
(5,84; 16,07). Es decir que las mujeres mayores de 50 afios tienen 10 veces mas

chance de registrar CM, respecto de las mujeres menores de 50 afos.

En la Zona Sanitaria Il, el odds ratio calculado de ser mayor de 50 afios respecto
a la condicion “si tienen CM” es de 6,21 con un intervalo de confianza (IC) de
(3,88; 9,95), el IC no contiene al 1y el riesgo relativo es 6,16 con un IC de (3,81;
9,8). Es decir que las mujeres mayores de 50 afios tienen 6 veces mas chance

de registrar CM, respecto de las mujeres menores de 50 afios.

En la Zona Sanitaria lll, el odds ratio calculado de ser mayor de 50 afios
respecto a la condicion “si tienen CM” es de 5,42 con un intervalo de confianza
(IC) de (3,15; 9,33), el IC no contiene al 1 y el riesgo relativo es 5,36 con un IC
de (3,08; 9,16). Es decir que las mujeres mayores de 50 afios tienen 5 veces

mas chance de registrar CM, respecto de las mujeres menores de 50 afios.

En la Zona Sanitaria IV, el odds ratio calculado de ser mayor de 50 afos
respecto a la condicion “si tienen CM” es de 5,16 con un intervalo de confianza
(IC) de (3,17; 8,42), el IC no contiene al 1 y el riesgo relativo es 5,13 con un IC
de (3,12; 8,32). Es decir que las mujeres mayores de 50 afios tienen 5 veces

més chance de registrar CM, respecto de las mujeres menores de 50 afios.

En la Zona Sanitaria V, el odds ratio calculado de ser mayor de 50 afios respecto
a la condicion “si tienen CM” es de 8,27 con un intervalo de confianza (IC) de
(5,45; 12,56), el IC no contiene al 1 y el riesgo relativo es 8,18 con un IC de
(5,34; 12,32). Es decir que las mujeres mayores de 50 afios tienen 8 veces mas

chance de registrar CM, respecto de las mujeres menores de 50 afios.

En la Zona Metropolitana, el odds ratio calculado de ser mayor de 50 afios
respecto a la condicion “si tienen CM” es de 6,6 con un intervalo de confianza

(IC) de (5,51; 7,9), el IC no contiene al 1 y el riesgo relativo es 6,5 con un IC de
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(5,43; 7,76). Es decir que las mujeres mayores de 50 afios tienen 6 veces mas
chance de registrar CM, respecto de las mujeres menores de 50 afos.

TABLA 16. Nuevos casos de Cancer de Mama en Salud Publica segln afo.
Provincia de Neuquén. Periodo 2001-2015.

Afo FA FR FAA FRA
2001 35 0,04 35 0,04
2002 59 0,06 94 0,1
2003 68 0,07 162 0,17
2004 65 0,07 227 0,24
2005 63 0,07 290 0,3
2006 62 0,06 352 0,37
2007 43 0,04 395 0,41
2008 38 0,04 433 0,45
2009 111 0,12 544 0,57
2010 58 0,06 602 0,63
2011 54 0,06 656 0,68
2012 58 0,06 714 0,74
2013 88 0,09 802 0,83
2014 86 0,09 888 0,92
2015 73 0,08 961 1

Nota: LI: Limite inferior de edad, LS: Limite superior de edad, FA:
frecuencia absoluta simple, FR: frecuencia relativa simple, FAA:
frecuencia absoluta acumulada, FRA: frecuencia relativa acumulada.

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion de la
Subsecretaria de Salud de la provincia de Neuquén

En el afio 2009 se crea en el ministerio de salud de la provincia un
programa exclusivo denominado “Red Provincial de Patologia
Mamaria” (Novoa, 2009), en ese afio se registraron 111 casos nuevos de
CM en la provincia. Tomando el afio 2009 como referencia, el 45 % de
los casos nuevos de CM se registraron hasta el afio 2008 y 55% de los

casos nuevos de CM desde el 2009 en adelante.

5.4. Comparacién de Grafos (redes de conexion)

Para describir los grafos de las estructuras de vecindades propuestas, se

calcul6 indices globales descriptos en el marco conceptual.
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TABLA 17. indices globales segun estructura de vecindades. Provincia de

Neuquén

indices Globales CCTR CCTDR ccav
Didmetro 8 6 6
N° Ciclomatico(u) 33 39 41
Alpha (a) 0,54 0,63 0,67
Beta(B) 2,14 2,35 2,42
Gamma(y) 0,7692 0,8461 0,8717
Grado de Conectividad 6,3 5,72 5,55
indice de G 2222 2246 2052
IAM 79,35 80,21 73,28

Fuente: Elaboracion propia

En las redes analizadas se observa que CCTR es la que presenta mayor
distancias entre todos sus pares de vértice, pues su diametro es 8, en
cambio CCTDR y CC4V su distancia maxima entre todos su pares de
vértices es de 6, siendo redes mas centrales.

En términos de complejidad las redes CC4V, CCTDR y CCTR se ordenan
en forma decreciente respectivamente, en funcion del célculo del
indicador a.

En cuanto a cercania la red CC4V (y = 0,8717 ) es la mejor conectada,
seguida por la CCTDR (y = 0,8461 ) y por ultimo CCTR (y = 0,7692).
Ambas redes cuentan con un indicador f =1 que nos dicen que son
redes conexas, con mayor conexién entre nodos o vértices.

Con respecto al grado de centralidad, la red CCTR presenta nodos con 6
vinculos, en cambio en las redes CCTDR y CC4V poseen nodos con 5
vinculos. En ambas redes se aprecian nodos mas centrales a la
estructura y tienden a tener una mayor capacidad de influir sobre los
demas.

Segun accesibilidad de la red en términos topolégicos las redes
analizadas se ordenarian en forma decreciente en CCTDR, CCTR y
CCA4V a partir del indicador IAM.

A partir de estos indices podemos concluir que los tres grafos propuestos
son redes complejas, ambas redes presenta indices similares desde los
puntos de vistas de integridad, cercania, centralidad y accesibilidad en

términos generales.
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Para profundizar el estudio se analiz6 4 medidas de centralidad en
funcion de los nodos de los grafos: Grado (Degree); Cercania
(Closeness); Intermediacion (Betwenness) vy Centralidad del
EigenVector.

FIGURA 14. Grado de Centralidad (Degree) segun los Grafos de las
estructuras de vecindades. Provincia de Neuquén

Degree (CCTR) Degree (CC4V)
Las @ejas ol
“.hlﬂ Triclria A“h
El (Bolar Buta {jnquil a@ °-
El Hecu s
. Rdeidffauces c'..m
Le‘x
Lon@pue ;.o N
B d.gno e o e @sces
j — o
La@ia: - .o S, .
M "!n
¢ Serf@iloza ad
Aie P, 5 G S = ey e
La: @radas @
- P dafuila il @
e |dindes P s.’ Lu.h -
@ @
San M ddos Andes » ol ¥ is e

a0 s s

V la Awgostura

Degree (CCTDR)

Las Ot

Trclun Ao

Buta @gquil = @

R o @ L."

Vs Mostun
San M s Andes

Fuente: Elaboracién propia
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Las redes de la figura 14 se indican con el tamafio y color del nodo, las
areas programas mas centrales con respecto al grado de conexion
(Degree) segun el tipo de red utilizada en este trabajo. Los nodos
presentan una asimetria en las redes CCTR y CCTDR, como era de
esperarse por la definicibn de contigiidad de cada una de ellas
destacandose las areas programas de Chos Malal y Cutral Co-Plaza
Huincul que presentan mayor centralidad.

En la red tipo Reina (CCTR) presenta una centralidad promedio de 0,16
con un desvio estandar de 0,07, para la red 4 vecinos (CC4V)
es0,19+0,07 y 0,36+0,11 para red Triangulacion de Delaunay
Restringida (CCTDR) en terminos generales, pero veamos un poco mas
en detalle como es la variabilidad de la dreas programaticas en termino
de centralidad en un Andlisis de componentes principales (ACP)

integrando las 3 redes propuestas.

FIGURA 15. Biplot del grado de centralidad (Degree) segun los Grafos de
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Fuente: Elaboracidn propia
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Luego de realizar un ACPse observd nodos méas centrales y con mayor
capacidad de infuir en los demés en las redes CCTR y CCTDR, siendo
las areas programas de mayor centralidad Cutral Co-P Huincul, Chos
Malal, Piedra del Aguila entre otras, esto se concluye a que la
componente principal(CP1) explica el 65,9% de la variabilidad de los
grados de centralidad observada en las redes, siendo las redes CCTDR y
CCTR las que més contribuyen a la primer componente principal.

La red CC4V contribuye a la segunda componente principal (CP2) que
explica el 26,1% de la variabilidad de los grados de centralidad
observada en las redes. Las areas programas mas centrales en esta red
son Plottier, Senillosa, Las Coloradas, Cutral Co y Chos Malal.

Tambien se puede apreciar que la red CC4V mas cercanos no tiene
correlacion en los grados de los vertices de las redes CCTR y CCTDR,
en cambio las redes CCTR y CCTDR estan correlacionadas.

Para continuar con este analisis exahustivo de los indicadores locales de
la red realizé un andlisis similar que con el grado de centralidad pero
ahora con el indice de intermediacién para cada una de las redes

analizadas.

FIGURA 16. indice de Intermediacién segln los Grafos de las estructuras

de vecindades. Provincia de Neuquén
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Fuente: Elaboracién propia

Las redes de la figura 16 se indican con el tamafio y color del nodo, las
areas programas con mayor intermediacién (Betwenness) segun el tipo
de red utilizada. El promedio de intermediacion y el desvié estandar de
los tres tipos de redes de conexion analizada son las siguientes,
0.05+0,42 en CCTR, 0.06+0.21 en CC4V y 0.04+0,28 en CCTDR.
Observandose también asimetria en los nodos, en términos de
intermediacion, destacandose Cutral Co- Plaza Huincul, Chos Malal,
Bajada del Agrio, Loncopue entre otras.
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FIGURA 17. Biplot de los indices de intermediacion segun los Grafos de las
estructuras de vecindades. Provincia de Neuquén
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Fuente: Elaboracién propia

Del analisis de componentes principales (ACP) ambas redes contribuyen a la
CP1 con un 70,7% de la variabilidad de los indices de intermediacion observada
en las mismas. Se concluye que la primer componentes es un gradiente con
respecto a la intermediacibn las 4reas programas con alto indice de
intermediacion son Chos Malal, Cutral Co-PHuincul, Afelo, Alumine, Loncopue
entre otras y las areas con menor indice de intermediacién como Villa la
Angustura, El Huecu, Las Ovejas y demas. Es decir que hay areas bien
representadas con respecto al grado de intermediacion y otras no muy bien
representadas. Con respecto a la correlacidon entre las redes, se observa que la
red CC4V y CCTR tienen poca correlacion entre las misma, pero si se puede

observar que CCTR y CCTDR tienen una alta correlacion.

89



FIGURA 18. indice de Cercania segun los Grafos de las estructuras de
vecindades. Provincia de Neuquén
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Como se indicé anteriormente en estas redes de la figura 18 se indican con el
tamafio y color del nodo, las areas programas con mayor indice de cercania

(Closeness) segun el tipo de red utilizada.
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El indice promedio de cercania y su desvio estandar son: 0.35 + 0.07 en CCTR,
0.34+ 0.04 en CC4V y 0.38+ 0.05 enCCTDR.

FIGURA 19. Biplot de los indices de Cercania segun los Grafos de las
estructuras de vecindades. Provincia de Neuquén
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Fuente: Elaboracién propia

En cuanto a la cercania luego de realizar un ACP, nuevamente puede
considerarse la CP1 como un gradiente respecto a la cercania, debido a
gue ambas redes contribuyen a la conformacion de esta componente y
capta un 91,3% de variabilidad observada.

Las areas mejores presentadas en este indice son entre otras, Cutral Co-
PHuincul, Afelo, Mariano Moreno, Bajada del Agrio y las menor
representadas con Villa la Angostura, Las Ovejas, San Martin de los
Andes. Existe una alta correlacion entre la cercania de los nodos en las
redes CCTR y CCTDR, y sigue diferencidndose las redes de CC4V y
CCTDR en términos de correlaciéon, es decir no se observa, muy baja,

correlacion entre las mismas.
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FIGURA 20. indices de centralidad por EigenVector segin los Grafos de las
estructuras de vecindades. Provincia de Neuquén
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Fuente: Elaboracién propia

El tamafio y color de los nodos de las redes presentadas en la figura 20,
corresponden a mayor indice de centralidad de las areas programas
analizadas.Los indices resumen para estas tres redes son: 0.42 + 0.22 para red
CCTR, 0.41 + 0.28 para CC4V y para CCTDR 0.574+0.25
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FIGURA 21. Biplot de los indices de centralidad por EigenVector segun los
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Fuente: Elaboracién propia

En términos de nodos influyentes en la centralidad las redes CCTDR y
CCTR son los que presentan mayores indices, captando una variabilidad
explicada del 63% de las tres redes observadas, las areas programa mas
influyentes son Cutral Co- PHuincul, Afielo, Zapala, Mariano Moreno y
ChosMalal. La Red CC4V se diferencia de las redes CCTDR y CCTR en
términos de correlacién, pero capta éareas influentes como Capital,
Plottier, Chocén y Senillosa, ademas tiene mayor contribucion el CP2 del
ACP captando un 32,3% de variabilidad total observada en estas areas.

Luego del andlisis de estas redes, se pueden observar areas programas
con indices altos de centralidad como Cutral Co- PHuincul, ChosMalal
Zapala, entre otras, en contra posicion a areas muy desfavorecida como
las areas de Villa la Angostura, Las Ovejas, San Martin de los Andes. Las
redes CCTR y CCTDR tienen una alta correlacién en los 4 indices

analizados y contribuyen a la conformacion del CP1 que capta la mayor
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variabilidad observada de estos indices en el area programas a
diferencia de la red CCA4V.

En términos generales las redes a CCTDR y CCTR son muy similares
respectos a los indices locales de centralidad propuestos,
diferenciandose con la red CC4V, pero en si, este andlisis permite
caracterizar y evidenciar un gradiente respecto la centralidad que tienen
las &reas programaticas de la provincia de Neuquén en funcion de su
localizacién geografica, diferenciandose polos de mucha centralidad en
areas como Cutral Co- PHuincul, Chos Malal Zapala respecto a areas
mas desfavorables como Villa la Angostura, Las Ovejas, Junin de los
Andes, San Martin de los Andes. En funcién de estrategias de prevencion
en cuanto a “descentralizacién de equipamientos” los actuales
mamaografos publicos se encuentran estratégicamente ubicados en areas
con mayor centralidad geografica como Cutral Co- PHuincul, Chos Malal,
Zapala como asi también en areas no centrales como Villa la Angostura 'y

Neuquén Capital.

5.5. Andlisis de la autocorrelacion espacial.

Luego de analizar los tres criterios de contigliidad o redes de conexién CCTR,

CC4V y CCTDR, se analiz6 los distintos tipos de conversion, es decir los pesos

entre vecinosW*, B, C,U y S en cada una de las redes de conexion presentadas.

En las siguientes figuras se observa el peso que otorga a cada nodo segun tipo

de conversién en los tres criterios de contiglidad: CCTR, CC4V, CCTDR, se

disponen en ese orden en la figura 22.

FIGURA 22. Estilos de conversion segun criterios de contigiidad. Provincia

de Neuquén
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Fuente: Elaboracién propia

En términos generales el comportamiento del sistema de estandarizacion
es similar en los distintos criterios, diferenciandose muy levemente en
algunos de ellos segun el nimero de vecinos o enlace de cada
estructura.

El estilo de conversion W* es contante sin importar el criterio de
contigliidad, donde el minimo y maximo de las sumas de los pesos
espaciales son iguales al, con una suma total de los pesos es igual a 28,
que coincide con el nimero de area programa.

El estilo de conversion B, es el que se diferencia notoriamente a los
demas estilos debido a relacion directa y perfecta en funcion de nimeros
de vecinos, donde el minimo de la suma de los pesos espaciales es igual
al numero minimo de vecinos y el maximo de la suma de los pesos
espaciales es igual al nimero maximo de vecinos segun el criterio de
contigliidad. La suma total de los pesos espaciales es igual a la suma del
namero de vecinos o enlaces, 120 en red CCTR, 132 en CC4V y 136 en
CCTDR.

El estilo de conversion U, no es constante en funcion al niumero de
vecinos, pero la pendiente de la recta es tan pequefia que parece casi
constante, la diferencia entre el minimo y maximo de la suma de pesos
espaciales es muy pequefa. Este estilo estandariza con valores de
sumas de pesos espaciales inferiores a estilo W* y la variacion es muy
pequefia a medida que se aumenta el nimero de vecinos. La suma total
de los pesos espaciales es igual a la unidad.

En los estilos de conversion C y S, las sumas de los pesos espaciales de
S es superior al estilo C, pero su comportamiento se invierte a partir de un

namero determinado de vecinos, en estos casos a partir de 5 vecinos
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aproximadamente. La suma total de los pesos espaciales de ambos

estilos es de 28, igual al nimero de area programa.

A continuacion se presentan unas tablas donde se pueden observar en

detalles que complementan la informacion descripta de la figura 22.

TABLA 18. Pesos Espaciales segun estilo de conversién, para el criterio de
contiguidad de Tipo Reina (CCTR). Provincia de Neuquén

Estilo de Peso Peso  Minimodela Maximodela suyma total de
conversién| Minimo  Maximo sumadelos  suma de los los pesos
pesos por fila pesos por fila
W* 1,00 1,000 1,000 1,000 28
B 0 1,000 1,000 10,000 120
C 0,233 0,233 0,233 2,333 28
U 0,0083 0,0083 0,0083 0,083 1
S 0,155 0,492 0,492 1,558 28

Fuente: Elaboracion propia

TABLA 19. Estadisticos descriptivos segun estilo de conversion, para el
criterio de contiguidad de 4 vecinos mas cercanos (CC4V). Provincia de

Neuquén
Minimo de  Maximo de
Estilo de Peso Peso lasumade lasumade Suma total
conversion Minimo Maximo los pesos los pesos de los pesos
por fila por fila

W* 0,167 0,250 1,000 1,000 28

B 1,000 1,000 4,000 6,000 132

C 0,212 0,212 0,848 1,273 28

U 0,0080 0,0080 0,0300 0,045 1

S 0,189 0,231 0,924 1,132 28

Fuente: Elaboracion propia
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TABLA 20. Estadisticos descriptivos segun estilo de conversion, para el
criterio de contigtiidad Delaunay Restringido (CCTDR). Provincia de

Neuquén
Minimo de la Maximo de
Estilo de Peso Peso sumadelos lasumade Suma total
conversion Minimo Maximo pesos por los pesos de los pesos
fila por fila

W+ 0,111 0,500 1,000 1,000 28

B 1,000 1,000 2,000 9,000 136

C 0,205 0,205 0,411 1,852 28

U 0,0070 0,0070 0,0140 0,066 1

S 0,153 0,324 0,649 1,377 28

Fuente: Elaboracion propia.

En ambos criterios, los pesos minimo y maximo difieren solamente cuando se
utiliza la matriz estandarizada W* y S , para las demas matriz no se registran

diferencias en estas medidas (Gonzélez, 2015).

5.6. Deteccidén de tendencias espaciales

La estacionariedad es otro de los supuestos que se debiera cumplir para la
realizacion del andlisis geoestadistico. Este supuesto considera que el nivel
promedio de la variable debe ser constante en todos los puntos del area de
estudio, es decir, no deben existir tendencias. Su cumplimiento puede verificarse
mediante la realizacién de gréaficos de dispersion entre la variable en estudio y
las coordenadas espaciales (Cérdoba et al., 2014). La figura 23, 24, 25y 26 se
muestra los diagramas de dispersion de las cuatro variables que se consideran
en el estudio: Tasas de nuevos casos de cancer de mama en Salud publica,
Razon de Mortalidad Estandarizada (REM), Accesibilidad al Mamdgrafo e indice

Socio Econémico (ISE).
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FIGURA 23. Tasas de nuevos casos de cancer de mama en Salud Publica,
de las areas programéticas segun coordenadas espaciales. Provincia de
Neuquén. Periodo 2001-2015.
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Fuente: Elaboraciéon propia en base a informacion de la Subsecretaria de Salud de la
provincia de Neuquén

FIGURA 24. Razén de Mortalidad Estandarizada de las areas programaticas
segln coordenadas espaciales. Provincia de Neuquén. Periodo 2001-2012.
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Fuente: Elaboracién propia en base a informacion de la Subsecretaria de Salud de la
provincia de Neuquén

FIGURA 25. Accesibilidad al Mamografo de las areas programaticas segun
coordenadas espaciales. Provincia de Neuquén
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Fuente: Elaboracién propia en base a informacién de la Subsecretaria de Salud de la
provincia de Neuquén
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FIGURA 26. indice Socio Econdmico de las areas programaticas segun
coordenadas espaciales. Provincia de Neuquén.
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En funcidn de los diagramas de dispersion seincorpora los datos originales
relevados sin necesidad de remover las tendencias sistematicas en el analisis

espacial (Bruno et al., 2014).

5.7. Andlisis de Componentes Principales espacial (ACPe)

Como primera instancia se realiza un analisis de componentes principales (ACP)
sin tener en cuenta la componente espacial de las variables que se consideran
para el estudio: Tasas de nuevos casos de cancer de mama en Salud publica,
Razon de Mortalidad Estandarizada (REM), Accesibilidad al Mamdgrafo e indice
Socio Econdmico (ISE). El ACP es una técnica de reduccion de dimensiéon que
maximiza simultaneamente la varianza de la proyeccion de las observaciones
sobre la componente principal y la suma de cuadrados de la correlacién entre la

componente principal y las variables (Bruno et al., 2014).
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FIGURA 27.Biplot de las areas programaticas generado segun ACP.
Provincia de Neuquén
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Nota: Acc Mamo: Accesibilidad al Mamografo, ISE: indice Socio Econémico, REM: Razén de Mortalidad
Estandarizada, Tasas de Nuevos casos: Tasas de nuevos casos de cancer de mama en Salud Publica.

Fuente: Elaboracién propia en base a informacién de la Subsecretaria de Salud
de la provincia de Neuquén

Del andlisis de componentes principales (ACP) los dos primeros ejes explican
67,8% de la variabilidad de los datos, sin tener en cuenta la componente
espacial. En la primera componente principal se observa un aporte del indice
socio Econdémico (ISE) que se contrapone a la Razén de Mortalidad
Estandarizada (REM) diferenciando areas mas vulnerables
socioecondmicamente con bajas REMs como Bajada del Agrio, El Huecu, Las
Coloradas, Loncopue, Las Ovejas. También se puede observar que no hay
correlacion entre el ISE y la accesibilidad al mamografo. En la segunda
componente aportan las variables referidas a la salud, areas programas con
altas alta tasa de nuevos casos de cancer de mama se asocian con mayor
accesibilidad al mamoégrafos y altas REM. En términos generales las éareas
programaticas presentan una alta variabilidad en términos de las variables

analizadas.
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El test de Mantel estima el grado de correlacion existente entre dos matrices X e
Y. La hipotesis nula de esta técnica (Ho) postula que las distancias/similitudes
entre las variables de la matriz respuesta Y no estan linealmente correlacionados
con las correspondientes distancias/similitudes en la matriz modelo X. Se trata,
por tanto, de evaluar si la asociacidén (positiva 0 negativa) es mas robusta de lo
que cabria esperar por puro azar. La inclusidon del espacio es este proceso es
sencilla, basta incluir como matriz modelo X, una matriz de distancias. De este
modo puede evaluarse si la distancia en el espacio determinado esta

correlacionada con la distancia en el espacio geografico Mantel (1967).

FIGURA 28.Test de Mantel: Correlacion entre las matrices distancia
geogréficay distancia Euclidea de los datos. Provincia de Neuquén
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de la provincia de Neuguén
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FIGURA 29.Test de Mantel: Correlacion entre las matrices distancia
geogréaficay CP1_ CP2 (ACP). Provincia de Neuguén

Matriz 1 vs. Matriz 2
Mantel p-valor = 0,0470
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De las figuras 28 y 29 resulta significativo el test de Mantel, lo que implica

incorporar la estructura espacial en los datos.

El Analisis de Componentes principales (ACPe) surge como un analisis que
pretende integrar el analisis multivariado con datos georreferenciados. Esta
integracion se realiza a través de dos analisis un primer analisis que resume la
informacion multivariada como el ACP clasico y un segundo paso basado en una
técnica univariada de estadistica espacial que es aplicada sobre las variables
sintéticas obtenidas desde el ACP. Una vez obtenido el ACP y la matriz de pesos
espaciales sobre los cuales se podria realizar un estudio de aucorrelacion
espacial con el coeficiente de Moran la funcién “multispati” permite realizar un
ACPe que incorpora la restriccion dada por los datos espaciales. Los autovalores
del ACPe son el producto entre la varianza y la autocorrelacion espacial. Por el

contrario, el ACP clasico sélo maximiza la varianza (Bruno et al., 2014).
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A continuacién, se aplica un ACPe en las variables propuesta para este trabajo,
teniendo en cuenta la estructura espacial CCTDR para el calculo del coeficiente
de Moran.

FIGURA 30.Biplot de las &reas programaticas generado segin ACPe.
Provincia de Neuquén
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Nota: Acc Mamo: Accesibilidad al Mamdgrafo, ISE: indice Socio Econémico, REM: Razén de Mortalidad
Estandarizada, Tasas de Nuevos casos: Tasas de nuevos casos de cancer de mama en Salud Puablica.

Fuente: Elaboracién propia en base a informacion de la Subsecretaria de Salud de
la provincia de Neuquén

Como se observa en la figura 29 en el margen inferior izquierdo (Eigenvalues)
detect6 una correlacion espacial positiva en los dos primeros ejes, teniendo en

cuenta la componente espacial (Bruno et al., 2014).

En la primer componente el indice Socio Econémico (ISE) es la variable que mas
aporta a la construccion del mismo, ademas se detecta una correlacion positiva
con la variable accesibilidad al mamografo (Acc. Mamo), es decir que personas
més vulnerables socio econémicamente poseen accesibilidad al mamaografo

publico.
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Otro aporte significativo, es que no hay correlacion entre el nivel socio
econdémico y las tasas de nuevos casos de cancer de mama, como tampoco con
las REMs (Novoa, 2009).

Como también altas tasas de casos nuevos de cancer de mamay REMs se
condicen a la no accesibilidad al Mamdgrafo, es decir que la falta de
accesibilidad al mamografo conlleva a la imposibilidad de deteccion temprana
del CM, detectando casos de Cancer de mama en estadios avanzados en Salud
Publica (Novoa, 2009; Viniegra, 2010).
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CAPITULO 6

CONCLUSION

En el analisis topologico de las redes modeladas a partir de los criterios de
contigliidad propuestos (CCTR, CC4V y CCTDR), se observd que los
mamaografos en Salud Puablica se encuentran en los nodos (areas programaticas)
mas influyentes: Cutral C6-Plaza Huincul, Chos Malal y Zapala de acuerdo a los
diversos indicadores de centralidad utilizados. Es importante recordar que la
centralidad en este trabajo se midié sélo en términos de contigliidad geogréafica,
lo cual no garantiza la accesibilidad de todas las areas programaticas al
mamografo. Asi  como tampoco contempla variables epidemioldgicas,
econdmicas y/o sociodemogréficas.

En este trabajo de tesis se llevd a cabo un estudio epidemioldgico del CM
combinando indicadores de la enfermedad con informacién geografica provista
por la topologia de las redes estudiadas. En funcion de los resultados obtenidos
se identific6 que desde el punto de vista de “estructura espacial”’ la distribucion
de las variables analizadas en la Provincia de Neuquén, siguen un patron no
aleatorio. Es decir que de acuerdo al criterio de contigliidad seleccionado, se
observaron diferencias entre las distintas areas programaticas reflejandose una
asimetria en cuanto a lo espacial, respecto a las oportunidades de acceder al
mamografo, registros de mortalidad y deteccion de nuevos casos de CM como
también en su vulnerabilidad socioecon6mica.

Luego de incorporar la restricciobn espacial al analisis estadistico (ACPe) se
detect6 una correlacion positiva entre el indicador de vulnerabilidad
socioecondmica (ISE) y la accesibilidad al mamografo que no mostré el ACP
clasico (que no contempla la estructura espacial). Aunque en ambos analisis se
observo que ISE fuela variable de mayor influencia, por el peso que ejerce sobre
el eje principal (primer componente), en el ACPe se detectdé que areas
programaticas mas vulnerables, desde el punto de vista socioeconémico,
también tienen accesibilidad al mamadgrafo. Esta accesibilidad destaca la alta
potencialidad del sistema de salud Neuquino, en cuanto a la capacidad de

brindar servicio de atencion mamario en distintos puntos geograficos.
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En concordancia con lo planteado por Novoa (2009), nuestros resultados
indicaron que el CM afecta a mujeres sin diferenciar nivel socioeconémico. La
alta correlacion positiva de REM con la variable Tasas NC (la deteccion de
nuevos casos) sugiere que la deteccion de nuevos casos se produce en estadios
avanzado del CM. La deteccion tardia puede deberse a la dificultad de acceder
al mamografo con la frecuencia necesaria para una deteccion temprana del

mismo.
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