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Resumen

El cancer en Colombia, como en el mundo es una problematica latente en toda la poblacién por su gran
aumento en los ultimos diez anos, el término cancer engloba a un grupo numeroso de enfermedades que
se caracteriza por el nimero de células anormales que se dividen y se crecen sin control en cualquier parte
del cuerpo. Comienza, cuando las células crecen descontroladamente sobrepasando a las células normales,
lo que dificulta que el cuerpo funcione de la manera adecuada. Segtin el (INC, 2013) adscrito al Ministerio
de Salud, hay més de 100 tipos de céancer, la mayoria de ellos toman el nombre del 6rgano, de los tejidos o
las células en donde se reproduce. Para el caso puntual de esta investigacion, se estudian datos obtenidos
del Sistema Nacional de Informacién del Cancer en Colombia, donde se tiene el nimero de pacientes que
fallecen por cédncer de mama o de préstata para los anos (2006 al 2015) por departamento. Se realizard
la estimacién de modelos lineales generalizados Poisson bayesianos con enfoque espacio temporal. La
estimacién de los modelos proporciona resultados importantes en la identificacién de las muertes a causa
del cancer de mama y prostata en cada uno de los lugares de estudio, para realizar aportes significativos
en las estrategias para la prevencién y tratamiento de esta enfermedad y en la implementacion de las
politicas publicas y de salud del pais.

Palabras clave: cancer de mama, cancer de préstata, modelo lineal generalizado, modelo espacio
temporal, estadistica bayesiana.

Abstract

Cancer in Colombia, as in the world is a problem latent throughout the population due to its great
increase in the last ten years, the term cancer encompasses a large group of diseases characterized by
the number of abnormal cells that divide and They grow without control in any part of the body. It
begins when cells grow uncontrollably surpassing normal cells, making it difficult for the body to function
properly. According to the (INC, 2013) there are more than 100 types of cancer, most of them take the
name of the organ, tissues or cells where it reproduces. For the specific case of this research, data obtained
from the National Cancer Information System in Colombia are studied, where the number of patients
dying from breast or prostate cancer for the years (2006-2016) by department is available. We will use
Bayesian Poisson generalized linear models with temporal space focus. The estimation of the models
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provides important results in the identification of deaths due to breast and prostate cancer in each of
the study sites, to make significant contributions in the strategies for the prevention and treatment of
this disease and in the implementation of the country’s public and health policies.

Keywords: breast cancer, prostate cancer, generalized linear model, spatiotemporal model, Bayesian
statistics.

1. Introduccion

La presente investigacién, trata el tema de la problemética de las muertes de mujeres y hombres por
cancer de mama y préstata, el cdncer es una de las enfermedades por la cual se presentan més muertes en
Colombia segun el Ministerio de Salud y Proteccion Social, de las personas que mueren al ano por cancer
16.800 son mujeres y 16.300 son hombres. En Colombia se invierten aproximadamente 9.000 millones
de pesos anuales en campanas para prevenir esta enfermedad, el tipo de cdncer de mama y préstata se
encuentran entre los cinco que mas afectan a los hombre y mujeres colombianos.

Se encuentran diversos andlisis acerca del cancer en la actualidad, en gran parte son exploratorios, o
donde solo se miden las enfermedades en el tiempo o el espacio pero en este caso este estudio radica en
realizar un andlisis espacio temporal por departamento donde se quiere analizar que departamentos son
los mas afectados por esta enfermedad, teniendo encuentra algunas variables explicativas.

Los modelos espacio temporales Poisson bayesianos en especifico el Modelo Besag York Mollié (BYM)
estiman el riesgo de las enfermedades, en esta investigacién se trabajara con el cancer de mama y cancer
de proéstata que como se ha mencionado en anteriores ocasiones estan dentro de los cinco tipos de cancer
por los que mas mueren personas en el pais.

Este trabajo de grado se encuentra organizado de la siguiente manera: en la primera seccién la intro-
duccién al tema de investigacién, en la segunda seccién los antecedentes de los trabajos realizados en
esta problematica, en la tercera seccién se encuentra el marco conceptual que consta de las definiciones
de modelos espaciales, modelos espacio temporales, cancer, cancer de mama y cancer de prostata; el la
cuarta secciéon se muestra el marco terorico de la investigacién el cual esta compuesto por el modelo
de regresion Poisson, el modelo de regresién Poisson bayesiano, los modelos condicionales autoregresi-
vos(CAR), los modelos ICAR y el modelo BYM que es el enfoque con el que se va a realizar en la presente
investigacion el andlisis, el modelo Poisson espacial y el modelo Poisson espacio temporal, en la seccion
cinco se muestran los resultados de los descriptivos de los datos que se van a trabajar, estos descriptivos
constan de dos parte la primera es acerca de la visualizaciéon de los mapas de las enfermedades y en
segunda estancia las pruebas de correlacién de la variable respuesta, seguido de la implementacién de los
modelos y sus respectivos analisis, por ultimo en la seccién nimero seis se encuentran las conclusiones
de la investigacién y trabajos futuros y al final las referencias bibliograficas.

Con esta investigacién, se pretende encontrar los departamentos del pais donde se presentan mas muertes
por cancer de mama y préstata mediante una metodologia estadistica como lo son los modelos espacio
temporales, con este analisis se pretenden dar indicios de donde se ecuentran mas afectaciones en la salud
publica y donde se requieren de mas recursos de las politicas ptublicas del pais.
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2. Antecedentes

Durante la ultima década en Colombia, las investigaciones sobre el cancer han sido variadas, en estos
estudios se utilizaron diversas metodologias estadisticas y, se encontraron mu ltiples resultados del cancer
de mama y de prostata. Estos dos son los tipos de cancer que més atacan a hombres y mujeres en Co-
lombia segiin el Ministerio de Salud y Proteccién Social.

En el 2012 en la Universidad Industrial de Santander se realizé un estudio titulado Supervivencia a cinco
anos de las mujeres con cancer de mama de Bucaramanga y su area metropolitana, segiin el estado clinico
para ello se usé una cohorte cerrada retrospectiva con 719 casos incidentes del Registro Poblacional de
Céncer en la Area Metropolitana de Bucaramanga (RPC-AMB) entre 2001 y 2004, se estimé la supervi-
vencia a cinco anos y su asociacion con el estado clinico al momento del diagndstico haciendo uso de un
modelo de regresion de Cox, ajustado por factores prondstico y estratificado por tipo de régimen al siste-
ma de seguridad social(Osma et al., 2012). Durante este mismo periodo el estudio realizado por (Batista
et al., 2012) titulado Andlisis espacio- temporal de eventos asociados al cdncer, una herramienta para
apoyar estudios epidemiolégicos, donde se dio uso de una metodologia espacio temporal para mostrar
e identificar conglomerados espaciales y/o espacio-temporales que permitan el andlisis de la morbimor-
talidad de las cinco localizaciones de cancer en este estudio se encontré la presencia de conglomerados
significativos, de las dreas de mayor riesgo de enfermar y morir por cdncer y respecto a esta metodologia
se demostré ser una buena herramienta para el andlisis de la morbimortalidad del cancer y permitié la
generacién de hipdtesis sobre posibles determinantes que ayuden a orientar nuevas investigaciones.

En el Instituto Nacional de Cancerologia (INC), se realizé una investigacién para caracterizar epide-
miolégicamente el cancer, asi como otros factores que inciden en su letalidad; la investigacion Plan
Control del cédncer en Colombia 2012-2021. Un andlisis formal realizado por (Vergara et al., 2017), con
una metodologia descriptiva y el modelo para el control del cdncer se encuentra que con un sistema es-
tricto de monitoreo, una evaluacién permanente de las actividades del plan y la aplicacion de correctivos
oportunos, Colombia podria alcanzar las metas en el control del céncer.

En 2014, (Restrepo et al ., 2014) realizaron un estudio titulado Incidencia, mortalidad y supervivencia
al cdncer de préstata (CP) en Cali, Colombia, 1962-2011, con base en el Registro Poblacional de Céncer
en Cali (Colombia) y los registros de mortalidad de la Secretaria de Salud Publica Municipal se anali-
zaron las tendencias de las tasas de incidencia, mortalidad y supervivencia por CP en Cali durante el
periodo 1962-2011 los métodos usados para esta investigacion fueron modelos de regresion joinpoint y se
utilizé un modelo de riesgos proporcionales de Cox donde se concluyd que el cancer de préstata en Cali
presenta mejoria en cuanto a la supervivencia y se presenta una disminucién en su mortalidad, esto esta
asociado significativamente a edad, periodo de diagndstico y estrato socioeconémico. Igualmente, para
el 2015, el (INC, 2015) realizé un andlisis de la situacién del cancer en Colombia, donde se hizo uso de
la base de datos de este Instituto a las cuales se les dio uso para realizar modelos descriptivos para ver
el cuidado paliativo, las incidencias, los tratamientos de los pacientes tratados en el INC hasta el afio 2015.

En el 2016, en el Andlisis de conglomerados espacio-temporales de incidencia del cancer pedidtrico en
la provincia de Cérdoba, Argentina (2004-2013) realizado (Agost, 2016) haciendo uso de anélisis espa-
ciales y temporales exploratorios a partir de la base de datos del Registro de Tumores de la Provincia
de Cérdoba (afios 2004-2013) para determinar agrupamientos (conglomerados) de incidencia de céncer
infantil en la provincia de Cérdoba (Argentina), donde se evidencié que se presentaron conglomerados
significativos con importantes indicadores asociados en numerosos departamentos de la provincia.

En el 2017, en el INC se realizé un informe titulado, Atlas de mortalidad por cédncer en Colombia, en
su cuarta versién donde se hizo uso de un Modelo Lineal Generalizado Ponderado con respuesta Poisson
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para analizar la edad de muerte del paciente con cancer, donde se utilizé la base de datos que maneja el
INC, con esta informacién se desarrollaron estadisticas descriptivas para el analisis de la Situacién del
Céancer en Colombia 2015, donde se permite avanzar en la definicién de prioridades para la accién en
la poblacién a riesgo o que padece esta enfermedad (Pifieros et al., 2017). Al igual el INS realiz6 una
investigacién de vigilancia y anélisis del riesgo en salud ptiblica protocolo de vigilancia en salud piblica
cancer de mama y cuello uterino, donde se le realizé un andlisis de correspondencia con los casos repor-
tados en la Cuenta de Alto Costo de forma periddica, donde se encontrd que las campanas de prevencion
van en aumento, los tratamientos son mas accesibles, y se cuenta con amplia atencién del sistema de salud.

En el 2018, la Universidad del Valle realizé un estudio titulado Estimaciones de incidencia y mortalidad
para los principales cinco tipos de cancer en Colombia, 2007-2011 donde usaron un MLG para andlizar
la incidencia en cada una de las localizaciones del cdncer y se obtuvo que el nimero anual de casos
esperados (todos los cdnceres) fue 62.818 en hombres y en mujeres y se registraron 32.653 muertes. Los
principales cdnceres incidentes fueron préstata (46.5 por 100.000 afios-persona) en hombres y mama
(33.8 por 100.000 afios-persona) en mujeres. La mortalidad més alta en hombres se presenté en estémago
(14.2) y mama en mujeres (9.9)(Pardo et al., 2018). Segtin (Chou-Chen et al,. 2018) en la investigacién
un modelo jerdrquico bayesiano espacio-temporal con variable de conteos: aplicacién de VIH/SIDA en
Costa Rica los modelos espaciales que suavizan las tasas de mortalidad estandarizada o los riesgos rela-
tivos son utilizados ampliamente en el mapeo de enfermedades y se encontré que es un mejor método al
usar las variables de conteo las estimaciones son més precisas.

Por lo anterior se identifica que en Colombia, se implementan politicas piiblicas de prevencién, y de pronta
atencién para que los pacientes de cancer de mama y cancer de préstata, tienen una alerta temprana y
acceso a un pronto tratamiento, estas politicas implementadas aportan en gran parte a la disminucién de
las muertes por estos dos tipos de cancer. Igualmente, diversas metodologias para el andlisis del cancer de
mama y cancer de préstata dentro de estas metodologias analizadas tenemos: estadisticas descriptivas,
modelos lineales generalizados, modelos espaciales, modelos de regresién joinpoint, modelos de riesgos
proporcionales de Cox, modelos de regresion, andlisis de correspondencias. Existen muchas investigaciones
y avances en el estudio del cancer sin embargo, ain quedan muchos aspectos por estudiar, como méas
causas y riesgos por los que se presenta el cancer, influencias ambientales en la enfermedad, como también
el tipo de seguridad social que se tenga, entre otras problematicas que puedan afectar al cAncer de mama
y cancer de préstata.

3. Marco Conceptual

Modelos Espaciales

Los datos espaciales se definen como realizaciones de un proceso estocastico indexado por el espacio
Y (s) = {y(s),s € D} donde D es un subconjunto (fijo) de R. Los datos reales luego puede representarse
mediante una coleccién de observaciones y = {y(s1),...,y(sn)}, donde el conjunto (s1,...,s,) indica las
unidades espaciales en las que se toman las medidas. Dependiendo de que D sea una superficie continua
o una contable coleccién de unidades espaciales d-dimensionales, el problema se puede especificar como
un Proceso aleatorio espacialmente discreto o continuo, respectivamente.(Gelfand et al.,2010).

Modelos Espacio-Temporales

Uno de los objetivos primordiales en el diseno de modelos geoestadisticos espacio-temporales es la re-
presentacién de los diferentes niveles de interaccidon espacio-temporal que caracterizan la estructura de
dependencia de magnitudes definidas en el espacio y tiempo.(Salmerén, 2008). Para hablar de modelos
espacio temporales primero se debe definir la realizacién de un proceso estocastico indexado por el espa-
cio y el tiempo y se observan en n ubicaciones o areas espaciales y en T puntos del tiempo la cual es la
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siguiente:
Y (s,t) = {y(s, 1), (s,t) € D C R? x R}

A continuacién, se muestran algunas definiciones importantes para la contextualizacién de la investiga-
cion:

Cancer Segun la OMS el cancer, es un proceso de crecimiento y diseminacién incontrolados de células.
Puede aparecer practicamente en cualquier lugar del cuerpo. El tumor suele invadir el tejido circundante y
puede provocar metastasis en puntos distantes del organismo. Muchos tipos de cdncer se podrian prevenir
evitando la exposicién a factores de riesgo comunes como el humo de tabaco. Ademads, un porcentaje
importante de canceres pueden curarse mediante cirugia, radioterapia o quimioterapia, especialmente si
se detectan en una fase temprana.

Cancer de Préstata Este cancer se origina cuando las células sanas de la préstata cambian y proliferan
sin control, y forman un tumor. Un tumor puede ser canceroso o benigno. Un tumor canceroso es maligno,
lo que significa que puede crecer y diseminarse a otras partes del cuerpo. Un tumor benigno significa que
el tumor puede crecer, pero no se diseminara.

Cancer de Mama El cédncer de mama se presenta con el crecimiento anormal de algunas células
mamarias. Estas células se dividen mas rdapidamente que las células sanas y contintian acumuldandose, y
de este modo forman un bulto o una masa. Las células pueden esparcirse (hacer metdstasis) por toda la
mama hasta los ganglios linfaticos u otras partes del cuerpo.

El cdncer de mama mds a menudo comienza en las células de los conductos que producen leche (carci-
noma de conducto invasivo). Este también puede comenzar en el tejido glandular llamado «lobulillos»
(carcinoma lobulillar invasivo), o en otras células o tejidos dentro de la mama.

otro concepto importante para tener encuenta es la definicién del DIC (Deviance Information Criterion)

DIC(Criterio de Informacién ) El DIC es un criterio jerdrquico generalizado del AIC y el BIC que
estd basado en la metodologia bayesiana, ya que utiliza las cadenas de Markov- Montecarlo (MCMC).
El DIC lo que hace es obtener la devianza, la cudl tiene en cuenta la funcién completa de verosimilitud.
Este mide la complejidad del modelo en términos de sus propiedades de estimacién, la complejidad del
modelo se refiere al nimero efectivo de parametros en el modelo. Desde el punto de vista bayesiano el
DIC, consiste en incorporar la informacién a priori de los pardmetros (Spiegelhalter et. al, 2002).

Por tanto la medida de ajuste serd el promedio de la devianza

Do) = 2 / log (p(y]6)) do

Para medir la complejidad del modelo el DIC utiliza también la devianza, estudiando las covarianzas
entre los pardametros del modelo.

Al final, el DIC se representa como :

DIC = D(6) + p(D) = D(0) + 2pD

Esto da lugar a que el DIC englobe para su implementacion tanto el tamano muestral como el nimero
de parametros, asi como la relacién de covariacién entre estos.

4. Marco Teorico

4.1. Modelo de Regresiéon Poisson

Antes de definir el modelo de regresién Poisson, se presentan algunos resultados que son importantes
para la explicaciéon de esta regresion.
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Teorema 1
Sea y ~ Poisson(\), y, pertenece a la familia exponencial uniparamétrica.

Donde p()\) es la funcién de probabilidad de y.

p(y|)\):ey' y=0,1,2,... A>0

— eylog(\)—A+log(r)
remplazando 6 = log()), tenemos:

p(yl6) = 0= +os)

Donde: a(¢) = 1, y8 = ylog(9), b(0) = ¢’.y c(y, ¢) = log(;;), por lo tanto y ~ P(f) pertenece a la familia
exponencial uniparamétrica.

En modelos lineales, se tiene que:

yi = Bo + Prx1i + Bazoi + -+ + Brak = z0

Donde:
xg: 1z w2...2)
Bo
b1
B=1 .
Br

Teniendo en cuenta que la variable respuesta y;, es de conteos, ya que sigue una distribucién Poisson, no
se admiten reales no negativos. Entonces se propone una funcién de enlace logaritmica:

g:(0,00) > R

x — log(x)
Por tanto:
ni = In(\;) = xi8
Donde: A\; = E(y;) = 0; el modelo de Poisson se estructura de la siguiente manera:

In(E(y:)) = Bo + Brz1i + Pazai + -+ - + Brr;

)\z(yz> — E(yz) — ePotBiziitBarzit+Prwri

4.2. Modelo de Regresiéon Poisson Bayesiano

Dado que y; ~ Poisson(8;), la funcion de verosimilitud L(Y|8), con Y = (y1,y2,..,4yn) v B =
(Bo, B, -+, Br) se define como:

n _gioyi
Ly =]~

=1

yi!
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.7 . ’ . K
Tomando la funcién de enlace y remplazando se tiene que 6; = e*i?, entonces la verosimilitud es:

L(Y|B) :He_
=1

__ 1 s ey, e
n |
Hi:1 Yi-
Para 3, se postula una prior normal multivariada (k+1 -variada), con vector de medias p = (5o, 81, ..., Bk)
y matriz de varianzas y covarianzas Q.

G 7' ey7£ /8

la distribucién a prior para 3 estd dada por:

P(B) = |Q ~3o-3(B-1)'Q (B—p)

Entonces la funcién de densidad posterior queda de la forma:

P(BIY) o P(Ylﬁ)P(ﬂ)
- 6(21 1Y B30T e ) (=3B-w)' Q7' (8—w)

o (S wial B, P 3 (B-1) Q7 (B-1))

Nétese que no se tiene una distribucién multivariada conocida, es por esto que la estimacién de los
pardmetros se hace mediante JAGS, este aplicativo hace uso de un algoritmo numérico para estimar
la distribucion posterior, el algoritmo que usa el aplicativo es MCMC, finalmente con este se realiza la
estimacién de los pardmetros de interés.

4.3. Modelo Poisson Espacial

Teniedo encuenta los factores del espacio, se tiene que el modelo espacial se encuentra definido de la
siguiente manera:
y; ~ Poisson(\;)

donde, y; es el nimero de muertes por cancer de mama y prostata y

Ai = Eip;

donde, Ay = E;ipit

A; es definida en terminos de una tasa p; y el nimero esperado de muertes por cdncer de mama y préstata
E;.

para este modelo el predictor lineal estd definido en escala logaritmica asi:
log(pi) = mi

ni = bo +u; + v
donde by es el intercepto, cuantificando la tasa de resultado promedio en toda la regién del estudio,

mientras que v; es el efecto especifico del drea modelado como intercambiable. Ademas, u;, otro efecto
de area especifica, que ahora modelamos como estructurado espacialmente.
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4.4. Modelos Condicionales Autorregresivos

Los modelos CAR (Conditional Auto-Regressive models) en los datos de drea se fundamenta en una
sola medida agregada por cada unidad de area, estd medida puede tomar un valor binario, de conteo o
continuo, por lo general las unidades de area son volumenes, en especial con limites bien definidos las
unidades de area dividen un volumen D multidimensionalmente en un ntmero finito.

Dado un conjunto de observaciones tomadas en n diferentes unidades de area de una regién, interacciones
espaciales entre un par de unidades n; y n; puede ser modelado condicionalmente como una variable
aleatoria espacial u, que es una vector n de longitud u; = (ug, ... ,un)T .

Para los modelos CAR, la relacion espacial entre las n unidades de area se representan como una matriz
de adyacencia W con dimensiones n x n donde las entradas w;; y wj;, y son positivos cuando las regiones
n; y m; Son vecinos y cero de lo contrario. La relacién de vecinos ¢ ~ j, se define en términos de esta
matriz, los vecinos de la regién i son aquellas regiones que tienen entradas distintas de cero en la fila o
columna i. Esta codificacién define una estructura reticular sobre n unidades de area.

4.4.1. Modelo Condicional Autorregresivo (CAR)

(Besag, 1974) motiva los modelos CAR para procesos espaciales utilizando los resultados de la fisica de los
sistemas de particulas de celosia y el teorema de Hammersley-Clifford, que proporciona una equivalencia
entre una especificacién local de la distribucion condicional de cada particula dadas sus particulas vecinas
v la especificacién global de La distribucién conjunta de todas las particulas. Esta especificacién de la
distribucién conjunta a través de la especificacion local de las distribuciones condicionales de las variables
individuales es una especificacién del campo aleatorio de Markov (MRF). La distribucién condicional
para cada u; se especifica en términos de un parametro de media y precisién ¢ como:

n
uilu_; ~ N ,Uzi“!‘ZT'iJ (u; —uj),Si2 JhLi=1,...,n

Jj=1
Donde se tiene que :

= u; es la media del drea ¢
_Tu_

. S2= Né) es la varianza del drea que depende del niimero de vecinos (N; = §(N;))

» 7;; es la proximidad espacial y se calcula como ® x W;;, donde W;; = AC}—(JZ), donde a;; es 1 si las
areas i y j son vecinas, en caso de serlo.

La distribucién conjunta correspondiente se puede determinar de manera tnica a partir del conjunto de
distribuciones condicionales completas introduciendo un punto fijo desde el soporte de p

w s N ([T~ BW)] ' S2)
dénde

= p es el vector de medias p = {p1,... tn}

s S2es una matriz n x n de pesos W donde las entradas 4,4 son cero y los elementos fuera de la
diagonal describen la proximidad espacial de las regiones n; y n;

» I es una matriz identidad de n x n
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= W =7D donde D es la diagonal de una matriz n x n

La construccién de la matriz de proximidad espacial §2 determina la clase de estructura del modelo CAR.
En el caso donde 82 es una matriz definida positiva. Sin embargo, la evaluacién de la distribucién conjunta
requiere calcular la matriz de covarianza descrita por [(I — ®W)]~71S2. la distribucién condicional para
Ui|u7i

1 n
wilu—g ~ N | pi + & > aig (uj — ), 57

j=1

4.4.2. Modelos Condicionales Autoregresivos (ICAR)

Un modelo intrinseco de regresién automética condicional (ICAR) es un modelo CAR , cuando la co-
rrelacién entre las dreas i y j depende solamente de ® y W, (Assuncao et al,. 2009), esta dado por

VN a-aw)!
N Ja—ew)ta - ew) ]

Esta especificacién no se usa mucho en los estudios de mapeo de enfermedades dado que el pardmetro
puede resultar dificil de estimar, una versiéon simplificada de la formulacién anterior se obtuvo de la
correccion de ® = 1, lo que significa que la matriz de covarianza no es positiva definida; esto conduce a
la siguiente distribucién condicional para u, (Blangiardo et al,. 2015).

1 n
u;lu_y) ~ N i+ —= aij (uj — Wy aSiz
(uq ) 1% N(Z)jz::l J(J ,“J)

s =1

» S7 = /\7(21) es la varianza del drea que depende del nimero de vecinos (N (i) = §(N(7))).

= a;; es 1 si las dreas 7 y j son vecinas.

Las condiciones anteriores, para el modelo autorregresivo condicional intrinseco (ICAR) producen una
distribucién inadecuada porque el ajuste ® = 1 crea una matriz singular (I — W), (Besag et al,. 1995).
Ademds, la distribucién conjunta no es identificable; anadiendo cualquier constante a todos los elementos
de u deja la distribucién conjunta sin cambios. Afiadiendo la restriccién Y . u; = 0 se resuelve este
problema.

Asumiendo que p; = 0 para cada 4, la distribucién condicional estd ahora en la forma presentado
tipicamente en la literatura sobre mapeo de enfermedades, (Besag et al., 1991), (Best et al., 2005),
(Lawson, 2009), (Lee, (2011).

1 n
(ul|u_z) ~ N i + W ;ai,j’ujy SZZ

Si bien este modelo ICAR no se genera directamente en los datos dado que no se puede usar como un
modelo para estos, pero es importante usarlo como una parte previa de un modelo jerarquico, que es el
papel que desempena en el modelo BYM.
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4.4.3. Modelo BYM

Agregar un término de error estructurado espacialmente CAR a un GLM multinivel proporciona un
alisamiento espacial de las estimaciones resultantes. El modelo lognormal Poisson propuesto en (Besag
et al,. 1991) se usa para datos de recuento en bioestadistica y epidemiologfa. Incluye tanto un com-
ponente ICAR para el suavizado espacial como un componente ordinario de efectos aleatorios para la
heterogeneidad no espacial, (Morris, 2018).

Las implementaciones de este modelo estan disponibles a través de R, BUGS y JAGS, asi como INLA
(aproximacién de Laplace anidada integrada), que es una alternativa rdpida a MCMC (INLA intercambia
velocidad y escalabilidad por precisién), (Banerjee et al,. 2003).

Usando la notacién de (Congdon, 2007), El modelo de Besag York Mollié esta dado por:

y; ~ Poisson(Eip;)

ni = log(pi) = Bo +ui +v;
donde,

= (o cuantifica la tasa promedio de las muertes por cdncer de mama y préstata en los 32 departa-
mentos de Colombia.
= F; representa los casos esperados de muertes por cancer de mama y préstata para cada area.

= u; es el residuo estructurado espacialmente, modelado usando la especificacion ICAR explicada en
las subsecciones anteriores(4.4.1, 4.4.2, 4.4.3).

= v; es el modelo residual no estructurado

Dado lo anterior se tiene que:
Uy ~ N(Oa 012))

4.5. Modelo de Regresion Poisson Espacio-Temporal

El modelo poisson espacio temporal, estd compuesto por unas componentes en en tiempo y en el espacio,
el nimero de muertes por cancer de mama y préstata se modela como:

yir ~ Poisson(\it)

dondey;; es el nimero de muertes en el area ¢ en el tiempo t Ay = Eypir

Ait es definida en terminos de una tasa p;; y el nimero esperado de muertes por cancer de mama y
préstata Fy

para este modelo, el predictor lineal estd definido en escala logaritmica asi:
log(pit) = mit

Mt = bo + ui + v; + Temporal,
donde by es el intercepto, cuantificando la tasa de resultado promedio en toda la regién del estudio,
mientras que v; es el efecto especifico del drea modelado como intercambiable. Ademads, u;, otro efecto

de area especifica, que ahora modelamos como estructurado espacialmente. ¢t = 1,...,T En Temporal;
se puede especificar una estructura paramétrica o no paramétrica.
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Para trabajar con datos a nivel de drea, la dependencia espacial se tiene en cuenta a través de la estructura
del vecindades. Simplificando la notacién introducida (sq,...,s,) se convierta en (1,...,n), luego, dada
el drea 1, sus vecinos N (i) se definen como las dreas que comparten bordes con ella (Vecinos de primer
orden) o que comparten bordes con él y con sus vecinos de primer orden (vecinos de segundo orden).

Bajo la propiedad Markoviana, el parametro 6; para el area i es independiente de todos los demés
pardmetros, dado el conjunto de sus vecinos N (i) (propiedad local de Markov), entonces 6; L 6_;|Orr(;)-

Se pueden especificar varias estructuras sobre u. Una en particular es la que viene dada en (Besag et al,.
1995) (modelo CAR), ya mencionada anteriormente.

n
wilu—i ~ N | s+ Y rijuy — py), 07
j=1

2

donde p; es la media para el drea i, 02 = 02 /N (i) es la varianza para la misma &rea, que depende de
la cantidad de vecinos. Esta estructura de varianza reconoce el hecho de que, en presencia de una fuerte
correlacion espacial, entre mas vecinas a un area tiene mas informacién en los datos sobre el valor de
su efecto aleatorio, mientras que el pardmetro de varianza o2 controla la cantidad de variacién entre los
efectos aleatorios estructurado espacialmente. La cantidad r;; indica la proximidad espacial y puede ser
calculada como r;; = ¢a;; /N (i). Luego u ~ N, (u, (I — ¢W)~152).

Tendencia parameétrica del efecto temporal

(Bernardinelli et al., 1995) presentaron una tendencia paramétrica para el componente temporal en la
que asume que el predictor lineal puede escribirse como

Nt = bo + u; + v, + (B + 6;)t

Esta formulacién incluye el efecto espacial principal, la tendencia lineal principal 3, que representa el
efecto del tiempo global, y una tendencia diferencial §; que identifica la interaccién entre el tiempo y el
espacio. Dado que para fines de identificacién se impone una restriccién de suma a cero sobre el vector
0. Si §; < 0, la tendencia especifica del drea es menos pronunciada que la tendencia media, mientras que
d; > 0 implica que la tendencia especifica del darea es més pronunciada que la tendencia media.

5. Resultados y Discusion

En este trabajo de investigacion se realiza un estudio del comportamiento de las muertes por cancer de
mama y cancer de préstata en Colombia durante un periodo de diez anos, los anos de estudio son del
2006 al 2015, dado que el cancer de mama y préstata representan en gran cantidad las muertes de los
hombres y mujeres colombianos.

5.1. Descriptivos

En los andlisis de los datos se realizard una visulizacion de como se comporta la variable respuesta y
a través de tres pruebas de correlacion espacial se evalua si la variable respuesta presenta correlacién
espacial o aletoriedad, ademas se muestra el mapeo de las enfermedades en cada uno de los departamentos
del territorio colombiano.
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5.1.1. Descripcion de los Datos

Los datos utilizados para esta investigacién se obtuvieron de el el Sistema Nacional de Informacién en
Cancer, es un conjunto de datos organizados, procedentes de diferentes fuentes de informacién, que se
originan de los procesos de atencion a los pacientes con cancer, para este estudio contamos con unas
variables explicativas y una variable respuesta, presentadas mas adelante, los datos fueron obtenidos del
Sistema de Informacién del Céncer en Colombia y del DANE(Departamento Nacional de Estadisticas),
en el periodo 2006-2015 para cada uno de los departamentos del territorio colombiano. La variable res-
puesta es de tipo conteo, las covariables que se usan en este trabajo son de este mismo tipo y de tipo
porcentaje.

Variable respuesta 1: Numero de personas fallecidas por cdncer de mama por departamento en Co-
lombia para los anos 2006-2015.

Variable respuesta 2: Nimero de personas fallecidas por cédncer de prdstata por departamento en
Colombia por departamento para los afios 2006-2015.

las covariables son:

= Numero de hombres afiliados por departamento al regimen contributivo para los anos 2006-2015
= Numero de mujeres afiliadas por departamento al regimen contributivo para los anos 2006-2015
= Numero de hombres afiliados por departamento al regimen subsidiado para los anos 2006-2015
= Numero de mujeres afiliadas por departamento al regimen subsidiado para los anos 2006-2015

= Numero de defunciénes por departamento para el afio 2006-2015

= Poblaciéon total para cada departamento en los anos 2006-2015

= Tasa de desempleo por departamento para los anos 2006-2015

5.2. Mapas de Nimero de Muertes
5.2.1. Mapeo de Enfermedades

(Pascutto et al., 2000), (Lawson, 2009) el mapeo de las enfermedades se usa para observar e identificar el
riesgo relativo de alguna enfermedad en particular, ademas de el patron espacial que dicha enfermedad
presenta, para este andlisis los datos se realizo el conteo en cada una de las zonas. A continuacién se
presenta la ecuacion para realizar el calculo de los riesgos relativos de las enfermedades.

D i Yij

T, =
T Y popij

Donde se tiene la relacién del nimero de casos observados y;; y poblacién en estudio pop;;. El nimero de
casos esperados de la enfermedad se calcula con las tasas de referencia estandarizadas r; y la poblacién
en estudio, como se muestra a continuacién.

J
E; = Zpopiﬂ”j

Jj=1

luego de calcular los procedimientos anteriores se procede a realizar el mapeo de la enfermedad en estudio,
se cuenta con 32 departamentos y el niimero de muertes por cancer de préstata y mama.
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Figura 1: Muertes a causa de cancer de proéstata por departamento del ano 2006 al 2015 .

Fuente: Elaboracién propia a partir del software RStudio.
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En la figura 1, se puede observar que durante los diez anos de estudio las muertes por cdncer de préstata,
se presentan con una gran proporcion en la region Andina, en la regién Pacifica y Caribe se presentan
departamentos con gran cantidad de casos, pero en menos cantidad de &reas, la regiéon Orinoquia y
Amazénica son las regiones donde menor cantidad de muertes por cancer de préstata se presentan. Los
departamentos donde se presentaron mayor cantidad de muertes durante los anos de estudio fueron:
Cundinamarca, Antioquia, Valle del cauca, Santander, Bolivar y Atldntico. Esta tendencia se puede
presentar debido a que son las areas mas pobladas y donde se encuentra la mayor cantidad de centros
de salud especializados para los tratamientos del cancer.
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Figura 2: Muertes a causa de cdncer de mama por departamento del ano 2006 al 2015 .

Fuente: Elaboracién propia a partir del software RStudio
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En la figura 2, se puede identificar que durante los diez anos de estudio las muertes por cdncer de mama,
se presentan en gran cantidad en la regién Andina, asi como también lo fueron las muertes a causa
de cancer de prostata en la region Pacifica y Caribe se presentan departamentos con gran cantidad de
casos, pero en menor numero de departamentos, la regién Orinoquia y Amazdnica son las regiones donde
menor cantidad de muertos por cancer de préstata se presentan. Los departamentos donde se presentaron
maés muertes durante los anos de estudio fueron los departamentos de Cundinamarca, Antioquia, Valle
del cauca, Santander, Bolivar, Atldntico. Esta tendencia se puede presentar debido a que son las dreas
mas pobladas y donde se encuentran la mayor cantidad de centros de salud especializados para los
tratamientos del cancer.

Se identifica que las muertes por los dos tipos de cancer se comportan de igual manera presentandose su
mayor mortalidad en los mismos departamentos, aunque el de mama con un aumento més significativo
en el numero de casos, esto puede ser debido a que la mayoria de los luegares son principales ciudades del
pais y en estas se ubican la mayor cantidad de centros asistenciales para el tratamiento de la enfermedad
del cancer.

5.3. Pruebas de Correlacién de la Variable Respuesta

En el modelo a utilizar debe existir una correlacién espacial en la variable respuesta a través del tiempo
de estudio, donde dicha condicién se valida a través de las pruebas de Mantel, Moran y Geary. Estas
pruebas se basan en la nocién de autocorrelacién espacial de la variable de respuesta a través de los
anos, debido a que asocia la idea que los valores observados en areas geogréficas adyacentes serdan mas
similares que los esperados bajo el supuesto de independencia espacial (Cressie, 1993).

Si Z(s) es el atributo Z observado en el sitio s, entonces el término auto-correlacién espacial se refiere a
la correlacién entre Z(s;) y Z(s;). Es una correlacién entre el mismo atributo en dos sitios diferentes. Si
hay auto-correlacién espacial positiva, la proximiidad en el espacio debe emparejarse con la similitud en
los valores de los atributos de interés.

El sistema de hipdtesis para estas tres pruebas se plantea de la siguiente manera:

Prueba de Mantel

Permite comprobar estadisticamente si las observaciones que provienen de un proceso estocastico donde
las variables se encuentran correlacionadas espacialmente. El estadistico de prueba estd dada por:

n n
M =YY "W,U;

i=1 j=1

donde W;; se denota como una medida de proximidad espacial entre (s;) y (s;) y Ui; una medida de
proximidad de los atributos. Para el valor del estadistico de prueba se tiene que entre mayor sea el valor
de M se tiene mayor dependencia lineal

Prueba de Moran La prueba de autocorrelacién de Moran, permite evaluar la informacién de los
vecinos mas cercanos con el siguiente estadistico de prueba:

nox 3o S Wig(Z(si) — Z)(Z(s4) — Z)
22;1 Z?:1 Wij(Z?:1 Wij(Z(Si) - Z))2

I =
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donde n es el ntimero de unidades espaciales indexados por i y j, tenemos que Z es la variable de interés;Z
es la media de Z; y W;; se denota como una medida de proximidad espacial entre (s;) y (s;).

Se tiene que los valores positivos (entre 0 y 1) indican autocorrelacién directa (similitud entre valores
cercanos) y valores negativos (entre —1 y 0) indican autocorrelacién inversa (disimilitud entre las dreas
cercanas). Valores del coeficiente cercanos a cero apoyan la hip6tesis de aleatoriedad espacial.

Prueba de Geary Permite el cdlculo de estacionariedad de primer y segundo orden (Media y varianza
constante. ), el estadistico de prueba se define como :

dénde n es el ntimero de unidades espaciales indexadas por i y j, Z es la variable de interés, Z es la
media de Z w;; es una matriz de pesos espaciales con ceros en la diagonal y sg es la suma de todos los
Wij .

Su interpretacion es opuesta a la de la I de Moran, ya que los valores de ¢ que tienden a 0 (¢ < 1) indican
autocorrelacién positiva, mientras que cuando c¢ tiende a 2(¢ > 1) corresponde a autocorrelacién negativa
y, en ausencia de autocorrelacion espacial significativa, ¢ = 1. Es decir que altos valores de ¢ equivalen a
bajos valores de I y viceversa.

Para las dos variables respuesta de la investigacion los resultados del p-valor de estas pruebas se presentan
a continuacién en las tablas siguientes:

Tabla de p-valores de las pruebas de correlaciéon para el cdncer de mama

] Ao \ Prueba de Mantel \ Prueba de Moran \ Prueba de Geary ‘

2006 0.625 0.1825 0.6662
2007 0.705 0.1681 0.6473
2008 0.693 0.1688 0.6537
2009 0.691 0.152 0.6483
2010 0.7173 0.1196 0.6301
2011 0.679 0.1156 0.6312
2012 0.689 0.1094 0.6063
2013 0.665 0.1115 0.5931
2014 0.719 0.109 0.5646
2015 0.775 0.1237 0.5692

Tabla 1: Resultados p-valor Pruebas cancer de mama

Fuente: Elaboracién propia a partir de los resultados obtenidos de las pruebas realizadas en el software
estadistico RStudio.

En la tabla 1, se encuentra la prueba de autocorrelacion espacial para la variables respuesta tasa estanda-
rizada de muertes por cdncer de mama tiene como resultado un p-valor no significativo estadisticamente
para ninguno de los afios, con un nivel de significacncia del 5% no existe suficiente evidencia estadistica
para decir que existe correlacion estadistica, por lo tanto la variable respuesta presenta aletoriedad.
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Tabla de p-valores de las pruebas de correlacién para el cancer de proéstata

’ Afio \ Prueba de Mantel \ Prueba de Moran \ Prueba de Geary ‘

2006 0.435 0.3695 0.8185
2007 0.463 0.281 0.8942
2008 0.477 0.359 0.8829
2009 0.441 0.341 0.8799
2010 0.5763 0.347 0.8739
2011 0.5825 0.345 0.8678
2012 0.5866 0.343 0.8646
2013 0.5842 0.361 0.8679
2014 0.5727 0.371 0.8717
2015 0.5724 0.395 0.8734

Tabla 2: Resultados p-valor Pruebas cancer de proéstata

Fuente: Elaboracién propia a partir de los resultados obtenidos de las pruebas realizadas en el software
estadistico RStudio.

Las pruebas de autocorrelacién espacial para la variable respuesta nimero de muertes por cancer de
préstata tiene como resultado un p-valor no significativo estadisticamente para ninguno de los afnos, con
un nivel de significancia del 5 % no existe suficiente evidencia estadistica para decir que exisste correlacién
estadistica, por lo tanto la variable respuesta presenta aletoriedad.

Los resultados anteriores implican que el modelo espacio temporal podria no llegar a ser 6ptimo para
analizar estos datos, dado que no se presenta correlacién espacial en la variable respuesta.
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5.4. Modelos Espacio-temporales

Antes de estimar el modelo, se procede a ver la matriz de vecindades de los 32 departamentos, los
departamentos estan enumerados del 1 al 32 en orden alfabético en los dos casos de estudio.en la figura
3, se encuentra la matriz de adyacencia para las muertes por cadncer de mama y en la figura 4, la matriz
de adyacencia para las muertes por cancer de prostata.

Matriz de Adyacencia Una matriz de adyacencia se define de la siguiente manera: Sea G una grafica
con vértices n que se supone que estan ordenados de vl a vn. La matriz nxn A, en la que

a;; = 1 si existe una relacién entre iy j.
a;; = 0 de lo contrario

por ejemplo las filas y columnas identificar 4reas; los cuadrados identifican los vecinos.( Julio, 2014)

Matriz de adyacencia de cancer de mama de los 32 departamentos
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Dimensions: 32 x 32

Figura 3: Matriz de adyacencia para las muertes por cancer de mama en los departamentos de Colombia.
ejemplo: filas y columnas identificar areas; los cuadrados identifican los vecinos.

Fuente: Elaboracién propia a partir del software RStudio.

Se puede identificar que el departamento que mas vecinos tiene es el departamento numero cinco el
cual es Bolivar, pero en general se presenta bastante aletoriedad, los departamemtos no presentan en su
mayoria vecinos.

Facultad de Estadistica Trabajo de Grado Junio 2019



20

Maria Fernanda Hernéndez. & Dagoberto Bermidez Rubio.

Matriz de adyacencia de cancer de préstata de los 32 departamentos
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Figura 4: Matriz de adyacencia para las muertes por cdncer de préstata en los departamentos de Colombia.
ejemplo: filas y columnas identificar areas; los cuadrados identifican los vecinos.

Fuente: Elaboracién propia a partir del software RStudio.

Luego de observar las matrices de adyacencia se procede a realizar la estimacién de los modelos espacio
temporales, estos modelos se llevan a cabo con las variables anteriormente mencionadas.
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5.4.1. Cancer de Mama

En esta subseccidn, se presentan los resultados acerca de los modelos para la variable respuesta de niimero
de muertes por cancer de mama, las variables fueron renombradas, x1 es el nimero de mujeres afiliadas
al regimen subsidiado, x2 es el porcentaje del PIB y x3 es el nimero de mujeres afiliadas al regimen
contributivo. En la siguiente tabla encontraremos la media la desviacion y los intervalos de credibilidad,
esta estimacion fue realizada con INLA.

Resultados del modelo nimero uno

media sd 0.025 0.5 0.975

(Intercepto) 3.27 0.04 320 327 3.34
x1 0.00 0.00 -0.00 0.00 0.00

x2 0.19 0.00 0.19 019 0.20

x3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 3: Resultados del Modelol para el cancer de mama,

Fuente: Elaboracién propia a partir de los resultados obtenidos del modelo realizado en el software
estadistico RStudio.

En este modelo completo (Modelol) se puede identificar que existen dos variables que no le aportan
informacién al modelo, que no brindan informacién para la explicacién de este, por tanto se procede a
quitarlas y realizar nuevamente otro modelo para ver los resultados y al final comparar el DIC de cada
modelo y dnalizar que modelo explicaria mejor estos datos. Las variables que se proceden a quitar del
modelo son:

= Numero de mujeres afiliadas al regimen contributivo

= Numero de mujeres afiliadas al regimen subsidiado

Los resultados del modelo niimero 2 (Modelo2) quitando las variables anteriormente mencionadas queda
de la siguiente manera.

Resultados del modelo niimero dos

media sd 0.025 0.5 0.975
(Intercepto) 3.26 0.04 319 326 3.33
x2 0.22  0.00 0.22 0.22 0.22

Tabla 4: Resultados del Modelo2 para el cancer de mama,

Fuente: Elaboracién propia a partir de los resultados obtenidos del modelo realizado en el software
estadistico RStudio.

La variable 2 que el porcentaje de participacion del PIB, aporta al modelo, procedemos a ver la tendencia
temporal lineal global para la mortalidad por cancer de mama, la linea continua identifica la media
posterior para [3;, mientras que las lineas discontinuas son el 95 % intervalos de credibilidad.
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Figura 5: Tendencia de las covariables

Fuente: Elaboracién propia realizado en el software estadistico RStudio.

la gréafica de la figura 5, respresenta el efecto de tendencia que tienen las covariables en el periodo evalua-
do, el porcentaje de participaciéon de PIB muestra un gran crecimiento a través del tiempo, se identifica
un positivo incremento en el riesgo en la mortalidad de cdncer de mama para cada ano. Estas gréaficas
dan una mejor aproximacion del comportamiento real de los efectos fijos, mostrando el verdadero efecto
sobre las muertes por cancer de mama, esto puede ser explicado porque cada ano el porcentaje del PIB
aumenta en la mayoria de los departamentos, pero tambien estos son los presentan una mayor poblacion.
Se identifica que las covariables del nimero de mujeres afiliadas al regimen subsidiado y contributivo no
aportan informacién y no tienen niguna tendencia en el tiempo.

Comparacion a tavés del DIC de los Dos Modelos

Tabla de comparacién de los modelos mediante el DIC

Modelo DIC Efectividad del ntimero de pardmetros
Modelol  13200.58 33.11
Modelo2 13317.38 30.42

Tabla 5: Comparacién de los modelos

Fuente: Elaboracién propia realizado en el software estadistico RStudio.

Dentro de los modelos presentados no se explica de manera optima las muertes por cincer de mama,
de las covariables elegidas para este estudio no son significativas por lo que se deben andlizar otras
covariables que den un mayor nivel de explicacion al modelo para trabajos futuros.
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5.4.2. Cancer de proéstata

En esta subseccién se presentan los resultados acerca de los modelos para la variable respuesta de ntimero
de muertes por cancer de préstata, las variables fueron renombradas, x1 es el nimero de hombres afiliados
al regimen subsidiado, x2 es el porcentaje del PIB y x3 es el niimero de hombres afiliados al regimen
contributivo. En la siguiente tabla encontraremos la media la desviacion y los intervalos de credibilidad,
esta estimacion fue realizada con INLA.

Resultados del modelo uno

media sd 0.025 0.5 0.975

(Intercepto) 3.53 0.03 348 353 3.58
x1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

x2 0.16 0.00 0.16 0.16 0.17

x3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 6: Resultados del modelo uno para el cancer de prostata

Fuente: Elaboracién propia realizado en el software estadistico RStudio.

En este modelo completo (Modelol) para el cédncer de préstata se puede identificar que existen dos
variables que no le aportan informacién al modelo, que no nos ayudan a la explicacion de este, por tanto
se procede a quitarlas y realizar nuevamnete otro modelo para ver los resultados y al final veremos el DIC
de cada modelo y se identificara que modelo explicaria mejor estos datos.las variables que se quitaron
fueron:

= Numero de hombres afiliados al regimen contributivo

= Numero de hombres afiliados al regimen subsidiado

Los resultados del modelo niimero 2 (Modelo2) quitando las variables anteriormente mencionadas queda
de la siguiente manera.

Resultados del modelo dos

media sd 0.025 0.5 0.975
(Intercept) 3.54 0.02 349 354  3.58
x2 0.19 0.00 0.19 0.19 0.19

Tabla 7: Resultados del modelo dos para el cancer de prostata

Fuente: Elaboracién propia realizado en el software estadistico RStudio.

La variable x2 porcentaje de participacion del PIB, aporta al modelo, procedemos a ver la tendencia
temporal lineal global para la mortalidad por cancer de préstata, la linea continua identifica la media
posterior para [3;, mientras que las lineas discontinuas son el 95 % intervalos de credibilidad
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Figura 6: Tendencia de las covariables

Fuente: Elaboracién propia realizado en el software estadistico RStudio.

la gréafica de la figura 6, respresenta el efecto de tendencia que tienen las covariables en el periodo evalua-
do,el porcentaje de participacion de PIB muestra un gran crecimiento a través del tiempo, se identifica
un positivo incremento en el riesgo en la mortalidad de cancer de prostata para cada ano. Estas graficas
dan una mejor aproximacién del comportamiento real de los efectos fijos, mostrando el verdadero efecto
sobre las muertes por cancer de prostata, esto puede ser explicado porque cada ano el porcentaje del PIB
aumenta en la mayoria de los departamentos, pero tambien estos son los que mayor poblacién presen-
tan.se identifica que las covariables del nimero de hombres afiliados al regimen subsidiado y contributivo
no aportan informacién y no tienen niguna tendencia en el tiempo.

Comparacion a través del DIC de los dos modelos

Tabla de comparacién de los modelos mediante el DIC

Modelo DIC Efectividad del niimero de parametros
Modelol 9422.12 33.88
Modelo2 9493 31.93

Tabla 8: Comparacién de los modelos

Fuente: Elaboracién propia realizado en el software estadistico RStudio.

Dentro de los modelos presentados se identifica, que ninguno explica de manera optima las muertes por
cancer de mama y prostata, de las covariables elegidas estas no son significativas por lo que se deben
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andlizar otras covariables que den un mayor nivel de explicacién al modelo para trabajos futuros.

6. Conclusiones

= Kl andlisis exploratorio del nimero de muertes a causa de cdncer de mama y cancer de prostata, per-
mite establecer que existen departamentos de Colombia con una alta incidencia de mortalidad,las
zonas mas afectadas son los departamentos que presentan mayor densidad poblacional,donde se
encuentran las grandes ciudades, como por ejemplo Cundinamarca, Bolivar, Santander, Antio-
quia, Valle del cauca.

= El anélisis realizado para los diez anos evidencia que las muertes por cancer si han tenido un
aumento pero muy pequeno, en esto se evidencia que las politicas publicas, no se pueden ver
reflejadas, se harian recomendaciones para que en las grandes ciudades, se presenten mayores
recursos focalizados a los departamentos donde més se presenta esta problematica de salud publica.

= Los resultados de las estimaciones auque no son lo suficientemente buenos, la covariable del por-
centaje del PIB que afecto las muertes por cdncer de mama y préstata aporta informacién aceraca
de que los departamentos donde se presenta mayor participacion del PIB, también se presentan
mayores muertes por estos tipos de céncer.

= La metodologia utilizada para andlizar los datos de nimero de muertes por cincer de mama y
préstata, es una dentro de muchas, en trabajos futuros se pueden andlizar desde la misma me-
todologia con covariables que brinden mayor efectividad del modelo, como también andlizar la
incidencia por cancer de mama y prostata.

7. Trabajos Futuros

Para analizar de forma 6ptima el cdncer de mama y préstata se planea obtener mayor cantidad de datos,
con otras covariables que permitan identificar con mayor calidad un modelo que explique a cabalidad
estd problemética que se presenta en el pais, ademéas de analizar esta problematica por grupos de edad,
por incidencia, como también es importante hacer este analisis para cada uno del municipio del territorio
colombiano. Para esto se podrian presentar inconvenientes para la obtencién de la informaciéon dado que
no se encuentra completa y de libre acceso.
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