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Determinanti geografiche della mortalità per 
tumore tiroideo nella Sicilia orientale
Geographical determinants of thyroid cancer mortality in 
Eastern Sicily

Francesca Bitonti, Angelo Mazza

Dipartimento di Economia e Impresa, Università di Catania, Italia
E-mail: francesca.bitonti@phd.unict.it; a.mazza@unict.it

Abstract. The study of geographic determinants in the processes of spreading infec-
tious diseases has a long tradition. As a result of the increase in the incidence of 
chronic and non-infectious diseases, such as cancer and various types of heart disease, 
especially in the more advanced countries, the typical methods of spatial analysis have 
also been applied to these types of diseases. In fact, their heterogeneous aetiology often 
includes environmental risk factors that need to be investigated using geographic tech-
niques. The object of this study is the possible influence of an environmental risk fac-
tor on the onset of thyroid cancer (TC): volcanic activity. Numerous studies conducted 
in different parts of the world show that in volcanic areas the incidence of this tumour 
is significantly higher than the national average. In the present work, we propose an 
exploratory study of the spatial distribution of TC in Eastern Sicily, where the Mt. 
Etna is located. Georeferencing the data provided by the Cancer Registry of Eastern 
Sicily, we will provide a visualization of the phenomenon through geographical maps, 
highlighting the areas with significantly higher incidence than expected. We will then 
apply the generalized Ripley’s K-function and the local Moran’s I to verify the pres-
ence of high-risk areas, taking into account both the proximity to the volcano and the 
non-homogeneous distribution of the population over the territory. Our results seem 
to confirm the consolidated opinion that the presence of a volcano can determine the 
increase in the incidence of TC.

Keywords: spatial autocorrelation, Local Moran’s I, generalized Ripley’s K-function, 
point process.

Riassunto. Lo studio delle determinanti geografiche nei processi di diffusione delle 
malattie infettive vanta una lunga tradizione. In conseguenza dell’aumento dell’inciden-
za di malattie croniche e non infettive, come il cancro e diversi tipi di patologie car-
diache, soprattutto nei paesi maggiormente avanzati, i metodi tipici dell’analisi spaziale 
sono stati applicati anche a questi tipi di patologie. La loro eterogenea eziologia, infatti, 
spesso include fattori ambientali di rischio che necessitano di essere indagati median-
te tecniche geografiche. Oggetto di questo studio è la possibile influenza di un fatto-
re ambientale di rischio sull’insorgenza del tumore tiroideo (TT): l’attività vulcanica. 
Numerosi studi condotti in diverse parti del mondo rilevano che in prossimità di aree 
vulcaniche l’incidenza di tale tumore sia nettamente superiore alle medie nazionali. Nel 
presente lavoro, proponiamo uno studio esplorativo della distribuzione spaziale del TT 
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nella Sicilia orientale, in cui è situato il vulcano Etna. Georefe-
renziando i dati del Registro Tumori della Sicilia orientale, for-
niamo una visualizzazione del fenomeno attraverso carte geo-
grafiche, evidenziando le aree con incidenza significativamente 
maggiore rispetto a quella attesa. Successivamente applichiamo 
la funzione K di Ripley generalizzata e l’indice locale Moran I 
per verificare la presenza di cluster di zone a maggiore rischio, 
tenendo in considerazione sia la prossimità al vulcano che la 
distribuzione non omogenea della popolazione sul territorio. I 
risultati di questa ricerca sembrano confermare l’opinione con-
solidata che la presenza di un vulcano possa determinare l’au-
mento di incidenza del TT. 

Parole chiave: autocorrelazione spaziale, Moran Locale, funzi-
one K di Ripley generalizzata, processo puntuale.

1. Introduzione

Sul finire del XVIII secolo il dottor Valentine Sea-
man mappò i casi di febbre gialla a New York e in tal 
modo riuscì a evidenziare una possibile correlazione tra 
i siti di varie discariche e la localizzazione dei casi (Ste-
venson 1965). Circa sessant’anni dopo John Snow ebbe 
l’idea di creare una mappa dei casi di colera che in quel 
periodo stava affliggendo il quartiere di Soho a Londra 
e capì che la causa dell’epidemia era dovuta all’acqua 
contaminata dagli scarichi fognari riversati nel Tamigi e 
che poi sgorgava da una fontana pubblica. Facendo chiu-
dere la fontana riuscì a contenere i contagi (Snow 1855; 
Walter 2000). Questi sono solo due dei primi tentativi 
di usare l’analisi geografica come strumento per fornire 
indicazioni in ambito epidemiologico. A partire da que-
gli studi iniziali, l’analisi geografica dei dati sanitari ha 
conosciuto una diffusione sempre crescente, divenendo 
uno strumento essenziale degli studi epidemiologici. 

Con l’avvio, nei paesi più avanzati, della terza fase 
della transizione epidemiologica (Omran 1971), duran-
te la quale si è assistito ad un’incidenza decrescente 
della mortalità derivante da malattie trasmissibili e ad 
una rilevanza crescente delle patologie di tipo degene-
rativo (e.g., le patologie cardiovascolari, o il cancro) e 
di quelle determinate da specifici modelli di compor-
tamento umano (e.g., violenza, incidenti, o abuso di 
sostanze), l’impiego delle metodologie tipiche dell’ana-
lisi spaziale si è diffuso anche nell’ambito dello studio 
delle patologie non trasmissibili, nelle quali i fattori 
di rischio ambientali sono sovente annoverati tra le 
possibili concause (Palagiano 1991; Ghosh et al. 1999; 
Wakefield 2007; Bertazzon 2009; Geraghty et al. 2010; 
Palagiano, Pesaresi 2011; Najafabadi e Pourhassan 2011; 
Musa et al. 2013; Bristow et al. 2015; Mahdavifar et al. 

2016; Tlacuilo-Parra et al. 2017; Ye et al. 2017; Anand et 
al. 2020). Come osservano Palagiano e Pesaresi (2011), 
“l’ambiente di per sé non genera malattie. Tuttavia, 
alcuni fattori dell’ambiente possono concorrere allo 
sviluppo di particolari patologie o quanto meno costi-
tuiscono i luoghi dove si riscontrano le affezioni”. Già 
da tempo, infatti, la malattia è considerata come il pro-
dotto dell’interazione tra fattori patologici (come vetto-
ri e cause genetiche) e fattori geografici che agiscono a 
livello fisico, biologico e sociale (May 1950). Ormai da 
decenni si pone l’attenzione verso l’ambiente, sia esso 
fisico che antropico, e si guarda alla salute umana come 
a un bene da perseguire all’interno di un complesso 
“sistema salute”, come lo definisce Palagiano, e come 
alla principale finalità degli studi di geografia (Palagia-
no 1990; Palagiano et al. 1992).

Il crescente sviluppo dei sistemi di informazio-
ne geografica (GIS) ha facilitato l’integrazione di dati 
ambientali e sanitari, spesso tra loro eterogenei sia per 
diversa configurazione spaziale (puntuale, lineare, area-
le) che per livello di aggregazione spaziale. Inoltre, si è 
assistito ad una convergenza sempre maggiore tra GIS e 
piattaforme di calcolo statistico che ha reso agevole l’im-
plementazione di metodologie di analisi spaziale anche 
molto complesse da un punto di vista analitico e compu-
tazionale. Queste tecnologie facilitano la comprensione 
dei problemi di salute pubblica e favoriscono la collabo-
razione tra medici, epidemiologi e geografi per mappa-
re e prevedere il rischio di malattia (Croner et al. 1996; 
Craglia, Maheswaran 2004; Berke 2010; Skinner 2010; 
Palagiano, Pesaresi 2011, 315-318; Nykiforuk, Flaman 
2011; Sanders, McKay 2013; Delaunay et al. 2015; Ked-
dem et al. 2015; Zambrano et al. 2019; Dangermond et 
al. 2020).

Il tumore tiroideo (TT), oggetto di questo studio, 
è la neoplasia endocrina più diffusa, la cui incidenza è 
cresciuta costantemente in tutto il mondo negli ultimi 
decenni (Curado et al. 2007; Kilfoy et al. 2009; Fitzmau-
rice et al. 2015; Liu et al. 2017). Gli studi epidemiologici 
suggeriscono che l’eziologia del TT comprenda il con-
sumo di iodio, la familiarità e l’esposizione a radiazioni 
ionizzanti (Fagin, Wells 2016; Kitahara, Sosa 2016; Seib, 
Sosa 2019). Le cause sottostanti al progressivo aumen-
to dell’incidenza del TT sono attribuite al progressi-
vo aumento dell’esposizione alle radiazioni ionizzanti e 
all’avanzamento delle tecniche diagnostiche. 

Kung et al. (1981) hanno ravvisato gli elementi pre-
senti nei gas vulcanici come possibili ulteriori agenti 
eziologici del TT. Altri studi hanno confermato un’in-
cidenza del TT maggiore rispetto alle medie nazionali 
nelle isole Hawaii (Goodman et al. 1988; Kolonel et al. 
1990), in Islanda (Arnbjörnsson et al. 1986; Hrafnkels-
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son et al. 1989), nelle Filippine (Duntas, Doumas 2009; 
Caguioa et al. 2019), in Nuova Caledonia (Truong et 
al. 1985) e nella Polinesia francese (Curado et al. 2007; 
Bray et al. 2017), tutte regioni il cui comun denomina-
tore è la presenza di aree vulcaniche attive. Nello stu-
dio di Goodman et al. (1988) sono stati confrontati i 
tassi standardizzati di incidenza di TT dei diversi grup-
pi etnici residenti nelle Hawaii con quelli degli stessi 
gruppi residenti in altre aree geografiche (Tabella 1). I 
risultati mostrano un’incidenza superiore per i residenti 
nelle isole Hawaii, con la sola eccezione per i “bianchi” 
residenti in Islanda (Waterhouse et al. 1982; Menck e 
Henderson 1985). 

Dati aggiornati pubblicati dall’OMS (Bray et al. 
2017) confermano per le Hawaii, la Nuova Caledonia e 

l’Islanda, un tasso di incidenza standardizzato più eleva-
to rispetto alla maggior parte degli altri paesi analizzati. 

Anche in Sicilia, in prossimità delle aree vulcaniche 
attive, sono stati riscontrati tassi di incidenza del TT più 
alti rispetto alle medie regionali e nazionali (Pellegriti 
et al. 2009; Malandrino et al. 2013; Vigneri et al. 2015; 
Malandrino et al. 2016; Vigneri et al. 2017) e, in parti-
colare, nella zona intorno alle pendici dell’Etna è sta-
ta osservata un’incidenza doppia rispetto a quella della 
regione nel suo complesso (Pellegriti et al. 2009).

In particolare, sembrerebbe essere ampia la lettera-
tura medica riguardo le aree vulcaniche tipo basaltico, 
come quelle situate nei paesi precedentemente menziona-
ti: Kilauea e Mauna Loa nelle Hawaii (Macdonald 1968; 
Moore e Trusdell 1993), Pinatubo, Taal e Majon nelle 
Filippine (Newhall 1979; Pallister et al. 1996; Alanis et 
al. 2013), Eyjafjallajökull in Islanda (Keiding, Sigmarsson 
2012) ed Etna in Sicilia (Polacci et al. 2019). 

Gli studi relativi alla Sicilia si fondano su confronti 
tra tassi di incidenza osservati in un’area specifica, in 
genere l’unità statistica impiegata è il comune, e tas-
si riferiti ad aggregati spaziali di controllo più ampi, 
quali la regione Sicilia o l’Italia. Tali confronti si fon-
dano sull’impiego di test inferenziali che presuppongo-
no l’indipendenza tra le unità statistiche. Tale presup-
posto, tuttavia, risulta spesso violato dalla presenza di 
autocorrelazione, i.e., i valori di una variabile osservati 
in luoghi vicini tra di loro tendono ad avere andamenti 
simili, mentre osservazioni di una stessa variabile effet-
tuate in luoghi lontani tendono ad avere valori differen-
ti. Questo postulato è stato espresso in maniera effica-
ce da Waldo Tobler (1970) che, nella prima legge della 
geografia, afferma che: “Ogni cosa è correlata a qualsi-
asi altra, ma le cose vicine sono più correlate di quelle 
lontane”. Il nostro intento, in questo lavoro, è quello di 
indagare aspetti più prettamente geografici della dif-
fusione del TT, quali la presenza di forme di concen-
trazione spaziale nell’allocazione dei casi tenendo sotto 
controllo l’eterogeneità spaziale derivante, ad esempio, 
dalla diversa struttura per sesso ed età della popolazio-
ne esposta al rischio.

Il presente lavoro è così organizzato: il secondo 
paragrafo descrive le caratteristiche principali dell’area 
oggetto di studio, le fonti di dati a disposizione e le stra-
tegie per la loro integrazione; il terzo paragrafo descri-
ve la metodologia di analisi spaziale applicata; il quarto 
paragrafo illustra e discute la distribuzione del TT nella 
parte est della Sicilia e mostra la presenza di cluster di 
zone ad alto e basso rischio; il quinto e ultimo paragrafo 
riporta le conclusioni del lavoro.

Tabella 1. Confronto dei tassi di incidenza medi annui aggiusta-
ti per età (standard mondiale) per 100.000 abitanti per cancro alla 
tiroide di gruppi etnici simili che vivono alle Hawaii e in altre aree. 
Basato sui tassi di incidenza del lavoro (Waterhouse et al. 1982), ad 
eccezione dei tassi per i filippini, che si basano sul lavoro (Menck, 
Henderson 1985). Fonte: Goodman et al. 1988.

Ethnic group Sex
Incidence rates

Hawaii Other populations

Chinese

F 12.1
9.6 San Francisco
5.3 Los Angeles
3.7 Singapore

M 7.8
3.7 San Francisco
1.5 Los Angeles
1.2 Singapore

Japanese

F 6.2
8.2 San Francisco
6.6 Los Angeles
1.7 Osaka

M 4.8
2.4 Los Angeles
1.7 San Francisco
0.6 Osaka

Polynesian
F 17.6 7.5 New Zealand Maoris

M 6.0 1.9 New Zealand Maoris

White

F 6.7
15.0 Iceland
6.5 San Francisco
1.5 Norway

M 3.8
5.0 Iceland
2.9 San Francisco
1.5 Norway

Filipino
F 16.6

5.0 Manila
12.0 Los Angeles

M 6.6
2.0 Manila
4.0 Los Angeles
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2. Dati epidemiologici e territorio

Il TT è la neoplasia endocrina più diffusa al mon-
do, e negli ultimi decenni sta registrando un incremento 
costante. Nel periodo 2008-2016, in Italia è stato rileva-
to un tasso annuale di incidenza del TT pari a 9.4 per i 
maschi e a 26 per le femmine (Fondazione AIOM 2020); 
i tassi riportati sono stati standardizzati con il meto-
do della standardizzazione diretta, utilizzando come 
popolazione tipo la “Revised European Standard Popu-
lation” (RESP), al fine di eliminare l’effetto della diversa 
struttura demografica della popolazione residente nelle 
diverse aree geografiche considerate (Eurostat 2013). Per 
entrambi i sessi, si rileva un’incidenza maggiore nel cen-
tro e nel sud Italia rispetto al nord (Tabella 2). Confron-
tando invece i sessi, risulta evidente che il TT colpisca 
maggiormente le donne rispetto agli uomini.

Tassi d’incidenza superiori rispetto alle medie nazio-
nali sono stati registrati in diverse aree vulcaniche che 
presentano caratteristiche simili alla Sicilia orientale; tale 
area comprende quattro province: Messina, Catania, Enna 
e Siracusa. La zona vulcanica, che fa riferimento all’Etna, 
il vulcano europeo attivo più alto d’Europa, è situata nel-
la provincia di Catania, ma coinvolge anche alcune zone 
del Messinese meridionale. La Tabella 3 riporta il tasso di 
incidenza standardizzato di TT per le province della Sici-
lia orientale per il periodo 2003-2011 (Assessorato Regio-
nale alla Salute 2016). Per entrambi i sessi, i tassi osservati 
nella provincia di Catania risultano superiori sia rispetto 
alla media regionale che a quella nazionale; tale dato trova 

un riscontro per il periodo 2002-2004 nelle analisi statisti-
che di Pellegriti et al. (2009). 

Molteplici studi hanno rilevato, nel corso del tem-
po, la presenza di livelli elevati di metalli pesanti nel-
le aree limitrofe all’Etna, in conseguenza delle conti-
nue emissioni di gas (composte in prevalenza da CO2 e 
SO2), cenere e lava da parte del vulcano (Buat‐Ménard, 
Arnold 1978; Cimino, Ziino 1983; Caltabiano et al. 2004; 
Andronico et al. 2009; D’Aleo et al. 2016). Tali metalli 
pesanti includono tra gli altri arsenico, cadmio, cromo, 
cobalto, mercurio, tungsteno e zinco che, in concentra-
zioni elevate, potrebbero contaminare il suolo, l’acqua 
e l’atmosfera, entrando infine nella catena alimentare 
(Vigneri et al. 2017). In particolare, un recente studio 
(Malandrino et al. 2016) ha rilevato una concentrazione 
di oligoelementi nell’acqua potabile, nei licheni e nel-
le urine dei residenti dell’area circumetnea maggiore (e 
significativamente superiore per quanto riguarda le uri-
ne) rispetto ad altre zone siciliane non vulcaniche. Sono 
stati registrati elevati contenuti di metalli pesanti anche 
nei prodotti ortofrutticoli coltivati nelle vicinanze del 
vulcano (Ferrante et al. 2013) e nei capelli dei bambini 
residenti nei pressi dell’Etna (Varrica et al. 2014). Que-
sti studi indicano che la presenza di un vulcano attivo 
potrebbe contaminare, attraverso le ripetute emissioni 
di fumi, ceneri e lava, il territorio circostante portan-
do a potenziali ripercussioni per la salute umana. Una 
discussione maggiormente estensiva riguardo le possibili 
relazioni tra la concentrazione di metalli pesanti nell’or-
ganismo e l’insorgenza del TT è presente nel lavoro di 
Vigneri et al. (2017).

Dal punto di vista geografico, il territorio delle pro-
vince analizzate risulta essere molto variegato e com-
prende sia l’area vulcanica ma anche aree urbane, rura-
li e industriali (Istat, 2013). In particolare, negli ultimi 
cinquant’anni si è assistito a una progressiva concen-
trazione della popolazione lungo le coste settentrionali 
e orientali, soprattutto nelle aree metropolitane, che ha 
accentuato le differenze tra aree urbanizzate, conge-
stionate ma con accesso ai servizi, e aree interne, isola-
te, scarsamente popolate e quasi completamente carenti 
nei servizi di base (Scrofani et al. 2020). La conseguen-
za maggiormente evidente del rafforzamento di tale gap 
è stata la forte perdita demografica registrata dalle aree 
interne negli ultimi quarant’anni circa (Novembre 2015). 
Secondo la classificazione introdotta dalla Strategia 
Nazionale per le Aree Interne (SNAI) per definire le aree 
territoriali in base al grado di spopolamento e degrado, 
e alla distanza dei servizi essenziali, come quelli riguar-
danti istruzione, salute e mobilità, è possibile individua-
re fra i 207 comuni costituenti la Sicilia orientale: 4 poli, 
corrispondenti ai quattro capoluoghi di provincia, 47 

Tabella 2. Tasso medio annuale di incidenza del TT, per sesso e 
area geografica. Fonte: Fondazione AIOM, 2020.

Area Maschi Femmine

Nord 9.2 24.9
Centro 11 28.6
Sud e Isole 9.5 27.2
Italia 9.4 26

Tabella 3. Tasso standardizzato di incidenza del TT, per sesso e area 
geografica. Fonte: Atlante Sanitario della Sicilia 2016.

Area Maschi Femmine

Catania 10.6 35.5
Enna 7.7 25.5
Messina 9.6 29.1
Siracusa 5.2 18.9
Sicilia 7.7 25.6
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aree di cintura, 60 aree intermedie, 76 aree periferiche e 
20 aree ultraperiferiche (Fig. 1) (Accordo di Partenariato 
2014-2020, 2013).

Risulta chiaro, dunque, che la disomogeneità del-
la morfologia urbana, del territorio e della copertura di 
servizi e trasporti comporti una distribuzione eterogenea 
della popolazione residente e di conseguenza anche dei 
casi di TT nella regione considerata (Fig. 2).

I dati sanitari a disposizione provengono dal Registro 
Tumori della Sicilia Orientale e si riferiscono ai casi di 
TT diagnosticati nel periodo 2003-2016 a individui resi-
denti nelle quattro province di interesse con un’età com-
presa tra 5-95 anni. In totale, i casi ammontano a 7.085.

La geocodifica degli indirizzi di residenza degli indi-
vidui è stata effettuata tramite Google Maps API (https://
cloud.google.com/maps-platform/). Il servizio di geo-
codifica offerto da Google è stato preferito ad ArcGIS® 
(www.esri.com) e ad OpenStreetMap (https://www.open-
streetmap.org/). Il primo è stato escluso poiché non fru-
ibile gratuitamente. Il secondo, OpenStreetMap, è com-
pletamente gratuito e molto promettente; tuttavia, allo 
stato attuale, presenta una limitazione nel numero di 
richieste al secondo che possono essere effettuate, pre-
cisamente una al secondo. Google Maps garantisce una 

velocità di risposta notevolmente maggiore (50 richieste 
al secondo) rispetto a quella di OpenStreetMap ed offre 
dei piani tariffari gratuiti ed a pagamento a seconda 
del numero di richieste di geocodifica inviate (https://
developers.google.com/maps/documentation/geocoding/
usage-and-billing). Per questa applicazione, il numero di 
richieste di geocodifica necessario rientra ampiamento 
nella fascia gratuita. Sul piano qualitativo, il suo costan-
te aggiornamento e l’ampia copertura, soprattutto nelle 
aree interne ed isolate, lo rendono comparabile e talvol-
ta preferibile ad OpenStreetMap (Karmacharya 2018; 
Plantin 2018; Franzini et al. 2020). La geocodifica dei 
dati è stata effettuata tramite la piattaforma statistica R 
(R Core Team 2020), che include pacchetti dedicati, qua-
li ggmap e googleway, che consentono un accesso user-
friendly alle API Google (Kahle, Wickham 2013; Cooley 
2020). La geocodifica degli indirizzi dei soggetti colpi-
ti da TT ha permesso, successivamente, di riferire ogni 
individuo a una delle 7318 sezioni censuarie costituenti 
la Sicilia orientale. 

Gli indirizzi dei casi di TT forniti dal Registro 
Tumori non presentavano una struttura normalizzata 
mentre l’API di Google restituisce, ad ogni interroga-
zione, la geocodifica e l’ubicazione completa in formato 

Figura 1. Classificazione delle aree SNAI nella Sicilia orientale. 
Fonte: nostra elaborazione su dati della Agenzia per la Coesione 
Territoriale disponibili al seguente link: https://www.agenziacoesio-
ne.gov.it/strategia-nazionale-aree-interne.

Figura 2. Densità di popolazione per km2 al 2011 su base comunale 
in Sicilia orientale. Fonte: nostra elaborazione su dati Istat.
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standard (la struttura del formato standard utilizzato 
da Google Maps come output della geocodifica è con-
sultabile alla seguente pagina web: https://developers.
google.com/maps/documentation/geocoding/overview). 
La mancata corrispondenza tra il database a disposizio-
ne e l’API di Google ha comportato delle difficoltà nel 
processo di geocodifica e ha inciso, anche se in maniera 
marginale, sull’accuratezza della stessa poiché il servizio 
cartografico opera una ricerca più precisa se l’indiriz-
zo fornito è già normalizzato. Per correggere eventuali 
errori nella geocodifica e misurarne l’accuratezza è sta-
to verificato anzitutto se le coordinate spaziali restitui-
te da Google ricadessero all’interno dell’area oggetto di 
studio, e poi nel comune di residenza. Successivamente, 
è stato possibile accertare se ci fosse una corrisponden-
za esatta tra i toponimi risultanti nel Registro Tumori e 
quelli restituiti da Google Maps. I casi che presentavano 
delle discrepanze sono stati corretti mediante procedu-
ra manuale. I dati riguardanti la popolazione residente 
nelle sezioni censuarie delle quattro province di interesse 
provengono dal 15° Censimento Generale della Popola-
zione effettuato dall’Istat nell’anno 2011 (https://www.
istat.it/it/archivio/104317).

3. Metodologia

3.1. Analisi della distribuzione spaziale

La distribuzione spaziale dei tumori può essere rap-
presentata mediante un processo puntuale, visualizza-
to come una serie di punti su una mappa in cui i pun-
ti, chiamati “eventi”, rappresentano i casi di tumore. 
La probabilità di riscontrare un caso di tumore in dato 
punto nello spazio è influenzata da un lato dalla distri-
buzione geografica della popolazione, con le sue carat-
teristiche demografiche, e dall’altro dalla presenza di 
specifici fattori ambientali di rischio. È infatti noto che 
la popolazione non si dispone uniformemente sul terri-
torio, ma si concentra in aree urbane densamente abi-
tate, lasciando per lo più deserte ampie zone rurali e 
montuose. Inoltre, le caratteristiche demografiche della 
popolazione stessa potrebbero non essere uniformi, basti 
pensare ai comuni interni in cui sono in atto dinamiche 
di spopolamento che rendono preponderante la percen-
tuale di donne anziane rispetto alle altre fasce di età e 
al sesso maschile. L’eterogeneità nella composizione 
demografica della popolazione, e quindi dell’esposizio-
ne al rischio di tumore, richiede il ricorso a tecniche di 
standardizzazione. In aggiunta, anche la morfologia del 
territorio può presentare notevoli difformità persino tra 
aree limitrofe, come la presenza di zone vulcaniche adia-

centi a zone costiere e pianeggianti. Pertanto, il rischio 
che si manifesti un evento dipenderà dalla popolazione a 
rischio, e quindi dalla presenza di caratteristiche demo-
grafiche particolari, e dalla prossimità a determinati fat-
tori ambientali. Se da un lato l’aspetto legato alla distri-
buzione geografica e alle caratteristiche demografiche 
della popolazione possono essere tenuti sotto control-
lo, come accennato, ricorrendo ai dati disponibili sulla 
popolazione residente e a metodologie matematiche, non 
disponiamo, di dati sufficientemente dettagliati per tene-
re conto in maniera esplicita degli altri fattori ambientali 
che influenzano il rischio di TT. 

La distribuzione spaziale dei casi di TT può esse-
re descritta tramite il processo puntuale di Poisson 
non omogeneo, poiché la probabilità che si verifichi un 
evento, nel caso del TT, è molto bassa e la popolazio-
ne a rischio è invece molto ampia. In questo modello, 
il numero di eventi N(U) atteso per una generica sot-
to area U della regione oggetto di studio R segue una 
distribuzione di Poisson la cui intensità λ è variabile in 
funzione delle caratteristiche del territorio. Per un gene-
rico punto u avremo che λ = λ(u) e il numero atteso di 
eventi E[N(U)] è

E[N(U)] = ∫Uλ(u)du. � (1)

In tal caso è possibile che zone limitrofe con simi-
le densità e struttura di popolazione o in presenza (o 
meno) di altri fattori di rischio, diano vita a veri e pro-
pri gruppi (o cluster) di aree ad alto, medio e basso 
rischio di TT. L’analisi della similarità degli attributi di 
aree geografiche vicine rientra in generale nello studio 
dell’autocorrelazione spaziale, che valuta la distribuzione 
spaziale di un particolare processo in termini di relazio-
ni, influenze reciproche e distanza (Cressie 1991; Anse-
lin, Rey 2010; Borruso, Murgante 2012). 

3.2. Rapporto standardizzato di incidenza (RSI)

Il rischio di TT è stato rappresentato attraverso la 
produzione di mappe che riportano la distribuzione spa-
ziale, per ogni sezione censuaria, del rapporto standar-
dizzato di incidenza (RSI). Gli RSI sono stati calcolati 
per le singole sezioni censuarie abitate mediante standar-
dizzazione indiretta (Waller e Gotway 2004, 12-15), uti-
lizzando il tasso di incidenza di TT osservato nello stes-
so periodo (2003-2016) nell’intera Sicilia orientale. L’RSI 
è il rapporto tra casi di TT osservati e casi di TT attesi 
in ogni sezione censuaria i

RSI = � (2)
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dove Oi è il numero dei casi osservati per la sezione cen-
suaria i e Ei è il numero atteso dei casi nella medesima 
sezione censuaria i. Il numero atteso dei casi è calcolato 
come prodotto tra la popolazione a rischio (e quindi tut-
ta la popolazione residente) nella data sezione censuaria 
i e il tasso generale di incidenza relativo all’intera area 
investigata

Ei = Pi r+� (3)

dove per l’appunto Pi è la popolazione a rischio nella 
specifica sezione i e r+ è il tasso generale di incidenza di 
TT, calcolato per le quattro province di interesse nel loro 
insieme, come 
r+ = � (4)

dove O+ corrisponde al numero di casi di TT osservati 
e P+ è la popolazione residente nell’intera Sicilia orienta-
le. Il pedice + indica che le variabili sono calcolate per la 
totalità dell’area di studio. Da qui deriva che l’RSI di una 
singola sezione censuaria viene così calcolato

RSI = � (5)

Quando le caratteristiche della popolazione ne 
determinano una suddivisione in strati con livelli di 
rischio differenti (ad esempio, per sesso e fascia d’età), è 
bene tenerne conto e dare un peso diverso ad ogni strato 
proprio in base al rischio di ciascuno di essi. In tal caso, 
invece di calcolare un tasso generale di incidenza r+ per 
tutta l’area di riferimento, si calcola un tasso diverso per 
ogni strato j come rj = . Da qui il numero atteso di 
casi nella sezione i è dato da Ei = ∑j Pij rj.

È interessante confrontare la distribuzione osserva-
ta dell’RSI con quella teorica che si otterrebbe qualora 
l’allocazione dei casi di TT nel territorio fosse casua-
le, non dipendesse cioè da altre variabili oltre a quel-
le relative alla struttura per età e sesso della popola-
zione residente. Tale confronto consente di verificare, 
per ciascuna area, se il potenziale ruolo di altre varia-
bili ambientali determini variazioni significative del 
rischio. Il test inferenziale che permette di stabilire la 
significatività statistica di tale differenza è basato sul-
la distribuzione di Poisson e, in particolare, ammette 
che sotto l’ipotesi nulla l’RSI abbia un valore pari a 1 e 
che un valore osservato di RSI significativamente mag-
giore di 1 implichi un aumento del rischio (Bivand et 
al. 2008, 320-323). Poiché i casi di TT si distribuisco-
no secondo una Poisson (Banerjee et al. 2004, 150-152) 
è possibile costruire gli intervalli di confidenza al 95% 
del RSI con metodo esatto, usando la funzione “pois.

exact” del pacchetto “epitools” contenuto nel software 
R (R Core Team 2020; Aragon 2020).

L’indice RSI presenta dei limiti in termini di varia-
bilità: in presenza di eventi rari, come l’insorgenza del 
TT, molto spesso per le sotto-aree più piccole il valore 
atteso dei casi è sempre minore di 1 e quando si verifica 
anche un solo caso in una sotto-area piccola, essa risul-
ta avere un RSI significativamente superiore a 1. Per cui 
nello studio delle patologie rare, ci si attende a priori 
che anche nel caso di una distribuzione dell’RSI com-
pletamente casuale ci siano molte aree che risulteranno 
essere significative, anche se la maggior parte di esse non 
lo sono. Per superare questa problematica saranno consi-
derate solamente le sezioni censuarie con più di 30 resi-
denti per il calcolo degli RSI. Al contrario, nel computo 
del numero atteso globale dei casi per singolo strato, sarà 
tenuta in considerazione la totalità dei casi di TT e della 
popolazione residente nelle province di interesse.

Occorre, infine, evidenziare che l’RSI considera ogni 
unità spaziale, nel presente caso le sezioni censuarie, in 
maniera indipendente dalla loro collocazione geogra-
fica, pertanto a corredo della mappatura di tale indi-
ce, vengono implementati la funzione K di Ripley non 
omogenea e l’indice locale di Moran I. La prima è utile 
per identificare la presenza di concentrazione residuale 
rispetto alla disposizione casuale a diverse scale geogra-
fiche, mentre il secondo permette di visualizzare le aree 
di maggior rischio.

3.3. Funzione K di Ripley non omogenea

La funzione K di Ripley descrive la configurazione 
spaziale di un processo puntuale su una scala spaziale 
variabile (Ripley 1977) e viene definita come

K(d)=λ-1E[N0(d)]� (6)

in cui λ è l’intensità, assunta come costante, del proces-
so e E[N0(d)] è il numero atteso di eventi aggiuntivi in 
un intorno di raggio d centrato su un evento arbitrario. 
In particolare, la funzione K ha lo scopo di evidenzia-
re quando la distribuzione spaziale si distacca da quella 
attesa sotto condizioni di casualità. Un processo puntua-
le può distribuirsi casualmente, in maniera concentrata 
o dispersa e la funzione K è in grado di rilevarlo come 
illustrato nella Figura 3, in cui la funzione K fuoriesce 
dalle bande di confidenza alle distanze in cui il processo 
puntuale diparte dalla disposizione casuale.

Nella maggior parte delle applicazioni, tuttavia, l’i-
potesi di una intensità costante risulta essere troppo 
stringente. La posizione dei centri abitati, l’organizzazio-



52 Francesca Bitonti, Angelo Mazza

ne delle reti di trasporto e dei siti industriali, la destina-
zione di campi ad uso agricolo e la morfologia del ter-
ritorio sono tutti fattori sociali, economici e geografici 
che fungono da punti di attrazione o dispersione della 
popolazione sul territorio (Small 2004). In questi casi, la 
funzione K segnalerebbe la presenza di una deviazione 
da un’allocazione casuale degli eventi nello spazio deri-
vante dal fatto che la popolazione tende a distribuirsi in 
maniera eterogenea e non per la presenza di specifici fat-
tori di rischio o di relazioni di dipendenza tra gli eventi 
(ad esempio, il contagio per le malattie infettive o l’imi-
tazione per i comportamenti e gli stili di vita). Per ovvia-
re a tale problematica, Baddeley, Møller e Waagepetersen 
(2000) hanno proposto una generalizzazione della fun-
zione K per processi non omogenei, cioè quelli nei qua-
li l’intensità non è costante all’interno dello spazio. La 
funzione K di Ripley non omogenea è così definita

Kinhom(d) = E[∑x∈X  1(0<‖u-x‖≤d) | u∈X]� (7)

dove λ(x) è l’intensità nel punto x, ‖u-x‖ è la distanza 
euclidea tra gli eventi u e x, e 1(∙) è la funzione indica-
trice.

Baddeley e Turner (2000) hanno proposto il seguen-
te stimatore per la Kinhom(d)

� (8)

in cui e(xi, xj; d) è un fattore di correzione per i bor-
di (Ripley 1991, 22) e (x) è la stima della funzione di 
intensità λ(x).

Poiché la distribuzione di  non è nota, per 
implementare procedure inferenziali è possibile ricor-
rere a simulazioni Monte Carlo con cui testare l’ipotesi 
nulla di distribuzione casuale nello spazio. Replicando n 
volte un processo puntuale di Poisson non omogeneo, si 
calcolano altrettanti valori di , j = 1,…, n, uno 
per ogni replica, e si ottengono le conseguenti bande 
puntuali di confidenza

L(d) = � (9)

U(d) = � (10)

di ampiezza α = 2k/(n + 1), in cui  denota la 
k-esima statistica ordinata. I valori osservati di  

Figura 3. Analisi di tre differenti processi puntuali mediante funzione K di Ripley. Fonte: elaborazione degli autori.
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che cadono al di fuori delle bande di confidenza ad una 
particolare distanza d, indicano un allontanamento dall’i-
potesi nulla e quindi la presenza di concentrazione o 
dispersione, con un livello di significatività α.

La stima dell’intensità λ(u) del processo è basata sul-
la popolazione residente al censimento del 2011. I dati 
censuari sono disponibili per sezione censuaria; abbiamo 
preferito ricalcolare la popolazione residente per una gri-
glia composta da pixel quadrati di lato 50 km. La popo-
lazione per ciascun quadrato è stata stimata per mezzo 
dell’algoritmo di interpolazione pycnophylactica (dal 
greco πυκνός = massa e φυλάττω = che preserva) propo-
sto da Tobler (1979) e appositamente concepito per que-
sto tipo di applicazioni, che presenta il vantaggio di pre-
servare la popolazione complessiva di ciascuna area (ibi-
dem). Infine, abbiamo calcolato il numero di casi attesi 
per singolo pixel sulla base del tasso generale di inciden-
za osservato, applicando l’equazione (3). L’intero codice 
R elaborato dagli autori per la stima dell’intensità e della 
funzione K di Ripley è riportato in Tabella 4.

3.4. Indicatore locale Moran I

L’indicatore locale Moran I appartiene ai cosiddetti 
LISA (Local Indicators of Spatial Association), o indicato-
ri locali di autocorrelazione spaziale, proposti da Anselin 
(1995). È calcolato con la seguente formula

� (11)

in cui n è il numero delle unità geografiche, yi è il valore 
della variabile y nella regione i,  è la media campionaria 
della variabile, yj è il valore della variabile y nella regione 
j,  è la varianza campionaria della variabile y e wij è un 
peso che può essere definito come l’inverso della distan-
za tra le varie unità geografiche. Esistono altri modi per 
definire wij, alcuni contemplano la scelta di una distan-
za limite per definire il vicinato di una data regione: le 
regioni che ricadono entro la distanza limite assumono 
un peso positivo, mentre quelle esterne assumono peso 
pari a zero. 

Valori positivi dell’indice locale di Moran per una 
data regione indicano che quest’ultima è circonda-
ta da regioni che presentano perlopiù valori simili del-
la variabile oggetto di studio (più precisamente, scarti 
dalla media generale concordi). In tal caso si evidenzia 
la presenza di gruppi spaziali, definiti come “alto-alto” 
(regione con un valore elevato circondata da regioni con 
valori elevati) o “basso-basso” (regione con valore basso 
circondata da regioni con valore basso). Parlando in ter-
mini di rischio di tumore, un cluster “alto-alto” indiche-

Tabella 4. Codice R per la stima della funzione K di Ripley non 
omogenea. Fonte: elaborazione degli autori.

#Caricamento delle librerie necessarie e generazione dei numeri 
pseudo casuali:
library(spatstat)
library(pycno)
library(raster)
library(maptools) 
set.seed(1234)

#Creazione di una mappa della popolazione residente per singolo 
quadrato:
m <- matrix(rbinom(100, 1000, 0.3), nr=10) 
 
m[1,1] = NA 
m[5,2] = NA 
m[5,3] = NA 
 
r <- raster(m, xmn=0, xmx=10, ymn=0, ymx=10) 
plot(r)
p <- rasterToPolygons(r) 
 
plot(p)

#Algoritmo di interpolazione picnofilattica di Tobler per la stima 
della densità della popolazione:
pycnocm = pycno::pycno(p, pops=p$layer, 0.05, celldim=0.01, 
converge=1)

#Conversione al formato raster:
rpycnocm = raster(pycnocm)

#Conversione al formato im:
impycnocm = maptools::as.im.RasterLayer(rpycnocm) 

#Creazione dataset casi di TT:
casiTT = data.frame(ID = c(1:50), 
long = runif(50, 0, 10), 
lat = runif(50, 0, 10))

#Calcolo del numero di casi attesi per ogni pixel:
rho = length(casiTT$ID)/sum(as.matrix.im(impycnocm), 
na.rm=TRUE) 
s = summary(impycnocm) 
dens_impycnocm = eval.im(impycnocm*rho/(s$xstep*s$ystep)) 
summary(dens_impycnocm)$integral

#Conversione del dataset casi di TT in processo puntuale planare 
(ppp):
m = unionSpatialPolygons(p, rep(0, length(p@polygons))) 
W = maptools::as.owin.SpatialPolygons(W=m) 
ppp = as.ppp(cbind(casiTT$long, casiTT$lat), W=W)

#Calcolo dell’intensità del processo nei punti in cui ricadono le 
coordinate degli indirizzi dei casi di TT:
lambda = safelookup(Z=dens_impycnocm, x=ppp)
Stima della funzione K di Ripley non omogenea:
K = Kinhom(X=ppp, lambda=lambda, renormalise=TRUE, 
correction=“trans”, normpower=1)



54 Francesca Bitonti, Angelo Mazza

rebbe una zona ad alto rischio, mentre un cluster “basso-
basso” denoterebbe un’area di basso rischio. Valori nega-
tivi elevati del Moran I locale rilevano che la regione in 
esame è un outlier spaziale. Un outlier spaziale è un’area 
che riporta un valore marcatamente diverso da quello 
dei suoi vicini (Cerioli, Riani 1999). Gli outlier spaziali 
determinano la formazione di due tipi di cluster: “alto-
basso”, in presenza di un valore elevato circondato da 
vicini con valore basso, oppure “basso-alto” in presenza 
di un valore basso circondato da vicini con valori elevati.

Per testare la significatività statistica dell’indice 
locale di Moran I sono possibili due approcci. Il più 
immediato si basa su un’assunzione di normalità che 
non sempre può essere verificata, soprattutto in pre-
senza di dati fortemente asimmetrici (Anselin 1995). 
Il secondo approccio è basato su tecniche di ricampio-
namento, come la permutazione condizionata, che non 
presuppongono assunzioni sui dati (ibidem). Secondo 
questo approccio, quando viene valutato il valore di 
un attributo di una data regione, il suo valore è tenuto 
fisso e tutti gli altri valori (delle altre regioni) vengono 
permutati in modo casuale su tutte le altre posizioni, 
senza ripetizione. Ogni volta che gli altri valori vengo-
no permutati, l’indice locale Moran I viene calcolato 
per formare una distribuzione empirica di riferimento. 
Il pvalue (denominato in questo caso “pseudo pvalue”) 
può essere stimato confrontando l’indice effettivamente 
osservato sui dati con la distribuzione empirica creata 
tramite le permutazioni (Anselin 2005). Il singolo pseu-
do pvalue è calcolato come (M + 1) / (R + 1) dove R 
è il numero di permutazioni e M è il numero di istan-
ze in cui una statistica calcolata tramite permutazioni 
è uguale o maggiore del valore osservato (per valori 
positivi dell’indice) o minore o uguale al valore osser-
vato (per valori negativi dell’indice). In questo studio, 
tutti gli indici locali Moran I sono stati testati utiliz-
zando 999 permutazioni e il livello di significatività è 
stato scelto paria 0.05. Il calcolo del Moran I locale e 
la relativa analisi della distribuzione spaziale sono sta-
ti implementati tramite l’apposita funzione “local_
moran” contenuta nella libreria “rgeoda” per il software 
R (Li, Anselin 2021).

Le analisi statistiche sono state condotte a livello di 
singola sezione censuaria e quindi utilizzando dati areali 
per l’RSI e per il Moran locale poiché i dati a disposi-
zione riguardanti la popolazione residente sono riferiti 
appunto alle sezioni censuarie. Al contrario, per quan-
to riguarda la funzione K di Ripley sono stati usati dati 
puntuali, e quindi a livello di singolo caso di TT. 

Per utilizzare in modo appropriato i dati riguardanti 
la popolazione, aggregati secondo sezioni amministra-
tive irregolari, è importante soffermarsi sulla specifica-

zione del vicinato (come definito dalla matrice dei pesi 
spaziali). Ad oggi non esiste in letteratura un meto-
do empirico o un chiaro fondamento teorico che siano 
da guida nella scelta della “corretta” matrice dei pesi 
spaziali che possono essere di tipo binario (peso ugua-
le a 1 per la sezione che fa parte del vicinato e pari a 0 
altrimenti) oppure continuo, ad esempio inversamente 
proporzionali alla distanza tra le sezioni, basati su ker-
nel (Anselin, Bera 1998); per tale motivo si suggerisce di 
sperimentare diverse tipologie della matrice. In questo 
studio il sistema di pesi spaziali applicato appartiene alla 
famiglia dei kernel gaussiani. In particolare, sono stati 
fatti molteplici tentativi di mappatura dell’indice locale 
Moran I facendo variare il bandwidth in modo da tener 
conto del cosiddetto “problema della aree modificabi-
li” (Modifiable Areal Unit Problem – MAUP). Il MAUP, 
ampiamente discusso in Openshaw (1981), risulta dalla 
combinazione dell’effetto scala e dell’effetto aggregazione 
per cui statistiche basate su scale geografiche differenti 
o su diverse aggregazioni di unità areali alla medesima 
scala potrebbero generare risultati differenti e quindi 
difficilmente interpretabili. Pertanto, le analisi dell’indi-
ce locale Moran I sono state effettuate facendo variare il 
bandwidth e considerandone le lunghezze pari a 5 km, 
10 km e 20 km.

4. Risultati e discussione

Nella Sicilia orientale dal 2003 al 2016 sono sta-
ti 7.085 gli individui colpiti da TT. L’eziologia di questo 
tumore è complessa e variegata, comprende concause di 
natura genetica ma anche alimentare come il consumo 
di iodio, la familiarità e l’esposizione a radiazioni ioniz-
zanti già menzionati.

La distribuzione dei casi di TT è influenzata dal-
la disposizione spaziale e dalla struttura per età e sesso 
della popolazione residente. La popolazione femminile 
risulta essere notoriamente più colpita dal TT (Parkin 
et al. 2005); Inoltre, l’invecchiamento della popolazione 
tende ad accentuare lo squilibrio tra i sessi, data la mag-
giore aspettativa di vita delle donne (World Population 
Ageing 2017). In Sicilia orientale, le donne costituiscono 
il 58% della popolazione sopra i 70 anni, pertanto nel-
le aree in cui i processi di spopolamento hanno un’in-
tensità maggiore la popolazione anziana risulta essere 
preponderante e di conseguenza lo squilibrio fra i sessi 
emerge in maniera accentuata in favore delle donne per-
ché mediamente più longeve rispetto agli uomini. La 
presenza di fattori ambientali correlati alla natura vulca-
nica di una parte del territorio può costituire un rilevan-
te fattore di rischio. I fumi emessi da un vulcano attivo, 
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ad esempio, sono in grado di trasportare metalli pesanti 
e sostanze radioattive capaci di contaminare l’aria, l’ac-
qua e il suolo delle aree circostanti (Fiore et al. 2019). 

Nel tentativo di distinguere gli effetti delle due com-
ponenti, geografica e demografica, sulla distribuzione 
spaziale dei casi di TT, proponiamo le mappe dell’RSI 
per sezione censuaria e quelle della loro significativi-
tà statistica. Gli RSI, le cui statistiche descrittive sono 
riportate in Tabella 5, sono stati costruiti suddividendo 
la popolazione in strati sulla base dell’età e del sesso, per 
riflettere la variazione del rischio di TT dovuta a queste 
due variabili demografiche. Pertanto, è stato calcolato un 
diverso tasso di rischio globale per ogni strato (si veda 
sezione 3.1). Dalla tabella 5 appare evidente la notevole 
variabilità dell’indice tra le varie sezioni, evidenziata dal 
range tra i valori massimo e minimo, e dalla varianza. 
Inoltre, la media maggiore della mediana e l’asimme-
tria positiva evidenziano la presenza di numerose sezio-
ni censuarie con un valore osservato di casi superiore 
rispetto a quello atteso.

Le Figure 4a-b riportano rispettivamente gli RSI e il 
risultato del test a una coda con livello di significativi-
tà α=0.05, condotto per evidenziare le sezioni censuarie 

con RSI significativamente maggiore di 1. Si può nota-
re che dal mero computo degli RSI (Fig. 4a) emergono 
diverse aree di rischio. Tali zone sono localizzate nell’a-
rea circumetnea ma anche nelle province non vulca-
niche, soprattutto in quelle di Enna e Messina. Il test 
a una coda (Fig. 4b) mette, invece, in evidenza l’area a 
sud-est dell’Etna e diverse sezioni appartenenti soprat-
tutto alla provincia messinese. In entrambe le mappe, 
ciò che appare evidente è che se nelle province non vul-
caniche le sezioni censuarie con RSI maggiore di 1 si 
dispongono in ordine sparso sul territorio, nella provin-
cia catanese le sezioni di rischio sembrerebbero trovare 

Figura 4. Distribuzione dell’RSI per sezione censuaria (a) e rappresentazione della sua significatività statistica (b). Fonte: elaborazione origi-
nale degli autori.

Tabella 5. Statistiche descrittive dell’RSI.

Statistica Valore

Minimo
Massimo
Mediana
Media
Varianza
Indice di asimmetria
Curtosi

0.102
225.114

1.754
2.856

62.771
18.624

429.520



56 Francesca Bitonti, Angelo Mazza

quasi tutte collocazione in una zona prossima all’Etna, 
lasciando quasi libero il resto della provincia. Inoltre, 
la collocazione delle zone a rischio lungo l’asse NO-SE 
potrebbe far supporre che la presenza di venti persisten-
ti in direzione SE, documentata da Boffetta et al. (2020), 
possa trasportare le sostanze tossiche emesse dal vulca-
no e quindi inquinare l’atmosfera dei territori posiziona-
ti lungo l’asse stesso. È interessante notare, inoltre, che 
le sezioni censuarie sull’isola di Lipari mostrano un RSI 
significativamente elevato. Anche questa zona infatti è 
di tipo vulcanico e si trova nelle immediate vicinanze 
di Vulcano che è ad oggi attivo, sebbene con un’attività 
esigua rispetto a quella etnea. L’isola di Vulcano con il 
suo cratere chiamato La Fossa è sede di numerose fuma-
role solforose nonché campo di frequenti emissioni vul-
caniche sottomarine di CO2, la cui distribuzione spaziale 
segue la direzione conferita da venti persistenti che spi-
rano da NO (Vizzini et al. 2020). Sempre in quest’area 
inoltre Vizzini et al. (2013) hanno rinvenuto la presenza 
di contaminazione, seppur definita “bassa”, da elementi 
come Bario, Ferro, Arsenico e Cadmio. È documenta-
to che i metalli pesanti siano tossici e possano indurre 
effetti avversi per l’organismo umano e che, in particola-
re, arsenico e cadmio svolgano un ruolo nella riduzione 
dei livelli di ormoni tiroidei (Vigneri et al. 2017).

Come già menzionato, un limite dell’analisi degli 
RSI proposta è che questa è riferita alle singole sezioni 
censuarie in maniera indipendente dalla loro posizione 
geografica. Ad esempio, le carte in Figura 4 rivelano la 
presenza di sezioni censuarie con valori significativa-
mente elevati di RSI anche lontano dalle aree vulcani-
che. Tali sezioni appaiono disposte in maniera sparsa nel 
territorio, tanto da sembrare compatibili con un proces-
so di collocazione casuale. Viceversa, nelle aree vicine 
a quelle vulcaniche, le sezioni con RSI elevato mostra-
no dei pattern concentrati. L’RSI però, non è in grado 
di valutare le presenza di zone di alto o basso rischio 
in funzione della loro collocazione geografica. Le due 
analisi seguenti, quella basata sulla funzione K e quella 
sull’indice locale di Moran considerano invece in manie-
ra esplicita la distribuzione spaziale dei casi.

La Figura 5 riporta l’andamento della funzione 
 e le bande di confidenza riferite all’ipotesi 

nulla di disposizione spaziale casuale con un livello di 
significatività pari ad α = 0.05 e basate su 999 simula-
zioni Monte Carlo. Dal punto di vista ecologico, molti 
processi puntuali mostrano andamenti diversi al variare 
della scala: concentrazione a grandi scale e regolarità a 
piccole scale. La combinazione di simili trend può essere 
messa in evidenza dal grafico della funzione K di Ripley 
(Dixon 2002). I casi di TT mostrano uno scostamento 
statisticamente significativo dalla casualità fino a circa 

14 km. Oltre questa distanza la concentrazione cresce 
notevolmente indicando la presenza di raggruppamenti 
di casi di TT sul territorio. La funzione K non omogenea 
tiene conto della distribuzione eterogenea dalla popola-
zione sul territorio attraverso l’intensità λ(x). Pertanto, la 
disposizione dei casi di TT in gruppi rilevata dalla fun-
zione K non è dovuta all’eterogeneità della popolazione 
residente ma deve essere attribuita all’azione di ulteriori 
fattori ambientali e/o comportamentali.

Per visualizzare la localizzazione di eventuali rag-
gruppamenti di casi di TT sull’area in esame e per valu-
tarne visivamente la disposizione in relazione alla vici-
nanza dell’Etna, è stato calcolato l’indice locale di Moran 
I sugli RSI. Nelle Figure 6a-c-d è rappresentata la statistica 
per la totalità dei casi di TT con un bandwidth rispetti-
vamente pari a 5 km, 10 km e 20 km. Nelle Figure 6b-d-f 
sono riportati gli pseudo pvalue ottenuti dalle permuta-
zioni condizionate. Dalle mappe del Moran locale appa-
iono due zone di alto rischio: a sud-est rispetto all’Etna e 
a nord, tra le isole Eolie e nei pressi di Barcellona Pozzo 
di Gotto. Le altre aree risultano essere di rischio basso o 
non significativo. Aumentando il bandwidth, e quindi 
ingrandendo i vicinati considerati, si osserva un progres-
sivo ampliamento dell’area di alto rischio ai piedi dell’Et-
na e di quella di basso rischio a sud, nel siracusano. Al 
contrario, la zona di alto rischio a nord, osservata con un 
bandwidth di 5 e 10 km (Figg. 6a-c), si riduce notevolmen-
te aumentando la grandezza del vicinato (Fig. 6e). Dalle 
figure che riportano i pvalue (Figg. 6b-d-f) risulta che le 

Figura 5. Stima della funzione K generalizzata. La funzione K è 
rappresentata dalla curva continua nera. Le corrispondenti bande 
di confidenza al 95% sotto l’ipotesi nulla di assenza di interazione, 
sono basate su 999 simulazioni Monte Carlo. I valori sono centrati 
rispetti alla media E(d) delle simulazioni. Le distanze sono espresse 
in metri. Fonte: elaborazione degli autori.
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sezioni costituenti i gruppi di alto e basso rischio sono 
significative ad un livello pari al più ad α = 0.05. Occor-
re notare, infine, che la gran parte delle sezioni conside-
rate è risultata essere di rischio non significativo, come si 
evince dalle estese zone grigie presenti in tutte le mappe. 
In particolare, la presenza della zona di alto rischio di TT 
a sud-est dell’Etna potrebbe confermare l’ipotesi secon-
do cui venti persistenti in direzione SE spingerebbero le 
sostanze radioattive emesse dal vulcano proprio verso le 
zone che registrano un rischio elevato. Un suggerimento 
simile sembrerebbe porsi per le isole Eolie e le sezioni nei 
pressi di Barcellona Pozzo di Gotto.

5. Conclusioni

Lo studio della diffusione geografica delle malattie 
infettive vanta una tradizione consolidata. La crescente 
incidenza di malattie cronico-degenerative (per lo più 
tumori e malattie cardiovascolari) ha portato all’appli-
cazione, anche in questo ambito, delle metodologie tipi-
che per lo studio della diffusione delle infezioni. Quando 
tra le concause di simili patologie, come il TT, vengo-
no annoverati dei fattori ambientali, l’analisi geografica 
costituisce un passo fondamentale per ottenere maggiore 
comprensione della distribuzione del rischio e dell’inci-
denza. Uno dei fattori ambientali che spesso viene citato 
come possibile causa dell’insorgenza del TT è la presen-
za di un vulcano attivo. In diverse regioni vulcaniche 
nel mondo molteplici studi effettuati sui dati dei registri 
tumori locali hanno riportato un aumento significativo 
dell’incidenza di TT (si veda sezione 1). La disponibi-
lità dei GIS ha permesso di integrare dati ambientali e 
sanitari eterogenei e di diverso grado di aggregazione 
spaziale (puntuale per i casi di TT e areale per i dati 
riferiti all’intera popolazione). Inoltre, la compatibilità 
tra GIS e la piattaforma di calcolo statistico adopera-
ta ha reso agevole l’implementazione di metodologie di 
analisi spaziale molto complesse sia da un punto di vista 
analitico che computazionale. Queste tecnologie facilita-
no la comprensione di problematiche di salute pubblica, 
come la distribuzione del TT, e favoriscono la collabo-
razione tra studiosi di ambiti differenti, quali medicina, 
epidemiologia e geografia, per mappare e prevedere il 
rischio di malattia. Nello specifico, questo lavoro ha por-
tato alla mappatura dei casi di TT nella Sicilia orienta-
le con il fine di visualizzare le zone di rischio e metter-
le in relazione con la vicinanza all’Etna. I dati sanitari 
analizzati sono stati rilasciati dal Registro Tumori della 
Sicilia Orientale. La geocodifica degli indirizzi dei casi 
di TT ha reso possibile lavorare a livello puntuale per 
evidenziare l’eventuale concentrazione residua per mez-

zo della funzione K di Ripley non omogenea. Secondo la 
presente analisi empirica il rischio di TT non si distri-
buisce casualmente nell’area di interesse, ma presenta 
delle discontinuità che fanno emergere zone localizzate 
di alto rischio in un contesto che appare in generale di 
basso rischio o rischio non significativo. In particola-
re, le aree di alto rischio significativo sono emerse dopo 
aver controllato i fattori demografici che concorrono ad 
aumentare l’incidenza del TT, e cioè la popolazione resi-
dente in una specifica zona, la proporzione di popola-
zione femminile e l’età. Per quantificare il rischio è stato 
adottato l’RSI pesato per diversi strati della popolazione 
e calcolato mediante standardizzazione indiretta. Dal-
le prime mappe ottenute è stata rilevata una possibile 
zona di rischio significativo ai piedi dell’Etna. Tuttavia, 
i limiti intrinseci dell’RSI e dei suoi intervalli di confi-
denza potrebbero aver inciso sulla rilevazione delle aree 
di rischio. Inoltre, l’impossibilità di valutare i valori del-
l’RSI in relazione alla disposizione geografica ha reso 
necessario corredare la fase preliminare di mappatura 
dell’indice RSI con un’analisi della distribuzione spaziale 
del rischio. In primo luogo, è stata applicata la funzione 
K di Ripley generalizzata con bande di confidenza basate 
su 999 simulazioni Monte Carlo riferite all’ipotesi nul-
la di randomness (α = 0.05). Abbiamo riscontrato uno 
scostamento statisticamente significativo rispetto alla 
disposizione dei casi di TT che si avrebbe sotto l’ipote-
si nulla di casualità. Dopodiché è stato calcolato l’indice 
locale Moran I sugli RSI ottenuti in precedenza al fine 
di creare delle mappe di cluster di alto e basso rischio, e 
di cambiamento del rischio. Tali mappe hanno eviden-
ziato la presenza di gruppi di sezioni di alto rischio a 
SSE dell’Etna, nelle isole Eolie e nei pressi di Barcellona 
Pozzo di Gotto. Nel resto dell’area non sono emersi altri 
importanti cluster di zone ad alto rischio. La rilevazione 
di aree di maggior rischio localizzate nei pressi dell’Etna 
sembra avvalorare l’ipotesi che la presenza di un vulca-
no possa influenzare l’incidenza del TT. In aggiunta a 
ciò, anche le aree di rischio emerse nelle Eolie e lungo la 
costa settentrionale della Sicilia sembrano indicare una 
possibile influenza del vicino Vulcano. I risultati ottenuti 
mediante mappatura dell’RSI e dell’indice locale Moran 
I sembrano registrare le medesime aree di alto e basso 
rischio con una variabilità maggiore nell’RSI probabil-
mente dovuta alla sua instabilità intrinseca. La funzione 
K di Ripley non omogenea invece riporta un andamento 
dei casi di TT a gruppi che trova conferma nella map-
pa del Moran locale. L’analisi della distribuzione spaziale 
del rischio per mezzo dell’indice locale Moran I (Fig. 6) 
andrebbe interpretata nell’ottica della prima legge della 
geografia formulata da Tobler, secondo la quale le cose 
vicine tra loro sono maggiormente collegate tra loro 
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Figura 6a-d. Mappa dei cluster di rischio basati sull’indice Moran Locale I (a-b-c) e relativi pvalue (d-e-f) calcolati tramite permutazione 
condizionata per un bandwidth di 5 km (Figg. 6a-d), 10 km (Figg.6b-e) e 20 km (Figg.6c-f). Fonte: elaborazione originale degli autori.
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rispetto a quelle lontane (Sui 2004). La legge di Tobler 
è stata utilizzata come base per lo studio delle malat-
tie, poiché le persone che vivono l’una accanto all’altra 
tendono ad essere esposte agli stessi fattori ambientali 
che favoriscono l’insorgenza di determinate patologie 
(Tlacuilo-Parra et al. 2017). Poiché, come già segnalato 
in letteratura, la prossimità a un vulcano attivo come 
l’Etna potrebbe concorrere all’eziologia del TT, occorre-
rebbe pianificare misure sanitarie di sicurezza. Questo 
aspetto dovrebbe essere di cruciale interesse per la sani-
tà pubblica che potrebbe ottimizzare la distribuzione di 
servizi sanitari locali e mettere in atto mirate campagne 
di screening, monitoraggio e prevenzione sfruttando 
in maniera efficiente le risorse a disposizione. L’impor-
tanza di politiche localizzate sul territorio è stata ormai 
riconosciuta in numerosi ambiti (Fuchs 1984; Carter et 
al. 2000; Bradshaw, Muller 2004; Bell 2015). L’ausilio di 
nuovi software e routine in grado di collegare gli eventi 
di tumore ad un preciso punto nello spazio e le odierne 
tecniche di gestione di grandi moli di dati non possono 
dunque essere ignorate per favorire l’efficacia delle ini-
ziative sanitarie per la lotta contro i tumori.

L’intento del presente lavoro è stato di tipo esplora-
tivo, pertanto ulteriori analisi andrebbero condotte per 

ottenere una comprensione più approfondita per distin-
guere con un dettaglio geografico e una precisione sta-
tistica maggiore i fattori ambientali che contribuiscono 
all’insorgenza del TT.
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