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RESUMEN

El objetivo del estudio es combinar las técnicas GWPCA y la prueba
estadistica no paramétrica Mann-Kendall que son ampliamente usadas para
analizar la componente espacial y temporal. Se aplican de forma individual y
no hay una representacion simultdnea. En este articulo se propone una
técnica multivariante que la hemos denominado Biplot Logistico ponderado
espacio temporal (TSWLB) combina las componentes espacial y temporal
para representarlos en un grafico facilitando la interpretacion de las relaciones
entre los sitios geograficos y las variables, siendo de interés su aplicacion en
distintas areas. Nosotros aplicamos la técnica propuesta en datos de
mortalidad por cancer de mama en el Ecuador. Se utiliz6 el paquete
GWModel, la libreria Kendall ambos del lenguaje R y el programa MultiBiplot.
Se observé un incremento sostenido de las tasas de mortalidad por cancer de
mama en el Ecuador con una mayor variabilidad de las muertes por esta
enfermedad al norte y sur del pais. La técnica TSWLB representd
simultaneamente las caracteristicas espacio temporales dando un
ordenamiento a los sitios geograficos e identificando cuatro clusteres, siendo
el cluster dos, conformada por las provincias: Guayas, El Oro, Santo Domingo
de los Tsachilas y Chimborazo, el mas prioritario por presentar una tendencia
creciente estadisticamente significativa de la tasa de mortalidad por cancer de
mama Yy con presencia de altas tasas en afos recientes, informacion que

permite orientar las intervenciones en salud por esta enfermedad.

Palabras clave: Geograficamente ponderado, tendencia temporal, analisis

espacial, mortalidad, cancer de mama
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ABSTRACT

The objective of the study is to combine the GWPCA techniques and the Mann-
Kendall non-parametric statistical test that are widely used to analyze the
spatial and temporal component. They are applied individually and there is no
simultaneous representation. This article proposes a multivariate technique
that we have called Time-Space Weighted Logistic Biplot (TSWLB) combines
the spatial and temporal components to represent them in a graph, facilitating
the interpretation of the relationships between geographic sites and variables,
its application being of interest. in different areas. We apply the proposed
technique to breast cancer mortality data in Ecuador. The GWModel package,
the Kendall library both from the R language and the MultiBiplot program were
used. A sustained increase in mortality rates from breast cancer was observed
in Ecuador with a greater variability of deaths from this disease in the north
and south of the country. The TSWLB technique simultaneously represented
the spatio-temporal characteristics, ordering the geographic sites and
identifying four clusters, with cluster two, made up of the provinces: Guayas,
El Oro, Santo Domingo de los Tsachilas and Chimborazo, the highest priority
for presenting a statistically significant increasing trend in the mortality rate
from breast cancer and with the presence of high rates in recent years,

information that allows guiding health interventions for this disease.

Keywords: Geographically weighted, temporal trend, spatial analysis,

mortality, breast cancer.
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INTRODUCCION

Segun la Agencia Internacional para investigacion de Cancer (IARC por sus
siglas en inglés), una de cada cinco personas en todo el mundo desarrolla
cancer durante su vida. La prevencion y la deteccion oportuna del diagnostico
de cancer son retos de salud publica en el siglo XXI. Segun la evidencia
cientifica actual, al menos el 40% de todos los casos de cancer pueden
prevenirse mediante estrategias de prevencion primaria, con la finalidad de
reducir la mortalidad. (IARC, Cancer)

El impacto del cancer en la comunidad mundial es inmediato por el numero
de casos nuevos y la mortalidad. Los registros de cancer de todos los paises
generan informacion que permiten evidenciar cambios en el tiempo
(tendencias) en los diferentes tipos de tumores. Una vez reconocidos, estos
cambios tanto en la incidencia y mortalidad por cancer a menudo se pueden
atribuir a patrones de desarrollo humano y a su vez, tales relaciones brindan

claras oportunidades para la prevencion del cancer. (IARC, Cancer)

Actualmente, uno de los tipos de cancer con mayor incidencia en las mujeres
es el cancer de mama. Es una enfermedad que se forma en las células de las
mamas Yy las mismas se multiplica sin control; es decir, consiste en una
proliferacion rapida e incontrolable de células del epitelio glandular, que han
aumentado su capacidad reproductiva, pudiendo diseminarse a través de la

sangre o de los vasos linfaticos y llegar a otras partes del cuerpo.

Este cancer, segun la Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS) es muy
frecuente con mas de 2,2 millones de casos en el ano 2020, aproximadamente
1 de cada 212 mujeres se enfermaran de cancer de mama a lo largo de su

existencia; siendo esta patologia la causa mas comun de muerte a nivel



mundial, falleciendo alrededor de 685.000 mujeres en el afio 2020, como

consecuencia de esta enfermedad. (OMS, Cancer de mama)

En paises como Espanfa, es el cancer mas frecuente en las mujeres y se
calcula que para el afio 2022 se diagnosticarian 34.750 casos, es decir que 1
de cada 8 mujeres tendran un cancer de mama en algun momento de su vida;
asi mismo, la mortalidad representa la primera causa de muerte, en el afio
2020 fallecieron 6.572 mujeres, es de menciona que existen mejoras en los

tratamientos, sin embargo, no es suficiente.

En Ecuador, segun GLOBOCAN 2020, el cancer de mama es la mayor
incidencia, con 3.563 casos que represento el 12,2% de los casos de canceres
en mujeres y en la mortalidad ocupa el cuarto lugar con 1.056 fallecimientos
por esta enfermedad representando un 7%. (SEOM: Cancer de mama.)
(GLOBOCAN - IARC, 2020)

Ademas, se han registrado mayormente el numero de casos y de muertes en
paises de ingresos bajos y medianos, observandose disparidades del cancer
de mama con los paises de ingresos altos en forma considerable, en estos

ultimos paises la supervivencia del cancer de mama es superior a los 5 afos.

Los paises con el mayor porcentaje de defunciones por cancer de mama son
Africa y Polinesia. La mitad de las muertes en Africa subsahariana suceden

en mujeres menores de 50 afios de edad.

Cabe indicar, que desde el afio 1980 ha habido avances importantes en el
tratamiento del cancer de mama y entre 1980 al 2020, los paises de ingresos
altos lograron reducir en un 40% la mortalidad; mientras que, en los paises de

ingresos bajos y medianos, todavia no se logra este objetivo; siendo la



combinacion de la deteccion precoz y terapias eficaces, que se basan en
cirugia, farmacoterapia y radioterapia, la estrategia para obtener la mejora en
los resultados.

Hay que considerar que el cancer de mama se origina en el epitelio que son
células de revestimiento de los conductos en el 85% o de los I6bulos del tejido
glandular de los senos del 15%; a su inicio el tumor maligno esta confinado
en el conducto o I6bulo, etapa in situ, donde de manera general no causa

sintomas.

Al paso del tiempo este cancer in situ (estadio 0) puede progresar e invadir el
tejido mamario adyacente volviéndose un cancer de mama invasivo; luego
este puede propagarse a los ganglios linfaticos contiguos presentando
metastasis regional o a otros érganos del organismo humano y producir una
metastasis a distancia; y se conoce que como consecuencia de la metastasis

generalizada es cuando una mujer muere por cancer de mama.

Segun la OMS, en el afio 2020 se diagnosticaron millones de mujeres con
cancer de mama y defunciones por esa enfermedad anteriormente descrito, y
a fines de ese afio, aproximadamente 7,8 millones de mujeres a las que en
los ultimos cinco afios se les habia diagnosticado seguian con vida, por lo que
este cancer es de mayor prevalencia en el mundo. Ademas, los afios de vida
perdidos ajustados superan a los otros tipos de canceres; considerando que
esta enfermedad afecta a mujeres en cualquier edad posterior a la pubertad

en todos los paises, pero estos indicadores aumentan en su vida adulta.

La mortalidad de mama en los paises de ingresos altos entre los afios de 1980
al 2020 se redujo en un 40%, esto es resultado de los paises que han tenido
éxito con sus estrategias y a sus esfuerzos por disminuir las muertes por

cancer de mama siendo un logro del 2% al 4% de reduccién anual; por lo



tanto, si este porcentaje se consiguiera reducir anualmente en un 2,5% entre
el 2020 al 2040 se podria evitar 2,5 millones de muertes por esta enfermedad,
evitandose el 25% de muertes para el afio 2030 en mujeres menores de 70
afos. Es de anotar, que los pilares fundamentales son la deteccién precoz,

diagnostico oportuno y la gestidn integral del cancer de mama.

La importancia de mejorar los resultados relativos al cancer de mama
depende de las estrategias de fortalecimiento de los sistemas de salud para
proveer los tratamientos que sean eficaces a las pacientes y ofrecer una
atencion primaria de salud enfocada en la deteccidén temprana para que, a su
vez, derive alas pacientes a las unidades de salud oncoldgicas especializadas
y de mayor complejidad, dando una atencion eficiente y de calidad, debido a

que el cancer de mama es una enfermedad de referencia para su tratamiento.

Segun la OMS en el mundo se mueren por esta enfermedad unas 685.000
mujeres, por lo que resulta importante realizarse las siguientes preguntas
¢,qué localizaciones tienen mayor predominio estas muertes? ;las
localizaciones se relacionan con factores de riesgo en la poblaciéon? 4o tal
vez, se desea conocer el patron de distribucion espacial y de tendencia que
tiene cada localizacion?, el factor comun es la localizacion o sitio geogréfico,
el cual es un componente esencial en los analisis espacio temporales, por lo
que juegan un rol importante en las investigaciones en salud, resultando
analisis muy enriquecedores para los tomadores de decisiones de politicas

publicas en salud.

Existen varias técnicas multivariantes que se utilizan para realizar los analisis
espaciotemporales. Las técnicas con enfoque geograficamente ponderado
GW han sido ampliamente aplicadas y desarrolladas, como el GWPCA, por
otro lado, la prueba de Mann-Kendall ha sido utilizada para el analisis de la
tendencia, sin embargo, dichas técnicas son aplicadas de manera individual y

no teniendo una comprension holistica de la estructura de los datos



Siendo el cancer un problema de salud a nivel mundial y evidenciando la
necesidad de aportar con nuevas técnicas innovadoras e integradoras con
enfoque espacio temporal, he tenido la motivacion de desarrollar una técnica
integradora que combina informacion del GWPCA vy la prueba de Mann-
Kendall para representarlo de manera simultanea en un Biplot logistico
externo, con facil interpretacién y proponiéndolo como una metodologia para

priorizar sitios geograficos en funcién de los indicadores o caracteristicas.

Se ha organizado el trabajo en cinco capitulos de la siguiente manera:

El primer capitulo comprende el planteamiento del problema, la justificacion

del mismo y los objetivos generales y especificos de la presente investigacion.

En el segundo capitulo, se realiza una revisién de los métodos multivariantes
con enfoque geograficamente ponderado, las técnicas clasicas de Biplot y las
alternativas de dichas técnicas para cuando se tienen matrices binarias, a su
vez, se presentan las aplicaciones realizadas en distintos ambitos hasta la
fecha; ademas, la utilidad de la prueba estadistica no paramétrica de Mann-
Kendall para examinar la tendencia, finalmente, se presentan analisis espacio-

temporales que se han realizado en el Ecuador y las técnicas utilizadas.

En el tercer capitulo, se desarrolla el método propuesto Biplot logistico
ponderado espacio temporal (TSWLB) para clasificar las unidades espaciales
utilizando las componentes espacial y temporal codificados como variables
binarias, se muestra su geometria e interpretacion, y la calidad de
representacion, sirviendo como herramienta integradora entre el GWPCA, la
prueba de Mann-Kendall y el biplot logistico externo generando una

comprension holistica de la estructura de datos.



En el cuarto capitulo se estudian las muertes por cancer de mama en el
Ecuador en un periodo del 2007 al 2021, mediante la técnica de Biplot
Logistico ponderado espacio temporal TSWLB propuesta en esta

investigacion.

En el capitulo cinco se presentan las conclusiones del analisis realizado

mediante el método propuesto y se presentan las bondades del mismo.

Los calculos y representacion grafica se utilizd el lenguaje R y el software
MultiBiplot (Vicente-Villardén, 2021).



CAPIiTULO |
1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 DETERMINACION DEL PROBLEMA

En la actualidad, existen varias técnicas de analisis espacio temporal y
sistemas de informacion geografico que son ampliamente usados en distintas
areas, como el area de la salud donde existe un campo que es la
epidemiologia espacial, sin embargo, las técnicas actuales son un poco
complejas tanto la aplicacion e interpretacion. Por otro lado, el cancer es un
problema de salud a nivel mundial, en las mujeres la primera causa de muerte
es el cancer de mama, siendo necesario realizar investigaciones que capturen
los componentes espacial y temporal y que orienten e identifiquen areas
prioritarias de atencién, por lo que se propone una técnica multivariante que

representen simultdneamente lo espacial y temporal.

1.2 PREGUNTA DE INVESTIGACION

¢Existe una técnica multivariante del Biplot Logistico que combine los
componentes espacial y temporal para representarlas en un grafico que
permita una facil interpretacion de las relaciones entre los sitios geograficos y

las variables, aplicado en la mortalidad por cancer de mama en el Ecuador?

1.3 JUSTIFICACION

Esta investigacion es para contribuir con una técnica multivariante donde se
pueda capturar y representar los componentes espacio temporal, ademas, de

dar un ordenamiento y priorizacion a los sitios geograficos. Dicha técnica fue



aplicada a datos de mortalidad por cancer de mama en el Ecuador, aportando
con informacion a los tomadores de decisién para la orientacion en la

formulacién de politicas de prevencion y control del cancer.

1.4 FORMULACION DE OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo general

Proponer un Biplot Logistico ponderado espacio temporal (TSWLB) técnica
multivariante que combina los componentes espacial y temporal para
representarlos en un grafico que permita una facil interpretacién de las
relaciones entre los sitios geograficos y las variables, es de interés su

aplicacion en distintas areas.

1.4.2 Objetivos especificos

- Realizar una exhaustiva revision bibliografica sobre el estado del arte
de la técnica multivariante espacio temporal y técnicas Biplot.

- Aplicar las técnicas espacio temporales GWPCA y prueba de Mann-
Kendall con datos de mortalidad por cancer de mama.

- Integrar las técnicas de GWPCA y Prueba de Mann-Kendall en una
matriz binaria para ser representados en un Biplot logistico externo.

- Elaborar el Biplot logistico ponderado espacio temporal para identificar
las provincias prioritarias en la mortalidad por cancer de mama del

Ecuador.



CAPIiTULOII
2. MARCO TEORICO

En este capitulo, se presenta la matriz de datos espaciales, una revision de
las técnicas multivariantes con enfoque geograficamente ponderado que se
utilizan para realizar analisis espacio temporal. Se detallan los paquetes en
lenguaje R que han sido desarrollados para su aplicacion en distintas areas,
ademas, se abordan los métodos Biplot, la prueba estadistica de Mann-

Kendall y la importancia de dichas técnicas en el campo de la salud.

2.1 MATRIZ DE DATOS ESPACIALES

Los datos espaciales, contienen tanto informacion de atributos como de
ubicacién geogréfica y los datos no espaciales contienen solo informacion de
atributos, por ejemplo, las personas que padecen un determinado tipo de
enfermedad en diferentes partes de un pais son datos espaciales, es
importante diferenciarlos porque existen técnicas estadisticas desarrolladas
para datos no espaciales que no son validas aplicarlas en datos espaciales.
(Fotheringham et al., 2003)

Los datos u objetos espaciales pueden ser de tipo vector o raster. Los datos
espaciales tipo vector se clasifican a su vez en: puntos, lineas o areas, todos
se caracterizan por describir la referencia espacial de la entidad a ser
analizada, ademas, de mediciones de los atributos o caracteristicas de dicha
entidad.

Para usar un tipo de objeto espacial dependera de la naturaleza de lo que se
esta observando. Dichos objetos espaciales tienen propiedades que requieren

ser analizadas con técnicas estadisticas multivariantes, como las



desarrolladas ampliamente con enfoque geograficamente ponderado.
(Fotheringham et al., 2000) (Harris et al., 2011)

Las técnicas multivariantes geograficamente ponderadas requieren del
calculo de la distancia entre objetos espaciales, los mismos, deben ser
descritos sobre la superficie terrestre en términos de latitud y longitud, es de
mencionar que, las unidades de medida de latitud y longitud son en grados,
minutos y segundos, resultando el calculo de la distancia algo complejo, por
lo que es conveniente convertirlas a un sistema de coordenadas plano,
mediante la proyeccion de las coordenadas desde la esfera hacia el plano,
existen diferentes proyecciones que varian sus propiedades y modos de
construccion. (Fotheringham et al., 2000)

El siguiente esquema resume los tipos de datos espaciales.

-+ Vectorial Tipo de
-~ . datos Matricial
: [ /]|
Lineas espaciales T
L / Poligonos : — ti: Celdas
l Vector Raster
—_r

Celda o
Rejilla

—

[

l Punto l Linea l Poligono
‘ T
| | |

1

Sistema de
coordenadas

Esféricas No esféricas
Coordenada X / coordenada Y

Latitud / Longitud UTM WGS84

Valores continuos Valores discretos

Figura 1. Esquema del tipo de datos espaciales
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Para obtener la matriz de datos espaciales, se debe tener en consideracion:

1. La eleccidon de la representacion del espacio geografico y de los

atributos que se incluiran y como se mediran.

2. La precision de las mediciones tanto en coordenadas geograficas como

en valores de atributo.

La figura 2 muestra esta relaciéon y los términos que se usan para

caracterizarla. (Haining, 2003)

Modelo para la
matriz de datos

Representacion
seleccionada del .
espacio : Matriz de

>
-
28
88 )
=t Representacion
Mundo Real Rl S ¢ seleccionada del
oo tiempo
ge |
g 9 : :’ Datos sobre las k variables Localizaciones ‘:
3] I i |
Representacion [ i Z1(1) = Zk(l) S (1) Localcacin 1 |
seleccionadade il I |
atributos : i i
! E Zl (n) T4 k (n S (n) Localizacién n i

/
\,
. P

Figura 2. Del contexto geografico a la matriz de datos

Por otro lado, es de mencionar que, en el contexto geografico los datos

faltantes son un problema, que pueden generar resultados poco confiables.

Hay algunos métodos disponibles para manejar conjuntos de datos con

valores faltantes, como el de (Delchambre, 2015) que propone un método de
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PCA basado en la diagonalizacién de la matriz de varianza — covarianza para

problemas con datos ponderados o faltantes.

2.2 REVISION DE LAS TECNICAS MULTIVARIANTES CON
ENFOQUE GW

Las técnicas multivariantes con enfoque geograficamente ponderado GW han
sido desarrolladas varias extensiones, siendo concebidas de técnicas
estadisticas que son ampliamente usadas, tales como el analisis de
componentes principales y la regresion, las mismas que se detallan a

continuacion:

Regresion ponderada geograficamente GWR propuesto por (Brunsdon et al.,
1996) que permite conocer las distintas relaciones espaciales en diferentes
puntos del espacio geografico y sugiere que cualquier modelo que puede ser
ponderado puede ser ponderado geograficamente; ademas, se tiene las
estadisticas de resumen de GW (Brunsdon et al., 2002) el cual utiliza la
estimacion de la funcion de Kernel para ponderar geograficamente los puntos

y obtener un resumen de las estadisticas y relaciones espaciales.

Asi mismo, el analisis discriminante ponderado geograficamente GWDA
(Brunsdon et al., 2007) esta técnica adapta el enfoque del modelo GWR
permitiendo el modelado y la prediccion de variables de respuesta

categoricas.

De igual manera el modelo lineal generalizado ponderado geograficamente
GWGLM, (Nakaya et al., 2009) que es una ampliacién de GWR para la
prediccion de variables no continuas, permitiendo el uso de distintos modelos

de regresion, tales como regresion logistica para datos binarios, regresion de
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Poisson para datos de conteo, que a través del predictor lineal estos modelos

de regresion se integran como modelos lineales generalizados.

Finalmente, el GWPCA (Harris etal., 2011) evalua la heterogeneidad y
autocorrelacién espacial para conocer la estructura espacial subyacente del

conjunto de datos.

Para la aplicacion de las técnicas antes descritas, fue desarrollado un paquete
en el software estadistico R GWmodel. (Comber et al.,, 2020) Luego, se
realizaron dos adaptaciones al modelo GWR, una con respecto a la
temporalidad, que se denomind regresion ponderada geografica y temporal
GTWR (Fotheringham et al., 2015a) la cual analiza los efectos locales tanto
en el espacio como en el tiempo, destacando la importancia de la

temporalidad.

La otra con respecto a las escalas, es la regresidbn ponderada
geograficamente multiescala MGWR que parte de la suposicion que diferentes
procesos operan a distintas escalas espaciales, para lo cual propone un vector
de ancho de banda éptimo en el que cada elemento indica la escala espacial

en la que tiene lugar un proceso particular. (Fotheringham et al., 2017)

Otras extensiones en los modelos de regresion ponderada geograficamente,
son los que agregan el componente tiempo, es decir, ademas, de calcular los
pesos para lo espacial, calcula los pesos temporales de un intervalo de
tiempo, como lo propuesto por (Que etal.,, 2020) que calcula la tasa de

variacién entre los intervalos de tiempo.
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El PCA es una de las técnicas multivariantes mas utilizadas en la reduccién
de la dimensionalidad, por lo que se han generado varias alternativas para

datos no espaciales y espaciales, como se muestran a continuacion:
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~

*Técnica estadistica multivariante para reducir dimension y
obtener lo que mas variabilidad tiene.

*Se implementa a escala global, los valores propios y vectores
propios son constantes, es decir, no tiene en cuenta las
variaciones en la estructura de covarianza de los datos en
espacio geografico y tiempo.

\

*El PCA ponderado utiliza un coeficiente de correlacion que
otorga mayor peso a las observaciones que se consideran
mas importantes, este coeficiente no es sensible a la
presencia de valores atipicos y ruido en los datos.

PCA Ponderado

J

* Técnica estadistica multivariante que analiza B
heterogeneidad espacial de los datos y genera PCA que
describen localmente relaciones que varian espacialmente
entre las variables originales, es decir, los valores popios y
vectores propios dependen de la localizacién geografica.

* Incorpora una ponderacion en funcién de la distancia
geografica amparados por la ley de la geografia de Tobler
que indica lo mas cercano es mas parecido que lo mas

lejano. j

~

* Método que incorpora la dimension temporal y permite
modelar las variaciones espacio-temporales locales en el
marco del analisis de componentes principales ponderados
geograficamente.

*» Genera una matriz varianza - covarianza ponderada
geografica y temporalmente, utiliza una distancia espacio -
temporal, asume que los efectos temporales son constantes
sobre el espacio. /

Figura 3. Alternativas del analisis de componentes principales - PCA
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Ademas, otra extension es GWnnegPCA propuesto por (Tsutsumida et al.,
2022) donde presenta una opcién para resolver el problema de patrones

espaciales discontinuos de las cargas locales.

La revision bibliografica, (Charlton et al., 2010) (Demsar et al., 2013) (Lloyd,
2010) muestra a los modelos GWPCA como técnicas efectivas para el analisis
de la heterogeneidad espacial, generando componentes principales locales
que describen las relaciones entre las variables originales en cada ubicacién
y podrian también usarse, para construir indices compuestos locales, ha sido
aplicado a diversas areas, economia, social, ambiental, salud, entre otras, (Li
et al., 2016) (Libdrio et al., 2022) (Han et al., 2022) (Perera et al., 2022)

2.3 TECNICAS BIPLOTS

Los métodos Biplot han sido fuente de continuas contribuciones a la
ciencia desde su origen en 1971 hasta la fecha. Los distintos tipos de
Biplots, sus usos y aplicaciones en otros contextos, han producido una
gran diversidad de investigaciones en distintos ambitos, enfocandose en
la representacién de matrices de datos para generar informacion

multivariante.

(Gabriel, 1971) proporciona los métodos Biplot como una herramienta util
para el andlisis y visualizacién de grandes matrices de datos, permitiendo
representar graficamente las filas y columnas de una matriz de datos sobre

un espacio 6ptimo y de menor dimension.

Denominaremos a X una matriz de orden (IxJ) y de rango r, donde las |
filas corresponden a individuos y las J columnas a las variables, los

meétodos Biplot
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consisten en aproximar la matriz de datos X por una de menor rango q,
siendo q <, a través de la descomposiciéon en valores singulares (DVS)
de X, para lo cual, considera dos factorizaciones denominadas GH-Biplot
que consigue una alta calidad de representacion de las columnas
(variables) y el JK-Biplot que permite una alta calidad de representacion

en las filas (individuos).

(Galindo Villardon, 1986) propone el HJ-Biplot una representacion
simultanea de filas y columnas, elegidos de tal forma que puedan
superponerse en el mismo sistema de referencia con una maxima calidad
de representacién, capturando la estructura subyacente y las relaciones
entre individuos (filas) y variables (columnas) de la matriz de datos X. El

HJ-Biplot ha sido aplicado ampliamente en distintos ambitos, tales como:

En el campo de la medicina (Pedraz & Galindo, 1986) (Correa Londofio
et al., 2007) (Cisneros et al., 2020; Miranda et al., 2022) (Riera-Segura
et al., 2022).

En el campo de la biologia (Pérez-Mellado & Galindo, 1986) (Fernandez
Gbémez etal., 1996) (Herrera etal., 2014) (Jaramillo-Feijoo, Galindo-
Villardon, Real-Cotto, et al., 2020);

En el campo de la economia (C. Santos et al., 1991) (Vicente et al., 1993)
(Cabrera etal.,, 2006) (Mendes etal., 2009) (Diaz-Faes etal., 2013)
(Gallego-AIvarez et al.,, 2015) (Amor-Esteban, Garcia-Sanchez, etal.,
2018) (Amor-Esteban, Galindo-Villardon, et al., 2018) (Medina-Hernandez
et al., 2023).
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En el campo de la educacion (Diaz-Faes et al., 2013) (Andrade-Sanchez
et al., 2015) (Garcia & Villardon, 2018) (Gonzélez-Garcia et al., 2019)
(Ruiz-Toledo et al., 2021) (Vairinhos et al., 2022).

En el campo ambiental (Gallego-Alvarez et al., 2014) (Martinez-Hidalgo
et al., 2014) (Carrasco et al., 2019); en el campo agricola (Valenzuela-
Cobos et al., 2022) (Valenzuela-Cobos et al., 2023).

En el campo social (Tavera et al.,, 1994) (M. P. Galindo Villardén et al.,
2007 (Vazquez-Pérez et al., 2011) (Rodriguez et al., 2014) (Jaramillo-
Feijoo, Galindo-Villardon, & Real-Cotto, 2020); en transporte (Frutos
Bernal et al., 2020)

(Villardéon, 1992) propone una alternativa a las técnicas factoriales

mediante una generalizaciéon de los métodos Biplot

(Martin-Rodriguez et al., 2002) propone una integracion de subespacios
desde una perspectiva Biplot. (Amaro et al., 2004) es una generalizacion
del Manova-Biplot de modelos lineales generales multivariantes para

disefios de dos vias.

(Gonzalez & Villardén, 2013) propone un método de biplot robusto.(Alvarez
& Villardon, 2015) propone un andlisis espacio-temporal de matrices de

trafico utilizando HJ-Biplot.

(Caballero-Julia et al., 2017) propone una herramienta para el analisis de

contenido combinando los métodos JK-Meta_Biplot y STATIS Dual.
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(Hernandez Suérez et al., 2016) propone un nuevo enfoque denominado
HJ-Biplot composicional. (Nieto-Librero et al., 2017) propone un nuevo

algoritmo denominado Clustering Disjoint HJ-Biplot.

(Cubilla-Montilla et al., 2021) propone una modificacion del Hj-Biplot para
datos masivos denominada Biplot HJ disperso. (Gonzalez-Garcia et al.,
2021) propone un nuevo algoritmo matematico para biplots restringidos

orotogonales y dispersos, llamado CenetBiplots

(Pilacuan-Bonete et al., 2022) propone una herramienta HJ-Biplot por

asignacion latente de Dirichlet (LDA) para analisis de contenido.

Cuando los datos son binarios, los métodos Biplots antes descritos no son
adecuados, por lo que (Vicente-Villardon et al., 2006a) propone un Biplot
logistico donde cada individuo se representa como un punto y cada

caracter como una direccion a través del origen.

La proyeccion de un punto sobre la direccion del caracter predice la
probabilidad de presencia de ese caracter. Luego este método se amplia
mediante un enfoque integrado como lo propuso (Demey et al., 2008a),
dicho método comprende un andlisis de coordenadas principales y una
regresion logistica para construir un Biplot logistico externo. Se ha
realizado diversas aplicaciones del biplot logistico, como se indican a

continuacion:

La evaluacién de las empresas a la sostenibilidad y su relacién con el
desempeno econdmico (Galindo et al.,, 2011); el analisis de empresas
internacionales que divulgan indicadores sobre emisiones de gases de

efecto invernadero (Gallego-Alvarez & Vicente-Villardén, 2012).
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(Vicente-Villardon & Sanchez, 2014) propone un biplots logistico para
datos ordinales con aplicacion a la satisfaccion laboral de los doctores en
Espana.

Analisis de indicadores de sostenibilidad del Global Reporting Initiative.
Una mirada desde del Biplot logistico (Montilla et al., 2015); Empresas
innovadoras detras de las regiones: analisis del rendimiento de la
innovacién en Portugal mediante Biplots logisticos externos (Noronha Vaz
et al., 2015); Estudio de la sostenibilidad de las empresas mexicanas

utilizando Biplot Logistico Externo (Murillo, 2015).

Como las corporaciones manejan los informes de sostenibilidad:
evaluacion utilizando el enfoque Biplot Logistico multicriterio; (Vicente
Galindo et al., 2015); Caracterizaciéon de germoplasma de maiz local a
través de marcadores SSR asistido por Biplot Logistico Externo (BLE)
(Canizares et al., 2016).

(Hernandez-Sanchez & Vicente-Villardén, 2017) propone un biplot
logistico para datos nominales; (Vicente-Villardon & Hernandez-Sanchez,

2020) propone un Biplot logistico externo para tipo mixto de datos.

(Martinez-Regalado et al., 2021) propone las técnicas HJ-Biplot y Biplot
logistico externo para aprendizaje automatico; Métodos multivariantes

para evaluar tumores neuroendocrinos (Montes Escobar, 2022)
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2.4 PRUEBA ESTADISTICA NO PARAMETRICA MANN-KENDALL

El comportamiento de una serie temporal a largo plazo se denomina
tendencia, existen métodos estadisticos que permiten su analisis, uno de los
mas utilizados es la prueba estadistica no paramétrica Mann-Kendall (MK)
basada en rangos (Mann, 1945) (Kendall, 1975) se ha utilizado ampliamente
para explorar la importancia de las tendencias monétonas crecientes o
decrecientes en serie temporales hidrometerologicas, como la calidad del
agua, el caudal, la temperatura y la precipitacion., aunque la prueba se usa
ampliamente, se desconoce el poder que tiene la prueba MK para la deteccién

de tendencias en diversas areas.

La principal razén para usar pruebas estadisticas no paramétricas es que, los
datos no deben seguir una distribucién normal, existen varios estudios del uso
de la prueba MK para detectar tendencias en series temporales hidrologicas
e hidrometereoldgica, tales como: (Hipel et al., 1988), (Yue & Wang, 2004),

entre otros.

La hipétesis nula a contrastar es Ho: no hay tendencia en los datos y la
hipotesis alternativa H1. existe una tendencia en el conjunto de datos, se
calcula el valor estadistico de la prueba de Mann-Kendall que viene

representado por Z.

Los valores positivos de Z indican tendencias crecientes en la serie temporal

y los valores negativos, tendencias decrecientes. Cuando |Z| > Z;_ a, ,Se

rechaza la hipétesis nula y se dice que existe una tendencia significativa en la

serie temporal al nivel de significancia de a. El término Z, _ a, €s el valor critico

de Z de la tabla normal estandar (en a = 0,05, Z, _ a, = 1,96)
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Asi también, el valor de p, se compara con el nivel de significancia que por lo
general es a = 0,05 y si éste es menor al nivel de significancia definido se

rechaza el Ho.

(Yue et al., 2002) realizé un analisis comparativo de las pruebas de Mann-
Kendall y Spearman para detectar tendencias monétonas en series
hidroldgicas, evidenciandose que el poder que tiene la prueba MK va en
relacion de la funcion creciente de la pendiente de la tendencia, el tamano de
la muestra y el nivel de significacién preasignado; mientras que es una funcion

decreciente de la variacién de la serie temporal.

La prueba Man-Kendall, ha sido aplicada en distintos ambitos pero
mayormente en datos ambientales, climatolégicos, imagenes de tipo raster y
de salud.(Ozocak et al., 2023) (Sodagari & Varga, 2023), a continuacion se

presentan algunas aplicaciones y modificaciones:

(Hamed & Ramachandra Rao, 1998) propone una modificacién a la prueba de

tendencia Mann-Kendall cuando existe autocorrelacion en los datos.

(Neeti & Eastman, 2011) propone un enfoque de Mann-Kendall para evaluar
la tendencia en series temporales de imagenes de tipo raster; (Drapela &
Drapelova, 2011) propone una aplicacion de la prueba Mann-Kendall y las

estimaciones de la pendiente de Sen.

(Mondal etal., 2012) realizé un analisis de tendencia de precipitaciones
mediante la prueba de Mann-Kendall: un estudio de caso del distrito de

Cuttack, Orissa.
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(Karmeshu, 2012) realiz6 un estudio para detectar tendencias en la
temperatura y la precipitaciéon anual mediante la prueba de Mann-Kendall en

estados del noreste de los Estados Unidos.

(Urresti Estala etal., 2012) realiz6 una evaluacién de tendencias de
contaminantes en la masa de agua al sur de Espafia mediante el test
estadistico de Mann-Kendall, concluyendo que es una herramienta util para
obtener una visidon en conjunto sobre la evolucién en el tiempo de la calidad

de las aguas subterraneas.

(Fathian etal., 2016) propone un estudio de tendencia de las variables
hidroldgicas y climaticas afectadas por cuatro variaciones del enfoque Mann-
Kendall en la cuenca del lago Urmia, Iran, evidenciando que al incorporar los
distintos enfoques al estudio, proporcionan mejor informacion sobre la
cantidad de estaciones que muestran tendencias significativas de datos

hidroclimaticos.

(Garcia-Garizabal, 2017) propone un analisis de variabilidad y tendencia en la

costa de Ecuador, mediante la prueba de Mann-Kendall.

(Sa’adi etal., 2019) realizé6 un analisis de tendencia de precipitaciones y
lluvias extremas en Sarawak, Malasia, utilizando la prueba de Mann-Kendall
modificada; (Grassi et al., 2019) realizé un analisis espacio temporal de la
homogeneidad de estaciones de precipitacion en una zona arida y semiarida

de Venezuela.

(Villerias Salinas et al., 2020) realiz6é un andlisis espacial de vulnerabilidad y
riesgo en salud por COVID-19 mediante la prueba estadistica Mann-Kendall,

se identificaron tendencias en los datos.
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(V. C. dos Santos et al., 2023) realizé una evaluacién de tendencia del inicio,
fin, duracion y precipitacion total de la temporada de lluvia de Palmas — Brasil,

encontrandose cambios en las tendencias anuales de la estacion lluviosa.

(Isensee et al., 2023) propone un analisis de series temporales de caudales
extremos: tendencias, longitud de registro y persistencia, mediante la prueba

estadistica de Mann-Kendall.

2.5 ANALISIS ESPACIO TEMPORAL EN EL CAMPO DE LA SALUD

El andlisis de la triada epidemiolégica es tiempo, lugar y persona. Los analisis
espacial y temporal son de interés en las investigaciones en salud, siendo el
estudio de las variaciones geograficas un componente epidemiolégico
importante. (Waller & Gotway, 2004)

En el contexto de salud, los analisis espacio temporales, permiten estudiar de
manera sistémica un fendmeno en particular, donde la mayoria de actores,
agentes, factores ambientales que intervienen se localizan en tiempo y
espacio y muchas relaciones se basan en la proximidad, segun la primera ley
de Tobler “Todo esta relacionado con todo lo demas, pero las cosas cercanas
estdn mas relacionadas que las cosas lejanas”. (Tobler, 1970) Por lo que tener
en cuenta la localizacién se vuelve esencial para entender el fendmeno en
salud. (Souris, 2019)

Uno de los campos es la epidemiologia espacial que describe la variacion
espacial en relaciéon al riesgo de enfermedad, identifica la correlacién
geografica de los factores de riesgo en relacion con los resultados de salud
medidos en un entorno geografico, patrones de distribucién espacial y su

evolucion en el tiempo, resultando analisis mucho mas enriquecedores,
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(Souris, 2019) (Pou et al., 2019) sin embargo, es un desafio incorporar la
dimensién temporal en los analisis espaciales, por la complejidad de los

modelos espaciotemporales. (Fotheringham et al., 2015b)

Se presentan algunos estudios relacionados con los analisis espacial y

temporal y las técnicas que han sido utilizadas:

(Nunez-Gonzalez et al., s. f.) realizé un estudio de tendencia de mortalidad
por enfermedades cerebrovasculares en Ecuador 2001-2015, utilizando el

modelo de regresion joinpoint.

(Nufez-Gonzalez, Delgado-Ron, et al., 2018) realizd un estudio sobre las
tendencias y patrones espaciales de la mortalidad por cancer bucal en
Ecuador, 2001 — 2016, utilizando un modelo de regresion joinpoint y el indice
Global de Moran.

(Nufiez-Gonzalez, Aulestia-Ortiz, etal., 2018) propone un estudio de
tendencia de mortalidad por enfermedades isquémicas del corazén en
Ecuador, 2001 — 2016, para analizar los cambios en la tendencia utilizé el

analisis de regresiéon de punto de unién.

(Nufiez Gonzalez et al., 2018) realiz6 un estudio sobre los cambios en la
tendencia temporal de mortalidad por cancer de mama en Ecuador, 2001 —
2016, utilizando el analisis de regresion joinpoint, y concluye que se evidencia
un incremento estadisticamente significativo de las muertes por esta

enfermedad, duplicando los afios potenciales de vida perdidos.

(Nufez-Gonzalez et al., 2019) propone un analisis espacial de la mortalidad

por dengue, cisticercosis y enfermedad de Chagas en Ecuador en un periodo
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2011 al 2016, utilizando el indice de Moran Global para evaluar la
autocorrelacion espacial y la formacion de conglomerados por el indice local

de asociacién espacial.

(Nufez-Gonzalez et al., 2020) propone un analisis de tendencia y analisis
espacio-temporal de la mortalidad por diabetes mellitus en Ecuador, 2001-
2016, utilizando analisis de regresion de punto de inflexion para el analisis de

tendencia e identific6 conglomerados espacio-temporales.

(Lalangui et al., 2022) realiz6 un estudio espacio-temporal dinamico de la
mortalidad infantil en Ecuador, 2010 — 2019, donde propone un método de
priorizacion que combina un método para detectar clusters (LISA — Indicador
local de asociacién espacial) y la prueba estadistica Mann-Kendall para

identificar tendencia temporal monétona.

Basado en esta revision bibliografica se pone de manifiesto la necesidad de
herramientas innovadoras que integren los componentes espacial y temporal,
por lo que se propone en esta investigacion, el método Biplot logistico
ponderado espacio temporal (TSWLB) como una metodologia de priorizacion
de las unidades espaciales. En la siguiente grafica se resumen las
aportaciones de los métodos Biplots incluido el propuesto en esta

investigacion.
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' Biplot Logistico ponderado
espacio temporal
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(Grabiel 1971)

Figura 4. Aportaciones de los métodos Biplots
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CAPIiTULO lll
3. METODOLOGIA

METODO PROPUESTO. BIPLOT LOGISTICO PONDERADO ESPACIO
TEMPORAL (TSWLB)

En el presente capitulo, se presenta una propuesta de una técnica
multivariante espacio temporal que hemos denominado Biplot logistico
ponderado espacio temporal (TSWLB), que combina los métodos
multivariantes GWPCA para el componente espacial y la prueba estadistica
no paramétrica Mann-Kendall para el componente temporal y se representan

graficamente mediante un Biplot logistico externo.

Este método permite capturar y representar los componentes espacial y
temporal de forma simultanea dando un ordenamiento a los sitios geograficos
en funciéon de la presencia de las caracteristicas analizadas, generando

clusteres prioritarios.

3.1 METODO BIPLOT LOGISTICO PONDERADO ESPACIO
TEMPORAL (TSWLB)

Se tiene una matriz de datos X,,,, conformada por unidades espaciales (filas)
y unidades de tiempo (columnas), es decir, las filas corresponden a sitios
geograficos y las columnas corresponden a variables medidas para cada sitio
geografico y en distintos afios y las dos ultimas columnas corresponden a las

coordenadas geograficas Xy Y. .
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Datos

I |

Coordenadas geograficas

Afios

[ [ |
Provincia_|2004 | ... 2020

Azuay 43 6,3 710.830.980.543.996 982.378.059.541.027
o 2,2 21 720.735.233.211.966 971.892.671.514.791
\ J

|

Matriz de datos espaciales an

Figura 5. Esquema de matriz de datos espaciales

En la Fig. 6 se muestra el esquema con las etapas para desarrollar la técnica

TSWLB

/ Muertes por cancer de \

1) Matriz de datos mama en mujeres
- Unidades
espaciales: Dividido per
Poblacion de mujeres

provincias del
- Unidades de Tasa de mortalidad por cancer de

Ecuador
tiempo: afio \mama(BCMR) por 100.000 hab./

Etapal
pal | |
i 2

Tasa de mortalidad
reciente mas alta

Etapa 2

9) Andlisi 0t | Dimensién espacial Dimensién temporal
) nalisis éspacio-tempora Método GWPCA: analiza la Prueba estadistica no paramétrica Mann-Kendall:
heterogeneidad espacial local analiza la tendencia de los datos

| Etapa 3

/ Configuracion de una matriz binaria compuesta por:

Variables de Mann-Kendall: son 1 segun la tendencia del analisis.
Aflo mas reciente: son 1 las provincias con tasa mayor a la nacional.

Variables del GWPCA: afios con cargas mayores a 0.4 son 1y el resto 0.

3) Metodologia de priorizacion l

Biplot Logistico externo N Clastery diagrama de Voronoi
Espacial y temporal identifica grupos prioritarios

\.

J

Figura 6. Esquema del Biplot logistico ponderado espacio temporal (TSWLB)
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3.2 ETAPA 1: ANALISIS DE LA COMPONENTE ESPACIAL

La técnica GWPCA examina la parte no estacionaria de los datos localmente
en el espacio geografico, asi tenemos, para GWPCA un vector de variables
observadas x; en la ubicacion espacial i se asume que sigue una distribucién
normal multivariante con vector media p y matriz de varianza-covarianza ),

tal que x~N@wY).

Ademas, la ubicacién espacial i tiene coordenadas (u,v), entonces el PCA con
efectos geograficos locales implica considerar a x; como condicionalenuy v,
y haciendo a p y 3 funciones de u y v; por lo tanto, x;|(w, v)~N (u(u,v), ¥ (w,v)),
asi gy > son funciones de u y v, esto implica que cada elemento de y (u, v) y

> (u, v) es también funcién de u y v.

Por lo tanto los momentos p(u,v) y >(u,v) son el vector de media
geograficamente ponderados (GW) y la matriz de varianza-covarianza
geograficamente ponderado, respectivamente. Para obtener los componentes
principales geograficamente ponderados la descomposicion de la matriz de
varianza-covarianza GW provee los valores propios GW y los vectores propios
GW.

El producto de la i fila de la matriz de datos con los vectores propios GW para
la ubicacion i provee la fila i de las puntuaciones de los componentes GW. La

matriz de varianza-covarianza G\W es;

Y(u,v) =XT W(u,v)X
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Donde W(u,v) es una matriz diagonal de pesos geograficos que puede ser
generada usando una funcion de kernel. En el caso de estudio, se utilizé una

funcién de kernel bi-square:
2 2
_ dij/ . _ B
wij=|1- r si djj<r; w;;=0 enotrocaso

Donde el ancho de banda es la distancia geografica r y d;; es la distancia entre
la ubicacion espacial de la iy j filas en la matriz de datos X. Los componentes

principales GW para la ubicacion (u;, v;) puede escribirse como:
LVLT|(u, vy) = X (w;, vy)

Donde =y, v;) es la matriz de varianza-covarianza GW para la ubicacion

(uir vi) .

En el siguiente esquema, se resume los pasos que deben realizarse para
aplicar la técnica GWPCA.
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Porcentaje total de variabilidad

GWPCA

la técnica GWPCA permite analizar la
heterogeneidad _espacial de los datos e
incorpora una ponderacién en funcién de la
distancia geografica amparados por la ley de la
geografia de Tobler, que indica lo més cercano
es mas parecido que lo mas lejano.

|

Afio ganador. Carga mas alta de

Se define: Se genera la matriz diagonal de
' &fi (w,v) = XT W(u,v)X ]
- Ancho de banda pesos geograficos 2 g las 3 primeras componentes
i W, la misma que es una —
espacial I h o o 5
- Funcién de Kemel representacion de la estructura Cada observacién es multiplicada por su respectivo peso y un

algoritmo PCA estandar es (localmente) aplicado a los datos
ponderados. Un PCA diferente es calculado para todos los
puntos X por lo que los resultados varian continuamente a
través de los datos espaciales.

espacial de los datos.

Figura 7. Esquema de la técnica Analisis de las componentes principales geograficamente
ponderado (GWPCA)

3.2.1 Configuracion de la matriz binaria

La técnica Analisis de componentes principales geograficamente ponderado
(GWPCA), calcula un PCA estandar para cada sitio geogréfico, generando n
PCA locales, para resumir esta informacion y obtener las que estan mas
correlacionados, se escogen las cargas maximas de los tres primeros
componentes principales y se lo define con la variable o afio ganador,
obteniéndose una matriz con cargas maximas C,, dicha matriz luego se
transforma a una matriz binaria con el siguiente criterio las cargas mayores a

0.4 son 1y resto cero.
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Matriz binaria con presencia

Matriz de cargas maximas
de cargas mayores a 0.4

delas 3 PC

C BS

nxp nxp

Transformar

Figura 8. Estructura de la matriz binaria espacial

3.2.2. Herramienta informatica en lenguaje R

El paquete GWModel, se puede utilizar para aplicar la técnica multivariante

GWPCA, a continuacion, se detalla el algoritmo y cédigo fuente:

3.2.2.1 Algoritmo del GWPCA

1. Lectura de la matriz de datos espaciales.
2. Estandarizacion de la matriz de datos
3. Calculo del PCA estandar

4. Calculo del ancho de banda 6ptimo
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5. Definicion de la funcidon Kernel a utilizar
6. Calculo del GWPCA

7. Calculo del porcentaje de variabilidad total de las 3 primeras

componentes
8. Generacion de la matriz de cargas.
9. Generacion de la maxima carga de los 3 CP. (variable o afio ganador)
10. Generacién del mapa del porcentaje de variabilidad local.

11.Generacién del mapa de la variable o ano ganador.

3.2.2.2 Cadigo fuente del GWPCA

libraries("sp", "rgdal”,

"raster","lattice","latticeExtra","sf","RColorBrewer","robustbase","Rcpp","spDa

ta","Matrix","spatialreg","maptools","GWmodel","spDatalLarge","rgeos",'geosp

here')
library(openxlIsx)
library(sf)

library(ggplot2)

# Lectura de la matriz de datos y coordenadas geograficas.
datos.cancer <- read.xlIsx("Matriz_07_21.xlsx", sheet = 1)
datos.cancer <- datos.cancer %>%

mutate(PROV=c("AZUAY",

"BOLIVAR",
"CANAR",
"CARCHI",
"COTOPAXI",
"CHIMBORAZOQO",
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"EL ORO",
"ESMERALDAS",
"GUAYAS",
"IMBABURA",

"LOJA",

"LOS RIOS",

"MANABI",

"MORONA SANTIAGO",
"NAPQ",

"PASTAZA",
"PICHINCHA",
"TUNGURAHUA",
"ZAMORA CHINCHIPE",
"GALAPAGOS",
"SUCUMBIOS",
"ORELLANA",

"SANTO DOMINGO DE LOS TSACHILAS",
"SANTA ELENA"))

datos.cancer <- datos.cancer %>% set_rownames(datos.cancer$PROV)

# CARGAMOS DATOS SHP PARA ECUADOR

Prov_Ecu<-
readOGR("C:/Users/Leyda/OneDrive/Escritorio/1.Doctorado_Salamanca/4.
Tesis/R-GWHJ-
Biplot/Analisis_2007_2021/GWPCA_CLUSTER_MK/SHP_2015/nxprovincias
.shp")

Prov_Ecu <- Prov_Ecu[!(Prov_Ecu@data$DPA_ PROVIN==90) ,]
Prov_Ecu <- Prov_Ecu[order(as.numeric(Prov_Ecu@data$DPA_PROVIN)),]

Prov_Ecu$DPA_PROVIN <- as.numeric(Prov_Ecu$DPA_PROQOVIN)
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# Estandarizamos la data (escalamos y centralizamos)

Data.scaled <- scale(as.matrix(datos.cancer[,4:18]))

# Coordenadas Provincias.

Coords <- as.matrix(cbind(datos.cancer$X, datos.cancer$Y))

# Creamos SPDF
Data.scaled.spdf <- SpatialPointsDataFrame(Coords,

+ as.data.frame(Data.scaled))

# MODELO PCA CON DATOS ESCALADOS

pca.basic <- princomp(Data.scaled, cor = FALSE)
pca.basic$loadings

pca.basic$scores

pca_loadings <- pca.basic$loadings
write.csv2(pca_loadings,file="pcaloadigsmama10mayo.csv")
pca_scores <- pca.basic$scores
write.csv2(pca_scores,file="pcascoresmama10mayo.csv")
pca.basic$sdev

(pca.basic$sdev”2 / sum(pca.basic$sdev”2)) * 100

dt1 <- as.data.frame(unclass(pca.basic$loadings))
Biplot(pca.basic)

correlaciones=cor(Data.scaled)

write.csv2(correlaciones,file="correlacioesmama10mayo.csv")
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#Kernel bandwidths for GW PCA

#Funcion para el bandwidth bw.gwpca con k=3. k es el numero de

componentes.

#Bi-square
bw.gwpca.basic <- bw.gwpca(Data.scaled.spdf, vars = colnames(

+ Data.scaled.spdf@data), k = 3, robust = FALSE, kernel = "bisquare",
adaptive = TRUE)

bw.gwpca.basic

#Box-Car
bw.gwpca.box <- bw.gwpca(Data.scaled.spdf, vars = colnames(

+ Data.scaled.spdf@data), k = 3, robust = FALSE, kernel = "boxcar",
adaptive = TRUE)

bw.gwpca.box

# Se utiliza el bandwidth para calibrar el Modelo GWPCA
gwpca.basic <- gwpca(Data.scaled.spdf, vars = colnames(

+ Data.scaled.spdf@data), bw = bw.gwpca.basic , k = 3, robust = FALSE,
adaptive = TRUE)

gwpca.basic
str(gwpca.basic)
loading_pca_geo <- data.frame(gwpca.basic$loadings)

write.csv2(loading_pca_geo,file =
"loadingsGWPCABW22mama10mayo.csv")
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#Empecemos con la varianza (PTV)

prop.var <- function(gwpca.obj, n.components)
{return((rowSums(gwpca.obj$varl, 1:n.components]) /

rowSums(gwpca.obj$var)) * 100)}
var.gwpca.basic <- prop.var(gwpca.basic, 3)
Prov_Ecu$var.gwpca.basic <- var.gwpca.basic
Prov_Ecu@data

write.csv2(Prov_Ecu@data,file = "Pro.var.gwpcamama10mayo.csv")

# GUARDAMOS NUEVO ARCHIVO SHAPEFILE

writeOGR(Prov_Ecu,
"C:/Users/Leyda/OneDrive/Escritorio/1.Doctorado_Salamanca/4. Tesis/R-
GWHJ-Biplot/Analisis_2007_2021/SHP_GWPCA_CANCER",

"ecuador_ GWPCAma10mayo",

driver = "ESRI Shapefile") #also you were missing the driver argument

# ESCALAS

map.na = list("SpatialPolygonsRescale", layout.north.arrow(),offset
¢(329000, 261500), scale = 4000, col = 1)

map.scale.1 = list("SpatialPolygonsRescale", layout.scale.bar(), offset
¢(326500, 217000), scale = 5000, col = 1, fill = c("transparent", "blue"))

map.scale.2 = list("sp.text", ¢(326500, 217900), "0", cex = 0.9, col = 1)
map.scale.3 = list("sp.text", ¢(331500, 217900), "5km", cex = 0.9, col = 1)

map.layout <- list(map.na, map.scale.1, map.scale.2, map.scale.3)
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#colores

library(RColorBrewer)

mypalette.4 <- brewer.pal(8, "YIGnBu")
#Mapa-Resultado

spplot(Prov_Ecu, "var.gwpca.basic", key.space = "right", col.regions =
mypalette.4, cuts = 7, sp.layout = map.layout, main = "PTV for local
components 1 to 3 (basic GW PCA) BW=22 (K=3)")

Hoeme

#Variable ganadora

#Colores

mypalette.5 <- rainbow(15)

loadings.pc.basic <- gwpca.basic$loadings|, , 3]
win.item.basic = max.col(abs(loadings.pc.basic))
Prov_Ecu$win.item.basic <- win.item.basic
p<-loadings.pc.basic

write.csv2(p,file = "variablewinmama10mayo3PC.csv")

spplot(Prov_Ecu, "win.item.basic", key.space = ‘'right", col.regions =
mypalette.5, at = seq(1:16), main = "Winning afio: highest abs BW=22 (K=3)",
sp.layout = map.layout)

) main = "Winning variable: highest abs BW=22 (K=3)", sp.layout =

map.layout)
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3.3 ETAPA 2: ANALISIS DE LA COMPONENTE TEMPORAL

La prueba estadistica no paramétrica Mann-Kendall examina la tendencia de
una serie de datos temporales, una de las ventajas es que se basa en la
importancia de las diferencias o variaciones y no directamente a los valores
aleatorios, por lo que no es afectado por valores atipicos. (Mann, 1945)
(Kendall, 1975)

La prueba estadistica no paramétrica Mann-Kendall es también llamada
prueba tau de Kendall y ha sido aplicada en muchos estudios para identificar

si existen tendencias monoétonas creciente o decreciente.

Esta prueba no requiere que los datos sigan alguna distribucion en particular
y una de sus propiedades es no hacer suposiciones de los datos sino
comprobarlos, por lo que la hipdtesis nula a contrastar es Ho: no hay tendencia
en los datos y la hipdtesis alternativa H1: existe una tendencia en el conjunto

de datos.

Se define un vector X que tiene una serie temporal de observaciones, tales
que, X = {X1, X2, ..., Xn}. La prueba realiza combinaciones de cada par de datos
ordenados de forma secuencial en el tiempo y comprueba si Xj > Xi, 0 Xj < Xi

contabilizando el nimero de pares que incrementan o decrecen en el tiempo.

El calculo de la prueba Mann-Kendal S expresa la frecuencia de incrementos

menos la frecuencia relativa de decrementos, siendo calculado para cada
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unidad espacial. La formula de calculo de la prueba de Mann-Kendall S es

como sigue:

2(t— 2)! t-1 t
S :T' Z Z sing (x; — x;)

i=1 j=it1

Siendo x; y xi valores de datos secuenciales; j mas grande que i y n la longitud
del conjunto de datos. (Lalangui et al., 2022)

La funcién signo esta dada por:

+1si (xj —xi) >0
Slgn(xj — Xl'): 0 si (x] - xi) =0
—1 si (xj —xl-)<0

xies el tiempoenie{1,2,...t-1}yxeseltiempoenj=(i+1)e{1,2,...,1}.

La varianza de S esta determinada por:
1
VAR(S) = E(n(n —1)(2n+15))

El resultado de S indica el tipo de tendencia, siendo S diferente de cero, el Ho

puede ser rechazada y H1 aceptada.

El valor estadistico de la prueba de Mann-Kendall esta representado por Z y

se expresa en la siguiente ecuacion:
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————— §>0
JVar(S)

Z=4 0 ; S=0

S+1 S<0
\/Var(S)

La existencia de una tendencia estadisticamente significativa es evaluada por
el valor Z, si es positivo indica que hay tendencia creciente y si es un valor
negativo indica que hay tendencia decreciente, para un nivel de significancia,
por lo general se utiliza un a = 0,05, donde el criterio es si el valor p menor al

nivel de significancia, se rechaza Ho.

3.3.1 Interpretacién de la prueba estadistica Mann-Kendall

La interpretacion de la prueba estadistica no paramétrica Mann-Kendall se

muestra en la tabla 1.

Tabla 1. Interpretacion de la significancia de la prueba Mann-Kendall

Significancia Simbologia Z
Sin tendencia ST 0
Tendencia significativa creciente TSC >+1,96
Tendencia significativa decreciente TSD <-1,96
Tendencia no significativa creciente TNSC <+1,96
Tendencia no significativa decreciente TNSD >-1,96
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A continuacién, se muestran ejemplos de tendencia de una serie de datos
temporales.

CTau=0,12 1 a 029

= Tendencia no significativa
5 creciente
5 :
1980 1985 1950 1995 2000 2005 2010 2015
Tiempo (afios)
4 T u
Tau=0,33 w=0,004
- o e _
i .....-.._........r...:'.'-...-.'.'.:":u.!'..,.:.. wwwwwwwwwww i -
.l ; | Tendencia significativa
— : : i
= : creciente
o : : : ey
o E : ]
_;!..------..------.' -------------------------------------
17980 1983 1990 1595 2000 2005 2010 2015
Tiempo (afios)

Tendencia significativa
creciente

ORI (]

-1980 1985 1980 1995 2000 2008 2010 2013
Tiempo (aflos)

Figura 9. Ejemplos de tendencia de una serie temporal
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3.3.2 Configuracion de la matriz binaria

De acuerdo alos resultados obtenidos de la prueba estadistica no paramétrica
Mann-Kendall, los valores de tau y valor p, se interpretan el tipo de tendencia
y si es significativa estadisticamente, siendo estos resultados los que se
definen como variables para luego consolidarlas en una matriz binaria, donde
1 indica presencia de esa variable y 0 en caso contrario, y esto es para cada

sitio geografico, como se muestra en el siguiente esquema:

Matriz de resultados de Matriz binaria con presencia de
la Prueba Mann-Kendall las variables creadas con la
prueba Mann-Kendall

T BT

nxq Xq

Transformar

Figura 10. Estructura de la matriz binaria temporal

3.3.3 Herramienta informatica en lenguaje R

Para aplicar la prueba estadistica no paramétrica Mann-Kendall se lo realizé

con la libreria Kendall del lenguaje R.
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3.3.3.1 Algoritmo de la prueba Mann-Kendall
1. Lectura de la matriz de datos temporal

2. Calcul6 del valor tau.

3. Calculé del valor estadistico Z.

4. Calculo del valor p.

3.3.3.2 Cadigo fuente de la prueba Mann-Kendall

##Prueba Mann Kendall para tasas de mortalidad del cancer de mama
library(tidyverse)

library(readxl)

library(Kendall)

c50 <- read_csv("matriz_07_21.csv",
col_types="innnnnnnnnnnnnnn",

locale = locale(encoding = "latin1"))

prv_mk <- data.frame(id_prv=unique(c50$ID_PROQOVIN))
prv_mk$tau<-0.0
prv._mk$p<-0.0
for (prv in prv_mk$id_prv)
{
prv_mk$tau[prv]<-MannKendall(c50[prv,2:16])$tau[1]
prv_mk$p[prv]<-MannKendall(c50[prv,2:16])$sl[1]

}

write_csv(prv_mk,"prv_mk.csv")
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3.4 ETAPA 3: INTEGRACION DE LA COMPONENTE ESPACIAL Y
TEMPORAL

Las metodologias antes sefaladas de andlisis de componentes principales
geograficamente ponderado GWPCA y la prueba estadistica no paramétrica
de Mann-Kendall, han sido muy utilizados en la literatura en areas de la salud,
ambiente, agricultura, entre otros, en un contexto espacial y temporal, siendo
aplicadas de forma separada, por ejemplo: (Tejedor Flores, 2018) analiza
eficazmente el nexo entre el agua, la energia y los alimentos; (Lalangui et al.,
2022) analiza la mortalidad infantil en el Ecuador; (Zymaroieva et al., 2019)

analiza el rendimiento de la soya basado en las técnicas GWPCA.

Los resultados de las técnicas GWPCA y Mann-Kendall se interpretan de
manera individual resultando algo complejo, a su vez, las técnicas actuales
con enfoque geograficamente ponderado que incluyen el componente
temporal no tienen una validez estadistica, por esta razén se selecciono la
prueba estadistica Mann-Kendall que analiza la tendencia temporal con una
significancia estadistica; el componente espacial fue examinado mediante la

técnica GWPCA que analiza localmente la heterogeneidad espacial.

Con la finalidad de integrar graficamente tanto los resultados del GWPCA 'y la
prueba de Mann-Kendall y caracterizar los sitios geograficos y su relacion con
las dimensiones espacial y temporal, se aplica un algoritmo, como el
propuesto por (Vicente-Villardon et al., 2006b) y que luego es ampliado por
(Demey et al., 2008a) donde combina un analisis de coordenadas principales
(PCoA) y una regresion logistica (LR) para construir un Biplot logistico

externo.

En el paso de PCoA se utilizé el coeficiente de Russel y Rao para datos

dicotdmicos, esto evita indeterminacién en el calculo, dado que hay pares de
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sitios geograficos en los cuales ninguna de las caracteristicas esta presente,

generando d (dobles ausencias) en el denominador.

a

Spp = ——————
RR™ a+b+c+d

Szr coeficiente de Russell y Rao esta acotado entre cero y uno; uno indica

maxima similaridad y cero disimilaridad total.

3.4.1 Configuracion de la matriz binaria

Previo a la aplicacion de la técnica Biplot logistico, se configuro la matriz de
datos binarios compuesta por variables obtenidas de las componentes

principales del GWPCA vy de la prueba Mann-Kendall.

Para el GWPCA se partié de la matriz que consolida la maxima carga entre
las tres primeras componentes de las variables del estudio y para cada unidad
espacial, dicha matriz es convertida a binaria considerando el siguiente
criterio, las cargas o correlaciones mayores a 0.4 son uno y el resto cero, es
de mencionar que se excluyeron las columnas donde todos los valores fueron

cero

Para la prueba de Mann-Kendall, se identificaron variables segun el tipo de
tendencia obtenida por cada unidad espacial, como se muestra en la tabla 1.

tendencia creciente significativa (TSC), tendencia creciente no significativa
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(TNSC), tendencia significativa decreciente (TSD), tendencia no significativa
decreciente (TNSD).

Ademas, para el caso puntual del estudio se considerd una variable adicional
qgue correspondia al afio mas reciente y donde se identificaba con 1 los sitios
geograficos que presentaban la tasa de mortalidad local superior a la tasa

nacional y 0 en el resto.

Matriz binaria con
presencia de cargas
mayores a 0.4

C BS Matriz binaria con

componente espacial y
nxp nxp temporal

Matriz de cargas
maximas de las 3 PC

Transformar _ BST
nxp+q
Matriz de resultados Matriz binaria con presencia
de la Prueba Mann- de las variables creadas con
Kendall la prueba Mann-Kendall
nxq, nxq

Transformar _

Figura 11. Estructura de la matriz binaria espacio temporal
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3.4.2 Formulacioén del método TSWLB

Sea X la matriz de datos de orden nxm, donde m = p+q que proviene de n
unidades espaciales a los que se les cuantifican m atributos o caracteres
cualitativos que se asocian a variables binarias, en este caso son atributos
espaciales con la técnica GWPCA y atributos temporales con la técnica Mann-
Kendall, que toman el valor O si la caracteristica (componente espacial o

temporal) estd ausente y el valor 1 si esta presente.

Sea m;; = E(xij) la probabilidad de que el j-ésimo componente esté presente

en una unidad espacial cualquiera, con coordenadas y;;(i=1,....,n;s =
1, ....., k) y que esta representado en el plano k-dimensional generado por el
Anélisis de Coordenadas Principales (ACoP), m;; puede escribirse en funcion

de las coordenadas principales como sigue:

k
ebjo+ Ys=1bjsVis

i = T
] 1+ ebjo+25=1bjSJ’is

Donde b;s(j =1,...,p) son los coeficientes de la regresion logistica que
corresponden a la j-ésima variable (componente espacial o temporal) en la k-
ésima dimension. La ecuacién anterior es equivalente al modelo lineal
generalizado que utiliza la funciéon logit, como funcién de enlace para evitar

problemas de escala.

Este procedimiento genera un grafico bi o tri dimensional donde las ys

representadas como puntos (unidades espaciales) y los bs estimados para
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cada componente espacial y temporal son representados como vectores los

cuales determinan direcciones de los ejes Biplot.

La proyeccion de cada unidad espacial sobre el segmento que representa a
cada componente (atributo), permite obtener la probabilidad estimada de
presencia de un componente (espacial o temporal) en particular para cada

unidad espacial.

Es importante considerar proyectar aquellos componentes que se relacionan
directamente con la configuracién, es decir, los parametros que presenten la

mejor calidad de representacion después de ajustar la regresion logistica.

3.4.3 Geometria e Interpretaciéon del método TSWLB

En nuestro contexto, se interpreta como que la proyeccién de una unidad
espacial en la direccion de un vector (espacio temporal) cualquiera predice la

probabilidad de la presencia de esa componente en la unidad espacial.

Para facilitar la interpretacién grafica, en los extremos de cada vector se fijan
puntos de prediccidn con probabilidad conocida, es asi como el 0,50 se fija
como punto corte para la prediccion de la presencia y 0,75 para la direccién

de mayor probabilidad creciente.

La longitud del vector debe ser interpretada como una medida inversa de la
capacidad discriminatoria de los componentes espacio temporal, es decir,

vectores mas cortos discriminan mejor a las unidades espaciales. La relacion
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entre los diferentes componentes proyectados sobre el plano Biplot, se

interpretan segun el angulo que formen.

Cuando dos componentes espacio temporal tengan el mismo sentido de
prediccion se dice que estan positivamente correlacionados, cuando tengan
direcciones opuestas se correlacionan negativamente, y cuando formen un

angulo cerca de 90° se dice que son independientes.

Superficie de respuesta loghstica estimada & traves de la regreshion logistica

Probabilidad
=
1A

=
-

§ f_.-‘_’} & Vet

representada en ¢l biplo

=il 2
= 1
; o , - a
Coordenada principal 1 1T A 1 '\ o 2 Coordenadu principal 2

Linea gue predice
p=0.75

Figura 12. Geometria de la curva de respuesta logistica ajustada (adaptada de Demey
et al., 2008a)

La técnica TSWLB representa a los sitios geograficos como puntos y las
variables como vectores en un diagrama de dispersibn en un espacio

euclidiano.
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Los vectores indican direccidén y estan mas correlacionados con la presencia
de la caracteristica, esto permite caracterizar y dar un ordenamiento a los

sitios geograficos en funcion de la dimension espacial y temporal.

Para interpretar las caracteristicas asociadas al agrupamiento de los sitios
geograficos proyectamos los puntos sobre la direccion de los vectores, cuanto
mas lejos se proyecte el punto en la direccion de la flecha, mayor es la

probabilidad de la caracteristica.

El origen del vector es el punto que predice una probabilidad 0.5 y la flecha
indica la direccion de probabilidad creciente. También proporciona

informacion adicional sobre la bondad de ajuste de cada variable.

El Biplot logistico ponderado espacio temporal cumple con las siguientes

reglas para su interpretacion:

e La distancia entre los puntos (sitios geograficos) en el gréafico, estan
inversamente relacionadas con las similitudes de sus perfiles, es decir,

los sitios cercanos tienen caracteristicas similares.

e EIl angulo entre vectores y el eje factorial, indica el grado de relacion

entre la variable y la dimensién latente.

¢ El angulo entre vectores, indican el grado de asociacion entre ellos, los
angulos agudos (pequefios) indican que los vectores estan

estrechamente relacionados.
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e Las proyecciones de los puntos (sitios geograficos) sobre el vector
(variable), estiman la probabilidad esperada de la caracteristica para

ese sitio geografico.

¢ Lalongitud del vector, indica el poder discriminante de la variable en el
ordenamiento de los sitios geograficos, mientras mas pequefios mayor

poder discriminante.

3.4.4 Metodologia de priorizacion

Se utilizé el método de minima varianza de Ward por ser el mejor que clasifica
y permite crear clusteres de priorizacion, el cual es un procedimiento donde el
criterio para la eleccion del par de clusteres a mezclar en cada paso se basa
en el valor 6ptimo de una funcion objetivo, la suma de cuadrados de la
varianza y para producir una solucién integral, se aplica el diagrama de
Voronoi, el cual divide el espacio en funcion de las relaciones geométricas
espacio temporales determinado por las distancias a un conjunto discreto de

puntos.
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3.4.5 Herramienta informatica

Para realizar los calculos y obtener las representaciones graficas, se utilizd un
programa de computadora basado en el codigo Matlab llamado MultBiplot.
(Vicente-Villardon, 2013) (Vicente-Villardon, 2021)

A continuacién, se resume los pasos para realizar el método propuesto Biplot

logistico ponderado espacio temporal (TSWLB)

2. Analisis espacio temporal 3. Metodologia de priorizacion

. : i Biplot Logistico ponderado
Analiza la ! espacio temporal (TSWLB)

1. Matriz de datos espaciales componente P Sl
7 espacial Y N\ Lot :

(il ks | / (GWPCA)

EZI(I) o ) fS0)oe
El,in) Zk.(") g(',,)‘ - \ Analiza la

componente
temporal i

TEST MANN- ) : -
KENDALL . i :

Figura 13. Esquema del método propuesto "Biplot logistico ponderado espacio temporal”
(TSWLB)
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CAPIiTULO IV

4. ESTUDIO DE LA MORTALIDAD POR CANCER DE
MAMA EN EL ECUADOR MEDIANTE LA APLICACION
DEL BIPLOT LOGISTICO PONDERADO ESPACIO
TEMPORAL

El cancer de mama es la principal causa de mortalidad en las mujeres a nivel
mundial, la mayoria de las muertes se registran en paises de ingresos bajos
y medianos. (Beltran & Martinez, 2021) Segun datos del Globocan 2020 en
Ecuador la tasa de mortalidad por cancer de mama (BCMR) es de 10.9 por
100.000 habitantes, representando la cuarta causa de mortalidad en el pais.
(Globocan - IARC, 2020, s.f.) (Tanca-Campozano et al., 2019) (Jaramillo-
Feijoo, Galindo-Villardon, Real-Cotto, et al., 2020)

La Organizacion mundial de la salud (OMS), entre uno de los objetivos de la
Iniciativa Mundial contra el Cancer de Mama, es reducir un 2.5% anual la
mortalidad mundial por esta enfermedad, en este sentido, se realiza el
siguiente estudio de la mortalidad por cancer de mama en el Ecuador
utilizando el método propuesto en esta investigacion TSWLB, con la finalidad
de proporcionar informacion base para la planificacién en la prevencion vy

control de esta enfermedad. (OMS, Cancer de mama)
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4.1 MATERIALES

4.1.1 Localizacion

Esta investigacion se realizo en el Ecuador, que esta localizado en América
del Sur limitando al norte con Colombia, sur y este Peru y al oeste con el

Océano Pacifico.

4.1.2 Periodo de investigacion

El periodo del estudio fue entre el 2007 al 2021

4.1.3 Recursos empleados

4.1.3.1 Humanos
e Investigador
e Director

e Tutor

4.1.3.2 Materiales

Paquetes de analisis espacio-temporal en lenguaje RStudio, software

MultiBiplot Laptop,
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4.1.4 Universo y muestra

4.1.4.1 Universo

La base de datos de acceso abierto son las defunciones generales del.
Instituto Nacional de Estadisticas y Censos - INEC. El periodo de estudio es
de 15 afios del 2007 al 2021.

4.1.4.2 Muestra

La base de datos de defunciones para el estudio incluye las mujeres fallecidas

por cancer de mama registradas por cada provincia del Ecuador.

4.2 ASPECTOS ETICOS Y LEGALES

Es de mencionar que, en esta investigacion se garantiza la confidencialidad
de los datos, a su vez, se expresa que los datos fueron anonimizados de
acuerdo con las leyes de proteccion de datos, confidencialidad y seguridad
vigentes en el Ecuador. Finalmente, indicar que la base de datos con la que

se trabaj6 esta investigacion es de acceso abierto
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4.3 METODO

4.3.1 Tipo de investigacion

Analisis espacio-temporal multivariante

4.3.2 Criterios de inclusiéon/exclusion

4.3.2.1 Criterios de inclusion

Las muertes por cancer de mama en mujeres del periodo 2007 al 2021.

4.3.2.2 Criterios de exclusion

Las muertes tardias y las muertes de cancer de mama en hombres.

4.3.3 Variables
e Causa de muerte: Cancer de mama
e Sexo: mujeres
¢ Provincia de residencia de la persona fallecida
e Afio de mortalidad
¢ Numero de defunciones
e Poblacion de mujeres del Ecuador
¢ Tasa de mortalidad por cancer de mama

e Coordenadas X, Y segun sistema geodésico UTM del Ecuador
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4.4 ETAPAS PARA APLICAR EL METODO TSWLB

El Biplot logistico ponderado espacio temporal (TSWLB) es una técnica
multivariante que captura y representa simultaneamente los componentes

espacial y temporal.

Es una metodologia de priorizacién porque ordena a los sitios geograficos en
funcién de los afios con cargas mayores a 0.4 y las tendencias temporales
crecientes o decrecientes; el analisis de la componente espacial se realizé con
el modelo GWPCA que mide la heterogeneidad espacial; y para el
componente temporal se utilizé la prueba estadistica no paramétrica Mann-
Kendall que determina si es una tendencia creciente o decreciente y si ésta

es estadisticamente significativa.

Se excluyeron los afios que no cumplieron el criterio con cargas mayores a
0.4 en ningun sitio geografico, ademas, se considerd los sitios geograficos con
tasas de mortalidad por cancer de mama BCMR mayores a la tasa nacional

durante el anho mas reciente.

Para aplicar el método TSWLB se inicia con la preparacion de la matriz de

datos espaciales.
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4.4.1 Matriz de datos espaciales

Para preparar la matriz de datos espaciales se selecciond la escala, en este
caso sera el nivel provincial, y se contabilizaron las muertes de mujeres
fallecidas por cancer de mama por provincia de residencia. Se descartaron el

registro de defunciones tardias y de no residentes en Ecuador.

Luego, se calculo la tasa de mortalidad por cancer de mama (BCMR),

mediante la siguiente formula:

Defunciones por cancer de mama en mujeres

BCMR = 100000 x

Poblacién de mujeres

La matriz de datos geoespaciales esta compuesta por las BCMR medidas en
las 24 provincias del Ecuador. Las coordenadas geogréficas fueron obtenidas

con el sistema UTM WGS84 que para Ecuador corresponde el 17S.

4.4.2 Etapa 1: Analisis de la componente espacial

La técnica GWPCA que examina la parte no estacionaria de los datos
localmente en el espacio geografico, fue utilizado en este estudio para analizar
las tasas de mortalidad por cancer de mama (BCMR) del periodo 2007 al 2021

en las 24 provincias del Ecuador.
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4.4.3 Etapa 2: Analisis de la componente temporal

Se utilizé la prueba estadistica no paramétrica Mann-Kendall para examinar
la tendencia de la serie temporal de las tasas de mortalidad por cancer de
mama del periodo 2007 al 2021 en las 24 provincias del Ecuador. Para cada
provincia fue identificada el tipo de tendencia si es creciente o decreciente de
las tasas de mortalidad por cancer de mama. Para la aplicacion de la prueba

los datos no requieren que sigan alguna distribucién en particular.

4.4.4 Etapa 3: Integracion de la componente espacial y temporal

Una vez que se ha configurado la matriz de datos binarios en funcion de los
resultados obtenidos de cada componente espacial y temporal, se ejecuta el
Biplot Logistico externo (Demey etal., 2008a) utilizando el programa
MultiBiplot (Vicente-Villardén, 2021), obteniéndose una representacion grafica
de las unidades espaciales como puntos y las componentes espacial y
temporal como vectores, generando un analisis integral para evidenciar las
interacciones espacio temporales a nivel provincial, ofreciendo una
comprension holistica de la estructura de datos. Se seleccioné el coeficiente
de Russel y Rao para datos dicotomicos, a fin de cuantificar la similaridad de

las caracteristicas presentes y evitar las dobles ausencias.
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4.5 RESULTADOS Y DISCUSION

Desde el ano 2007, (Fig.13) se observa el incremento sostenido de las tasas
de mortalidad por cancer de mama en el Ecuador, pasando de 4,9 a 8,5 por
100.000 habitantes en el ano 2021, sin embargo, este comportamiento es

diferente por provincia, como se observa en la Fig. 14.

La heterogeneidad espacial local fue analizada con la técnica GWPCA. El
porcentaje de variabilidad total de los primeros 3 componentes que analizan
las tasas de mortalidad por cancer de mama en las provincias del Ecuador, se
muestra en la Fig.15, donde se observa que las provincias de mayor
variabilidad se encuentran al norte y sur del pais, siendo al norte: Esmeraldas,
Carchi e Imbabura; y al sur: Loja, EI Oro y Zamora Chinchipe; dicha
variabilidad podria deberse a que son zonas fronterizas y dinamicas en su

poblacion.

En la Fig. 16 se muestra el aiio con mayor carga de los primeros 3
componentes, donde se observa una variacion geografica en la influencia de
la mortalidad por cancer de mama del periodo 2007 al 2021 en las provincias
del Ecuador, se tiene que al norte del pais los afos que han influenciado en
la mortalidad de cancer de mama fueron los afos 2007 y 2008; en la parte sur
fue el afio 2018, pero en el centro fue el afio 2017 y en el centro - este fue el

afo 2009 a diferencia del centro — oeste que fue el afio 2019.
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Es importante evidenciar los cambios que se han dado en este periodo de
estudio donde la presentacion de muertes por cancer de mama pudiera
deberse a distintos factores, como, el acceso a la atencién oncoldgica,
movilidad, desarrollo de nuevos servicios y capacidad resolutiva

especializada, e incluso el registro de las estadisticas vitales, entre otros.

En la Fig. 17 muestra la tendencia temporal analizada con la prueba
estadistica no paramétrica Mann-Kendall en las 24 provincias del Ecuador, las
tendencias muestran que las tasas no son constantes espacialmente. A nivel
regional se observa en las provincias de la regidén costa y sierra un mayor
predominio de tendencias crecientes en las tasas de mortalidad por cancer de

mama.

El Biplot logistico integra los resultados de las técnicas GWPCA y prueba
Mann Kendall, esto se muestra en la Fig. 18 donde se observa cuatro
clusteres, que estan agrupados en funcién de la evolucién en el tiempo de la
mortalidad por cancer de mama y el afo que ha influido mayormente en su

mortalidad.
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Figura 14. Comportamiento de las tasas de mortalidad por cancer de mama en Ecuador.
2007-2021
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PTV for local components 1 to 3 (basic GW PCA) BW=22 (K=3)

Figura 16. Mapa del porcentaje de variabilidad local de las 3 primeras componentes

Winning afio: highest abs BW=22 (K=3)

Figura 17. Mapa representando la variable o afio ganador con la mayor carga
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Mann-Kendall test statistic
[T 0.1 - 0.4 Tendencia creciente baja
- 0.4 - 0,7 Tendencia creciente media

I 0.7-1 Tendencia creciente alta
[ ] No significativo

Figura 18. Mapa de la tendencia temporal Mann-Kendall (Tau). 2007-2021
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Biplot logistico espacio temporal de la mortalidad por cancer de mama en el Ecuador
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Figura 19. Biplot logistico ponderado espacio temporal y clusteres de priorizacién

La tasa de mortalidad por cancer de mama en el Ecuador tiene un incremento
sostenido en los ultimos 15 afos, esto se asemeja a estudios regionales que
indican que el cancer de mama es un problema de salud en América Latina y
el Caribe donde anualmente mueren unas 300.000 mujeres por esta

enfermedad. (Tanca-Campozano et al., 2019) (Robles & Galanis, 2002)
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Existe una variabilidad espacial a nivel provincial de las tasas de mortalidad
por cancer de mama, siendo las provincias ubicadas al sur y al norte del pais
con mayor variabilidad en la mortalidad de esta enfermedad, asi se tiene al
norte: Esmeraldas, Carchi e Imbabura; y al sur: Loja, EI Oro y Zamora
Chinchipe; dicha variabilidad podria ser que sea debida a que son zonas
fronterizas y dindmicas en su poblacion, estos resultados son similares a
estudios donde se evidencia diferencias en la mortalidad a nivel urbano y rural.
(Jaramillo-Feijoo, Galindo-Villardon, Real-Cotto, et al., 2020)

Durante el periodo de estudio se pudo comprobar una variacion geografica en
los afos que presentaron mayores cargas dentro de los primeros 3
componentes principales a nivel local, es decir, afios que influyeron en la
mortalidad por cancer de mama a nivel provincial, asi se tiene, las provincias
al norte del pais fueron influenciados por los afios 2007 y 2008; en las
provincias al sur fue el afo 2018, mientras que en el centro del pais fue el afo
2017 y en el centro - este fue el afio 2009 a diferencia del centro — oeste que
fue el afno 2019. Dichos resultados son parecidos a estudios previos, donde
se observan diferencias de la mortalidad de cancer a nivel geografico.

(Ramos-Herrera et al., 2020)

Se identificaron cuatro clusteres mediante el Biplot logistico el cual integré los
resultados de las técnicas GWPCA y Mann-Kendall, el cluster 2 y 4 tienen un
comportamiento creciente estadisticamente significativo de las muertes por
cancer de mama durante los 15 anos de estudio, en el cluster 2 los afilos mas
recientes esta influenciado su mortalidad, mientras que los clusteres 1y 3
tienen un comportamiento creciente estadisticamente no significativo, los
clusteres 3 y 4 estan mas influenciados su mortalidad por los afios intermedios

2011 y 2013, el cluster 1 esta influenciado su mortalidad por el afio 2008.
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Considerando que, el cluster 2 tiene una tendencia con comportamiento
creciente significativa estadisticamente e influenciada su mortalidad por los
afnos recientes, se puede identificar como grupo prioritario, dicho grupo lo
conforman 4 provincias que representan el 17% del total pais, siendo dos
provincias de la region costa: Guayas y El Oro; y dos provincias de la region
sierra: Santo Domingo y Chimborazo; esta representacion mediante el Biplot
logistico permitidé capturar e integrar informacion espacial y temporal, siendo
una técnica innovadora e integradora para ser aplicada en distintas areas.
(Demey et al., 2008b) (Galindo etal., 2011) (Gallego-Alvarez & Vicente-
Villardén, 2012) (de Noronha Vaz et al., 2015)
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CAPIiTULO V
5.- CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos de esta investigacién nos permiten concluir:

1.

La amplia revision bibliografica ha puesto de manifiesto el interés por las
técnicas multivariantes que capturan la dimension espacio temporal de los
datos; sin embargo, no existe ni una sola técnica estadistica que integre
ambas componentes en un solo analisis; es decir, hasta el momento, no

existia una comprensién holistica de la estructura de los datos.

La revision del software pone de manifiesto que existen librerias en
lenguaje R para analizar cada componente por separado, corroborando la
necesidad de integrar la variabilidad espacial y temporal en un solo analisis
para estudiar, no solo los efectos aislados, sino también las interacciones
entre ellos. El paquete GWModel en lo espacial y el test Mann-Kendall en

lo temporal, son los mas utilizados.

En esta tesis doctoral se propone un nuevo método estadistico que hemos
denominado Biplot Logistico ponderado espacio temporal — TSWLB,
el cual analiza la componente espacial, a través de un analisis de
componentes principales geograficamente ponderados, y contrasta la
tendencia temporal con el test de Mann-Kendall, e integra ambas
componentes en un solo analisis. Los resultados se presentan en un plano

factorial mediante un analisis Biplot Logistico Externo.

El método TSWLB propuesto, permite integrar las componentes espacio
temporales en una unica representacion simultanea donde se evidencia,
con alta calidad de representacion, la informacion de las relaciones entre
las unidades espaciales y las caracteristicas presentes en ellas, con

metodologia de priorizacion, de facil interpretacion.
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5. El cancer de mama representa la cuarta causa de muerte en las mujeres
ecuatorianas, con un incremento de las muertes en los tres ultimos
quinquenios; mediante el método propuesto TSWLB ha sido posible
capturar y representar las variaciones geograficas locales y temporales,
priorizando las provincias que tienen una tendencia significativamente

creciente en la mortalidad por cancer de mama.

6. Los clusteres 2y 4 se caracterizan por tener alta probabilidad de tendencia
creciente. Las provincias que conforman el cluster 4 son: Manabi,
Pichincha, Loja, Cotopaxi, Orellana, Tungurahua, Los Rios, Esmeraldas y
Carchi; y en el cluster 2 estan: Guayas, El Oro, Santo Domingo y

Chimborazo.

7. Losclusteres 1y 3 se caracterizan por tener alta probabilidad de tendencia
decreciente. Las provincias que conforman el cliuster 3 son: Santa Elena,
Galapagos, Pastaza, Morona, Napo, Bolivar, Azuay, Sucumbios e

Imbabura; y en el cluster 1 esta: Cafiar.

8. Se ha demostrado que, la técnica multivariante TSWLB capturé y
representd simultaneamente, de manera grafica, la mortalidad por cancer
de mama en los ultimos 15 anos, comprobandose diferencias espacio-
temporales a nivel provincial e identificandose cuatro clusteres con
caracteristicas propias que permitieron priorizar provincias. Guayas, El
Oro, Chimborazo y Santo Domingo de los Tsachilas, son las provincias
que requieren de intervenciones urgentes en estrategias de deteccion

precoz y gestion integral del cancer de mama.
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APORTACIONES CIENTIFICAS
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ARTICULO 1:

ARTICULO 1: “ANALISIS CLUSTER PARA BIG DATA: UNA
APLICACION CON VARIABLES DEMOGRAFICAS EN
PROVINCIAS DEL ECUADOR?”
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Analisis Cluster para Big Data: una aplicacion con variables
demograficas en provincias del Ecuador

Cluster analysis for big data: an application with demographic variables in provinces of Ecuador

Jaramillo-Feijoo Leyda Elizabeth', Galindo-Villardon Maria Purificaciéon?, Real-Cotto Jhony Joe®

JARAMILLO, L.; GAINDO, M. & REAL, J. Andlisis cluster para big data: una aplicacién con variables demogréficas en
provincias del ecuador. J. health med. sci., 6(1):45-50, 2020.

RESUMEN: Los métodos de clasificacion permiten explorary analizar grandes conjuntos de datos visualmente,
lo cual es de gran utilidad para tomar decisiones rapidas. El objetivo fue comparar dos métodos de analisis de cluster
para big data en variables demogréaficas de las provincias del Ecuador. Se hizo uso de un estudio observacional de tipo
comparativo mediante la representacion simultanea del HJ-Biplot y el método Two Step (cluster bietapico), a través
del software MultBiplot y SPSS. Los datos corresponden a variables demogréficas de interés sociosanitarias tasa de
mortalidad general, tasa de mortalidad infantil, tasa de natalidad, densidad poblacional, porcentaje urbanoy esperanza
de vida, medidas en las provincias del Ecuador. Se utilizaron datos provenientes del Instituto de Estadisticas y Censos
INEC. Se analiz6 la asociacion entre variables y se identificaron clisteres de las provincias del Ecuador segin estas
variables demograficas. Segun la representacion simultanea del HJ-Biplot se identificaron 3 clusteres, el clister 1 son
provincias con mayor densidad poblacional y tasas de mortalidad general, pero valores bajos de tasas de natalidad,
el cluster 2 agrupa provincias con mayor esperanza de vida y tasas de mortalidad infantil pero bajos valores de tasa
de natalidad y el cluster 3 estan las provincias con valores altos de tasas de natalidad y valores bajos de densidad
poblacional, esperanza de vida, tasas de mortalidad general y mortalidad infantil, distintos resultados se obtuvieron
con el método Two Step. Se pudo concluir que estos métodos son de utilidad para explorar las similitudes entre las
provincias segun variables demogréficas.

PALABRAS CLAVE: cluster, demograficas, HJ-Biplot, método two step.

INTRODUCCION

Segun cifras del censo del afio 2010 por
el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos
(INEC), Ecuador registra una poblacion de 14
millones de habitantes, de los cuales el 66% es
poblacién urbana. El crecimiento de la poblacién se
ha visto afectada por la reduccion de la tasa bruta
de natalidad de 32,4 a 11,4 nacimientos por 1000
habitantes entre 1981 y 2010 (Lucio et al., 2011), la
disminucién de la tasa de mortalidad de 6,7 muertes
por 1000 habitantes en 1981 a 4,3 en 2008 y la tasa
de mortalidad infantil en 2009 fue de 20 por 1000
nacidos vivos.

Las técnicas de mineria de datos son
herramientas que tienen como propésito descubrir
conocimiento, siendo el agrupamiento o clister uno
de estos métodos, (Shirkhorshidi et al., 2014).

El analisis de cluster es un método que
permite descubrir asociaciones y estructuras en
los datos que no son evidentes a priori pero que
pueden ser utiles una vez que se han encontrado,
(Vicente, 2007) es una técnica no supervisada que
se utiliza para clasificar grandes conjuntos de datos
en grupos correlativos, tiene aplicaciéon en muchos
campos, se incluyen otras técnicas para el analisis
de big data, tales como: el aprendizaje automatico,
el reconocimiento de patrones, entre otros. La
agrupacién consiste en clasificar objetos similares
en grupos distintos, es decir la particion de un
conjunto de datos en subconjuntos, los mismos que
tienen caracteristicas similares.

La generacion de indicadores socio
demograficos, epidemioldgicos y de produccion,

"Ingeniera en Estadistica e Informatica. Departamento Gestion de la Informacion y Productividad SOLCA, Guayaquil, Ecuador.
2 Vicerrectora de ordenacion académica y profesorado en la Universidad de Salamanca, Espafia.
* Docente de la Universidad de Guayaquil. Departamento Gestién de la Informacién y Productividad SOLCA, Guayaquil, Ecuador.
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permiten conocer la situacién de salud de
la poblacién, facilitando la comparacion y
analisis de los avances en la salud individual
y colectiva (OPS, 2020). Resulta interesante
e importante identificar clusteres de estos
indicadores epidemiol6gicos medidos en las
areas geograficas, determinar hallazgos vy
analizar patrones, siendo una herramienta que
contribuye a determinar los puntos criticos y
falencias a ser superadas; asi como, un aporte
significativo e importante en la epidemiologia
y salud publica. (Gonzalez, 2015). Desde el
punto de vista de la informacién sanitaria, es
beneficioso determinar si hay similitudes entre
los paises de cada region y de distintas regiones
(Verhasselt & Mansourian, 1991).

En términos del tipo de datos que se
utiliza, se pueden considerar para la aplicacion de
cluster, el jerarquico que esta limitado a conjuntos
de datos pequefios, K-Means esta restringido a
valores continuos y Two Step que permite crear
modelos de cluster basado tanto en variables
continuas como categoérica y el nimero de cluster
se determina automaticamente, se muestra la
aplicaciéon del método Two Step, y del HJ-Biplot,
dando a conocer y destacando sus ventajas
(Schiopu, 2010) (Bacher et al., 2004).

Este tipo de estudio no se ha realizado
en el pais y mas aln con la aplicacién de
diversos métodos para evaluar variables
sociodemograficas de impacto sanitario, por lo
que se tuvo como objetivo comparar dos métodos
de analisis de cluster para big data en variables
demograficas de las provincias del Ecuador.

MATERIAL Y METODO

Estudio de tipo observacional y comparativo
(Santos, 2015) donde se realiz6 un analisis de
cluster con variables demograficas de interés
sociosanitarias, medidas en provincias del Ecuador
de la poblacién femenina. Los datos fuerontomados
de los registros administrativos del afio 2017 del
INEC. Las variables evaluadas fueron: tasa de
natalidad, tasa de mortalidad, tasa de mortalidad
infantil, esperanza de vida, densidad poblacional,
poblacién urbana. Se utilizaron métodos
multivariantes y de clasificacién, tales como: HJ-
Biplot y Two step.

46

HJ-Biplot

El HJ-Biplot es una representacion grafica
multivariante de una matriz Xnxp mediante los
marcadores j,.... jn para sus filas y h,...h para sus
columnas,(Gabriel, 1971) (Galindo, 1986) elegidos
de forma que ambos marcadores puedan ser
superpuestos en un mismo sistema de referencia
con méaxima calidad de representacion. Se utilizé el
software MultBiplot (Vicente, 2010) para realizar el
graficodonde seobtiene la representacionsimultanea
de las provincias, los indicadores epidemiolégicos y
la identificacion de cluster.

X =UDV" J=UD
H=VD

Two Step (cluster bietapico)

El origendelmétodo “TwoStep" fue elalgoritmo
BIRCH, (Zhang et al., 1996) que fue desarrollado por
Chiu et al. (2001) para realizar analisis de cluster,
maneja variables de tipo continuas y categéricas.
Consiste en dos fases: primero se realiza un proceso
de pre-clusterizacion para todo el conjunto de registros
agrupando éstos en muchos pequefios subclisteres
y posteriormente se agrupan estos subclisteres
mediante un algoritmo de agrupamiento jerarquico
hasta obtener el nimero deseado de cluster.

Siguiendo esta metodologia, como el
numero de elementos a procesar €s mucho menor
que el nimero total original de registros y dado que
requiere un analisis para todos ellos, este algoritmo
es muy eficiente desde el punto de vista de coste
operacional. EI método Two-Step permite dos tipos
de medidas en funcion del tipo de variables que se
tiene en la matriz, las mismas que son:

+ Distancia Euclidea
+» Distancia Maxima Verosimilitud

Ademas, maneja dos criterios de agrupamiento, el
AKAIKE y el SCHWARTZ:

AKAIKE: A4IC = =2+ InL(6) + 2K
SCHWARTZ: BIC = ~2+InL(6) + (In(n) + K)

El modelo con el valor BIC méas bajo se
considera el mejor en explicar los datos del analisis
con el minimo nimero de parametros. Se utilizé6
el software SPSS versién 20 (Bacher et al., 2004)
para realizar este analisis.
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RESULTADOS

La Tabla |, muestra la calidad de
representacion de las provincias del Ecuador
sobre el HJ-Biplot. Una vez preparada |la matriz de
datos, con las provincias como filas y las variables
demograficas como columnas; siendo valores
relativos, para el analisis HJ-Biplot se estandarizé
por columnas y se realizé una descomposicion de
valores singulares, considerando una dimension de
dos componentes.

La Figura 1, resume la representacion
simultanea de la matriz de datos a través del
HJ-Biplot y la técnica del cluster jerarquico con
coordenadas biplot y distancia euclidea. El analisis
HJ-Biplot permite hacer un ordenamiento de las
provincias al proyectar los marcadores filas sobre
las variables demograficas, a continuacién, se
detallan los clisteres formados:

+ Cluster1: Guayas y Pichincha.

+ Claster2: Bolivar, Cotopaxi, Carchi, Azuay,
Tungurahua, Chimborazo, Loja, Santa Elena, El
Oro, Los Rios, Manabl, Cafiar, Imbabura.

+ Cluster 3: Esmeraldas, Santo Domingo de los
Tsachilas, Orellana, Pastaza, Zamora Chinchipe,
Sucumbios, Morona Santiago, Napo.

Adicionalmente, se aplic6 otra técnica
de clasificacion, el analisis de cluster bietapico
con el software SPSS, dicha técnica combina
variables continuas y categéricas, se incorporé
la variable categorica tipo de regioén, que agrupa
las provincias en 4 regiones que son: costa,
sierra, oriente e insular, esta tltima fue excluida
por corresponder a una provincia con poca
poblacion. Estos resultados son mostrados en
la Figura 2.

DISCUSION

La Tabla | mostré un 67,7% como varianza
explicada del analisis, lo cual pone de manifiesto que
todas las variables se encuentran bien representadas
eneleje 1y 2, aunque la tasa de natalidad esta mejor
representada en el eje 1; por otro lado, las provincias
de Pastaza, Zamora Chinchipe, Sucumbios, Orellana
estan bien representadas en el eje 1y las demas
provincias en el eje 2.

Tabla I. Calidad de representacion de las provincias del
Ecuador sobre el HJ-Biplot.

Calidad de Representacién de las Provincias

Provincias Axis 1 Axis2
1 Azuay 443 603
2 Bolivar 204 7
3 Cafiar 39 110
4 Carchi 445 691
5 Cotopaxi 3 593
6 Chimborazo 299 432
7 Imbabura 643 654
8 Loja 242 270
9 Pichincha 568 605
10  Tungurahua 527 696
11 Santo Domingo de los 155 881
Tsachilas
12 ElOro 400 748
13 Esmeraldas 562 809
14  Guayas 366 872
15  LosRios 9 333
16  Manabi 1" 252
17  SantaElena 130 221
18  Morona Santiago 764 826
19  Napo 495 655
20 Pastaza 981 982
21 Zamora Chinchipe 610 615
22 Sucumbios 738 796
23  Orellana 847 859

En la Figura 1, se pueden destacar tres
clisteres, donde se caracterizé al clister 1 con
las provincias de alta concentracion y desarrollo;
el cluster 2, agrup6 las provincias medianamente
desarrolladas, mientras que el cluster 3 son las
provincias de poco desarrollo, evidenciando
una agrupacion de forma mas homogénea en
los clusteres con las variables demograficas del
estudio.

La clasificacion con la técnica del HJ-
Biplot, describe al cluster 1 por tener valores
altos de densidad poblacional, poblacién urbana,
mortalidad general, mortalidad infantily esperanza
de vida. En contraste, se observan bajas tasas
de natalidad, este grupo es considerado por tener
provincias con alta concentracion y desarrollo; el
cluster 2, presenta valores altos de esperanza de
vida, tasas de mortalidad general y mortalidad
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Fig. 1. Cluster y representacion HJ-Biplot de provincias del Ecuador segln variables demograficas.
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Fig. 2. Cluster Bietapico de regiones del Ecuador y variables demograficas.

infantil. En contraste tiene valores bajos de tasas
de natalidad, densidad poblacional y poblacién
urbana; sin embargo, las provincias de El Oro,
Los Rios y Manabi muestran valores altos de
poblacién urbana. Este cluster se lo identifica
como provincias medianamente desarrolladas;
finalmente el cluster 3, se caracterizan por tener
valores altos de tasa de natalidad. En contraste
tienen valores bajos de esperanza de vida,
densidad poblacional, poblacién urbana, tasa
de mortalidad infantil. Estas provincias se las
identifica como de poco desarrollo.
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Resultados similares se puede
observar en el estudio realizado por Lucila
Blanco y Carlos Mujica, donde se propuso una
metodologia aplicando la técnica de escalamiento
multidimensional (MDS), para definir una
configuracién de paises latinoamericanos con
respecto a caracteristicas sociodemograficas y
econémicas. Los resultados sugieren que las
técnicas aplicadas pueden ofrecer una vision global
del comportamiento sociodemografico y econémico
de los palises latinoamericanos, apoyados de
andlisis multivariante (Blanco & Mujica, 1996).
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Seglin los resultados mostrados en la
Figura 2, se identificaron tres clisteres donde la
clasificacion fue segun la variable tipo de region,
asi se tiene que el cluster 1 representa el 47,8% y
corresponde alaregionsierra, el cluster2 representa
el 26,1% y corresponde a la regién del Oriente y el
cluster 3 representa el 26,1% y corresponde a la
region costa.

En el cluster 1 se encuentran las 11
provincias que corresponde a la regioén Sierra, las
mismas que son: Bolivar, Cotopaxi, Carchi, Azuay,
Tungurahua, Chimborazo, Loja, Cafiar, Imbabura,
Santo Domingo de los Tsachilas y Pichincha; en el
cluster 2, estan 6 provincias de la regiéon Oriente
que son: Orellana, Pastaza, Zamora Chinchipe,
Sucumbios, Morona Santiago, Napo; y en el cluster
3 estan 6 provincias que corresponden a la region
Costa: Guayas, Santa Elena, Los Rios, Manabi, El
Oro y Esmeraldas.

Con la técnica de Two Step, se obtuvo que
la mayoria de los valores promedio del cluster 1
y 3 son similares, se diferencia porque el cluster
1 presenta mayor valor promedio de la tasa de
mortalidad general, tasa de mortalidad infantil y de
esperanza de vida; en cambio el clister 3, presenta
mayor promedio en la poblacién urbana y densidad
poblacional. El cluster 2, tiene mayor valor promedio
de latasade natalidad y promedios bajos de densidad
poblacional; dicho método, evidencié tres clusteres
que son similares a la variable regién, siendo una
estructura distinta al método antes descrito.

Los resultados obtenidos segun las técnicas
de cluster reflejan la existencia de tres grandes
estructuras sociodemogréficas en el Ecuador;
siendo una estructura, con la mayor concentracion
y desarrollo, la segunda estructura de mediano
desarrollo y finalmente una tercera estructura de
poco desarrollo.

Esta investigacion, provee informacién
sobre técnicas de clasificacion aplicados a
variables demograficas e indicadores basicos de
salud medidos en las provincias del Ecuador; la
identificacion de cluster en provincias del Ecuador
con caracteristicas similares dentro del cluster y
diferentes entre los mismos, ayudan a comprender
la importancia de las técnicas de clasificacion que
permiten combinar variables socio-demograficas y
las interacciones con las areas geograficas (Mueller
et al.,, 2019).

Limitaciones

Se han representado diferentes métodos
para demostrar su utilidad y la aplicacién en variables
sociodemograficas, serfa importante evaluar otras
variables que complemente a este estudio a fin de
brindar una informacién adecuada que refleje grupos
prioritarios en la parte sanitaria, y por ende sea de
apoyo a la toma de decisiones.

CONCLUSIONES

EIHJ-Biplot,comotécnicade representaciéon
grafica multivariante, ha demostrado ser de mejor
utilidad, ya que permite conocer las relaciones
entre las variables, realizando un adecuado
ordenamiento de los individuos y clasificacion de los
clusteres, siendo un aporte al analisis multivariante,
reflejando informacién de posibles estructuras de
conglomerados de las variables sociodemograficas
medidas en las provincias del Ecuador.

Porotro lado, el método Two Step identificé
clusteres en funcién de las variables estudiadas
distintos al método HJ-Biplot, obteniéndose
de este ultimo una agrupacion de forma mas
homogénea en los clisteres con las variables
demograficas del estudio; con lo cual basados en
estos analisis, se obtuvieron tres estructuras de
desarrollo a nivel nacional.

JARAMILLO, L.; GAINDO, M. & REAL, J. Cluster analysis
for big data: an application with demographic
variables in provinces of Ecuador. J. health med. sci.,
6(1):45-50, 2020.

ABSTRACT: The classification methods allow to
explore and analyze big data sets visually, which is very
useful for making quick decisions. This work aimed to
compare of two methods of cluster analysis for big data
in demographic variables of the provinces of Ecuador. An
observational study of comparative type was carried out
through the simultaneous representation of the HJ/Biplot
and the Two Step method (two-stage cluster), through
the MultBiplot and SPSS software. The data correspond
to demographic variables of socio-health interest, general
mortality rate, infant mortality rate, birth rate, population
density, urban percentage and life expectancy, measured in
the provinces of Ecuador. Data from Statistics and Census
Institute were used. The association between variables
was analyzed and clusters of the provinces of Ecuador
were identified according to these demographic variables.
According to the simultaneous representation of the HJ-
Biplot, 3 clusters were identified, cluster 1 are provinces
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with higher population density and general mortality rates,
but low birth rates values, cluster 2 are provinces with higher
life expectancy and mortality rates infantile but low birth
rate values and cluster 3 are the provinces with high birth
rates values and low population density, life expectancy,
general mortality and infant mortality rates, different results
were obtained with the Two Step method. It was concluded
that these methods are useful for exploring the similarities
between provinces according to demographic variables.

KEY WORDS: cluster, demographic, HJ-Biplot,
two step method.
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Cluster Espacial de Mortalidad por Cancer de Mama en Ecuador

Space Cluster of mortality for breast Cancer in Ecuador
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JARAMILLO, L.; GALINDO, M.; REAL, J.; GONZALEZ, J. & IDROVO, S. Cluster espacial de mortalidad por cancer de
mama en Ecuador. J. health med. sci., 6(1):29-36, 2020.

RESUMEN: En la actualidad, los analisis de distribucién espacial mediante el uso de técnicas de clusters
para enfermedades crénicas como el cancer de mama, son revelantes para la identificacién de patrones espaciales
de la mortalidad por cancer segun areas geograficas. Identificar clusteres espaciales de la mortalidad por cancer de
mama en mujeres a nivel de las provincias del Ecuador, entre 2004 al 2018. Estudio observacional, de tipo descriptivo,
ecolégico multigrupal que compara a nivel espacio - temporal las tasas de mortalidad por cancer de mama en mujeres
segun las provincias del Ecuador, utilizando el indice de Méran para el analisis de autocorrelacién y el algoritmo de
k-medias para el andlisis de agrupamiento en periodos quinquenales mediante el programa informatico ArcGIS version
10.5. Resultados. En el Ecuador, el 86,5% de las muertes por cancer de mama en mujeres se registraron en el area
urbana, dichas muertes tienen un patrén no aleatorio segun el indice de Moran, distinto al area rural que tiene un
patrén aleatorio; se identificé diferencia en el agrupamiento de la mortalidad por cancer de mama en las provincias
urbanas y rurales, donde se obtuvo para el area urbana, clusteres con altas, media-altas, media-baja y bajas tasas
de mortalidad, mientras que en lo rural se obtuvieron solo clusteres con altas, medias y bajas tasas de mortalidad.
La distribucién espacial y el analisis de agrupamiento identificé clusteres de la mortalidad por cancer de mama en
el Ecuador, evidenciando entre lo urbano y rural diferencias en los clusteres obtenidos, siendo esta informacién de
utilidad para la implementacion de estrategias de control del cancer en el pais.

PALABRAS CLAVE: clister espacial, analisis de agrupamiento, cancer de mama, mortalidad.

INTRODUCCION

En el afio 2015, el cancer ocasion6 8.8
millones de defunciones, cerca del 70% de las
muertes porcancerse registran en paises de ingresos
medios y bajos; (OMS, 2018) (Brome et al, 2018)
siendo el cancer de mama una de las principales
causas de muerte en mujeres en el mundo, y en
América Latina también constituye la primera causa
de muerte por neoplasias malignas femeninas
que incluso en diversos paises ha desplazado al
cancer de cuello del utero (Ramos et al., 2015);
segun datos del Instituto Nacional de Estadisticas y
Censos (INEC), en el Ecuador, durante el afio 2016
se registraron 641 muertes por cancer de mama.
(INEC, 2017) Ademas, es considerado como el tumor
maligno mas frecuente en mujeres, con alrededor de

1.2 millones de casos que se diagnostican a nivel
mundial. (Martin et al., 2015).

El andlisis espacial es el conjunto de técnicas
que analiza la dinamica de los eventos en salud
segun su zona geogréfica y atributos de la misma,
con la finalidad de identificar patrones espaciales;
asi también, el analisis de cluster espacial identifica
aumento de casos en ubicaciones especificas 0 un
patrén inusual. (Valbuena & Rodriguez, 2018). Los
diversos paises en especial los de América Latina
son los que tienen mayores tasas de incidencia y
mortalidad por cancer, entre ellos la Argentina, donde
vieron necesario representar de manera espacial la
distribucion del cancer de mama, para explicar las
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variaciones de la incidencia o mortalidad entre las
diferentes areas geograficas (Tumas et al., 2017).

Actualmente, existen diversos métodos
de estadistica espacial para identificar patrones de
distribucién y clusteres de enfermedades como las
cronicas seguin las areas geograficas tanto en su
incidenciay mortalidad, en el pais se tiene poca evidencia
del uso de estos métodos de agrupamiento, siendo
importante aplicar dichas técnicas para enfermedades
crénicas como el cancer de mama, con la finalidad de
descubrir esfructuras espaciales o comportamiento
de la distribucién espacial en un periodo de tiempo,
observando la variabilidad de las tasas de mortalidad
por este tipo de cancer; por lo antes mencionado,
este articulo tuvo como objetivo identificar clisteres
espaciales de la mortalidad por cancer de mama en
mujeres segun las provincias del Ecuador.

MATERIAL Y METODO

Poblacién

Se realiz6 un estudio de enfoque cuantitativo,
de disefio observacional, de tipo descriptivo, ecolégico
multigrupal que compara a nivel espacio — temporal
las tasas de mortalidad por cancer de mama en
mujeres segun las provincias del Ecuador (Valbuena
& Rodriguez). La poblacion fueron mujeres fallecidas
por cancer de mama en el periodo del 2004 al 2018,
registradas por el INEC; las variables consideradas
fueron: afo de fallecimiento, tipo de cancer, provincia
de residencia, area de residencia, tasa de mortalidad,
coordenada x y coordenada y.

Procedimiento y estadistica

Para el analisis de agrupamiento espacial se
trabajaron con las tasas de mortalidad cuyo calculo es
el nimero de muertes por cancer de mama entre la
poblacién en riesgo por 100 000 habitantes en cada
provincia; asi como para el areaurbana yrural, (Betanzos
et al., 2017) con las proyecciones de poblacién por afio
del INEC. Ademas, se utilizé la division geopolitica de
las provincias del Ecuador; excluyéndose las areas no
delimitadas; el andlisis fue realizado en el software de
sistemas de informacién geografico ArcGIS version 10.5
(ESRI, 2020) (ArcMap, 2018).

El periodo 2004 al 2018, se lo dividi6 en
quinquenios, donde se calcularon tasas de mortalidad
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en cada periodo segin provincia de residencia,
tanto en el area urbana y rural. Luego se realizé un
analisis de agrupamiento en las provincias segun la
tasa de mortalidad, con las variables discriminatorias
que fueron los tres periodos del estudio (2004-2008,
2009-2013 y 2014-2018), lo que permiti6 identificar
provincias con caracteristicas homogéneas de la
mortalidad por cancer de mama.

La identificacion de clisteres es una
clasificacién que intenta encontrar grupos basados en
atributos de caracteristicas y restricciones espaciales
o temporales, siendo la mejor solucién aquella donde
las caracteristicas dentro de cada grupo sean lo mas
homogéneas posibles y heterogénas entre los grupos.
El método de agrupamiento utiliza un algoritmo de
k-medias, que consiste en particionar un conjunto
de n observaciones en k grupos, en el que cada
observacion pertenece al grupo cuyo valor medio es
mas cercano. Para cada division la mejor solucién es la
que maximiza tanto la similitud dentro del grupo como
la diferencia entre grupos. El andlisis de agrupamiento
calcula un valor R2 que indica la variabilidad de los
datos, cuanto mayor sea el valor R2 mejor sera esa
variable para discriminar entre sus caracteristicas;
para este estudio se consider6 un R2 mayor al 55%
(porcentaje de variabilidad) mientras mas cercano al
100% la variable sera vélida para discriminar entre los
distintos grupos (Schabenberger & Gotway, 2017).

Ademas, se utilizé el indice de Moran para medir
la autocorrelacion espacial, que se caracteriza por la
correlacion de una sefial entre otras areas en el espacio,
los valores oscilan entre -1 que indica dispersién perfecta
a1 comelacion perfectay un valor de cero indica un patrén
espacial aleatorio, usando un nivel de confianza menor a
0,05 para indicar autocorrelacion espacial (Tumas et al.)
(Rocha et al., 2017) (Aponte et al., 2015).

Etica

Cabe indicar, que se trabaj6é con grupos de
poblacion y areas geograficas, por el cual, no se ha
tomado referencia alguna de las personas involucradas

en esta investigacion; y se solicito la autorizacion
respectiva a los directivos de SOLCA Guayaquil.

RESULTADOS

La Figura 1 analiza 7149 muertes en mujeres
por cancer de mama en el Ecuador, durante el periodo
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Fig. 1. Tasas de mortalidad en mujeres por cancer de mama segun area urbana y rural del Ecuador. 2004-2018.
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Fig. 2. Diagrama de caja en paralelo de los promedios de las tasas de mortalidad por cancer de mama en el area urbana.
*P1 corresponde al periodo 2004-2008; P2 al periodo 2009-2013; y P3 al periodo 2014-2018.
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Fig. 3. Agrupamiento espacial de la mortalidad por cancer de mama en provincias del area urbana, Ecuador 2004-2018.
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Fig. 4. Diagrama de caja en paralelo de los promedios de las tasas de mortalidad por cancer de mama en el area rural.
*P1 corresponde al periodo 2004-2008; P2 al periodo 2009-2013; y P3 al periodo 2014-2018.
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Fig. 5. Agrupamiento espacial de la mortalidad por cancer de mama en provincias del area rural, Ecuador 2004-2018.

2004 al 2018; obteniéndose el 86,5% para el area
urbana y 13,4% en la parte rural.

Basado en los tres periodos quinquenales,
el método de clasificacion mediante analisis de
agrupamiento de provincias para el area urbana
identificé cuatro grupos proporcionando la mejor
diferenciacion entre los mismos como se observa
en la Figura 2, resultando un R2 mayor al 75%
en los tres periodos, evidenciando una alta
variabilidad en los datos, lo cual indica, que estas
variables son mejores discriminadores. En la
Figura 3, se muestra la mortalidad por cancer de
mama para los cuatro grupos de provincias del
area urbana.

En el area rural, mediante el analisis de
agrupamiento de las provincias, se obtuvieron
tres grupos que diferenciaron de forma adecuada
las tasas de mortalidad en los tres periodos
quinquenales, como se observa en la Figura 4,
resultando un R2 del 58% en el periodo 2004
- 2008, del 70% en 2009 - 2013 y del 71%
para el periodo 2014 - 2018, indicando una
alta variabilidad en los datos, siendo variables
que mejor discriminan al momento de aplicar
el analisis de agrupamiento. En la Figura 5, se
muestra la mortalidad por cancer de mama para
los tres grupos de provincias del area rural.
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DISCUSION

La Figura 1 mostré el 41% de incremento enla
tasa de mortalidad por cancer de mama en los ultimos
15 afos para el area urbana, incrementandose la tasa
de 6,9 en el periodo 2004-2008 a 9,7 en 2014 - 2018
por cada 100 000 habitantes; asimismo, en el area
rural el incremento fue 72%, siendo la tasa 1,8 en el
periodo 2004-2008 a 3,1 en el 2014 - 2018 por 100
000 habitantes.

Se aplico el indice de Moran en el area urbana
y rural, para la determinaciéon del comportamiento
espacial que tienen los datos; observandose en el
area urbana para los tres periodos un resultado de un
indice positivo con un valor p menor al 10%; lo cual
indica que los datos se comportan de forma espacial
de manera concordante, es decir, se agrupan valores
altos con altos y valores bajos con bajos. Para el area
rural, el indice en el periodo de estudio fue negativo
con un valor p mayor al 10%, donde indica que los
datos tienen un comportamiento aleatorio; estos
resultados son parecidos al estudio de identificacion
de determinantes sociodemograficas asociadas a
la distribucion espacial de la incidencia de cancer
de mama realizado en Argentina, donde la mayoria
de las variables presentaron un indice de Moran
significativo y positivo que indica no aleatoriedad de
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la distribucion espacial; asi como, valores pequefios
que indican procesos espaciales subyacentes de
forma aleatoria. (Tumas et al.)

Enla Figura 3 se muestran los cuatro grupos
de provincias del area urbana de la siguiente manera:
en el grupo 1 consta 8 provincias que son: Manabi,
Los Rios, Cotopaxi, Chimborazo, Cafiar, Azuay, El
Oro y Loja, donde se registran tasas de mortalidad
por cancer de mama por encima de la media global en
cada quinquenio y que incrementan en el tiempo; asf
se obtuvo, una tasa media de mortalidad en el 2004
- 2008, de 6,3, 2009 - 2013 de 7,2 y 2014 - 2018
de 8,6 por cada 100 000 habitantes, considerando a
este grupo con tasas de mortalidad media - alta por
cancer de mama.

Elgrupo 2, esta conformado por 6 provincias:
Carchi, Imbabura, Pichincha, Tungurahua, Bolivar y
Guayas, donde se registran tasas de mortalidad por
cancer de mama por encima del cuartil superior en
los tres periodos de estudio, en el que se observa
una tasa media de mortalidad en el 2004 - 2008 de
8,2, 2009 - 2013 de 10,3 y 2014 - 2018 de 12,2
por cada 100 000 habitantes, siendo este grupo que
obtuvo las tasas de mortalidad mas altas.

Elgrupo 3, agrupa 3 provincias: Esmeraldas,
Santo Domingo de los Tsachilas y Santa Elena, en el
que se registran tasas de mortalidad por cancer de
mama por debajo de la media global en los periodos
2004 - 2008 y 2014 - 2018, con 2,7 y 6,5 por cada
100 000 habitantes respectivamente, siendo este
grupo con las tasas de mortalidad media - baja.

Elgrupo 4, esta constituida por 7 provincias:
Sucumbios, Napo, Orellana, Pastaza, Morona
Santiago, Zamora Chinchipe y Galépagos, donde se
registran tasas de mortalidad por cancer de mama
por debajo del cuartil inferior en cada quinquenio,
obteniéndose para el periodo 2004-2008 una tasa
de 1,5, 2009-2013 de 3,0 y 2014 - 2018 de 4,8 por
cada 100 000 habitantes, por lo que, en este grupo
se observo tasas de mortalidad bajas.

En la Figura 5, se observan los tres grupos
de provincias del area rural: el grupo 1 comprende
7 provincias: Esmeraldas, Sucumbios, Orellana,
Pastaza, Morona Santiago, Zamora Chinchipe
y Galapagos, donde se registran las tasas de
mortalidad de cancer de mama por debajo del cuartil
inferior; obteniéndose, una tasa media de mortalidad
en el periodo 2004 - 2008 de 0,5, 2009 - 2013

34

90

de 0,15 y 2014 - 2018 de 1,25 por cada 100 000
habitantes; por lo que este grupo obtuvo tasas de
mortalidad bajas.

El grupo 2, comprende 6 provincias:
Imbabura, Pichincha, Tungurahua, Azuay, ElI Oro
y Loja, registrandose tasas de mortalidad por
encima del cuartil superior en cada quinquenio,
observandose, una tasa media de mortalidad en el
2004 - 2008 de 2,6, 2009 - 2013 de 2,7 y 2014 -
2018 de 4,6 por cada 100 000 habitantes, este grupo
registro tasas de mortalidad altas.

El grupo 3, comprende 11 provincias:
Santa Elena, Guayas, Manabi, Cafiar, Los Rios,
Chimborazo, Bolivar, Cotopaxi, Napo, Santo Domingo
y Carchi, en las que se registran tasas de mortalidad
por cancer de mama cercanas a la mediana (cuartil
2); asi se obtuvo, una tasa media de mortalidad en
el 2004 - 2008 de 1,1 2009 — 2013 de 1,6 y 2014
— 2018 de 1,7 por cada 100 000 habitantes, siendo
este grupo con tasas de mortalidad medias.

Este estudio detectd diferencias en los
clusteres segun las tasas de mortalidad por cancer
de mama en el pais, para el area urbana identifico
4 clusteres y en lo rural fueron 3 clisteres, los
cuales se midieron en funcién de la variaciéon de
dichas tasas, obteniéndose en el area de urbana el
cluster con altas tasas de mortalidad durante los tres
periodos quinquenales con un incremento sostenido
en dichos periodos; a diferencia del area rural que
refleja variabilidad de los datos para identificar
los grupos, teniendo tasas méas bajas que el area
urbana; sin embargo, el método agrup6 a provincias
con mayores tasas de mortalidad en el area rural,
siendo similar al estudio de analisis espacio-temporal
de eventos asociados al cancer realizado en Cuba,
donde se observd la distribucion geografica del
cancer de mama asociado a variables demograficas,
evidenciando la distribucion de la incidencia con
predominio en la zonas urbanas. (Hernandez et al.,
2012) Asimismo, es muy parecido al estudio sobre
el Andlisis estadistico espacial para la identificacion
de conglomerados de cancer de mama realizado
en la ciudad de La Paz que identificd posibles
conglomerados de cancer apoyados con sistemas
de informacion geogréfico y herramientas de analisis
espacial. (Agundez et al., 2018)

Se identificaron diferencias en la estructura
espacial de agrupamiento entre el area urbana y
rural, siendo las tasas de mortalidad por cancer de
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mama en los clusteres del area urbana mas altos
que en el area rural; estos resultados son similares al
estudio realizado del analisis espacial por cluster de
la mortalidad por cancer de mama en la provincia de
Shandong - China, donde se encontré que las tasas
de mortalidad fueron mas altas en areas urbanas
que en areas rurales y ademas, obtuvieron entre
el area urbana y rural diferencias en la distribucién
espacial y clusteres de cancer de mama (Chu et al.,
2017)

Limitaciones

La aplicacion de métodos estadisticos
espaciales permite clasificar a un area geografica
segun variables epidemiolégicas durante un periodo
de tiempo, seria importante evaluar otras variables
demograficas o ambientales que permitan identificar
posibles factores asociados o causales a los grupos
generados en este estudio. Ademas, otra limitante
fue no encontrar literatura especializada en el pais
de estudios similares que permitan comparar los
resultados obtenidos.

CONCLUSIONES

El andlisis de agrupamiento, identifico
clusteres de mortalidad por cancer de mama en
las provincias del Ecuador, evidenciando entre lo
urbano y rural diferencias en los clisteres obtenidos;
a su vez, el area urbana presenté tasas con valores
mas altos y un patrén no aletorio. En el area rural
se observaron tasas bajas y un patrén aleatorio
segun el indice de Moran, donde el agrupamiento de
provincias visualizé diferencias en las tasas.

JARAMILLO, L.; GALINDO, M.; REAL, J.; GONZALEZ, J.
& IDROVO, S. Space cluster of mortality for breast cancerin

Ecuador. J. health med. sci., 6(1):29-36, 2020.

ABSTRACT: Currently spatial  distribution
analyzes through the use of cluster techniques for
chronic diseases such as breast cancer are revealing for
the identification of spatial patterns of cancer mortality
according to geographic areas. Objective. Identify spatial
clusters of breast cancer mortality in women at the level
of the provinces of Ecuador, between 2004 to 2018. We
used an observational, descriptive, ecological multigroup
study that compares at a Spatio-temporal level the rates
of breast cancer mortality in women according to the
provinces of Ecuador, using the Moran index for the
autocorrelation analysis and the k-, means algorithm for
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cluster analysis in five-year periods using the ArcGIS
version 10.5 software. Results. In Ecuador, 86.5% of breast
cancer deaths in women were recorded in the urban area,
these deaths have a non-random pattern according to the
Moran Index different from the rural areathat has arandom
pattem; difference was identified in the grouping of breast
cancer mortality in urban and rural provinces, where it
was obtained for urban areas, clusters with high, medium.
high, medium-low and low mortality rates. While in rural
areas only clusters with high, medium and low mortality
rates were obtained. Conclusions. The spatial distribution
and cluster analysis identified clusters of breast cancer
mortality in Ecuador; evidencing between urban and rural
differences in the clusters obtained, this information is
useful for the development of cancer control strategies in
the country.

KEY WORDS: Spatial cluster, cluster analysis, breast
cancer, mortality.
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Resumen

El objetivo del estudio es combinar las técnicas GWPCA vy la prueba estadistica no
paramétrica Mann-Kendall que son ampliamente usadas para analizar la componente
espacial y temporal siendo aplicadas de forma individual y no existiendo una
representacion simultanea de dichas técnicas. En este articulo se propone un Biplot
Logistico ponderado espacio temporal (TSWLB) que es una técnica multivariante que
combina los componentes espacial y temporal para representarlas en un grafico que
permite una facil interpretacion de las relaciones entre los sitios geograficos y las
variables, es de interés en varias areas siendo aplicado en la mortalidad por cancer
de mama en el Ecuador. Se utilizé el paquete GWmodel y |a libreria Kendallde R y el
programa MultiBiplot. Se observé un incremento sostenido de las tasas de mortalidad
por cancer de mama en el Ecuador. Con una mayor variabilidad de las muertes por
esta enfermedad al norte y sur del pais. La técnica TSWLB representd
simultaneamente las caracteristicas espacio temporales dando un ordenamiento a los
sitios geograficos e identificando 4 clisteres, siendo el cluster 2 con las provincias de
Guayas, El Oro, Santo Domingo y Chimborazo el mas prioritario por tener una
tendencia creciente significativa estadisticamente de la mortalidad por cancer de
mama y con presencia de altas tasas de mortalidad en afios recientes, orientando las
intervenciones en salud por esta enfermedad.

Palabras clave: Geograficamente ponderado, tendencia temporal, analisis espacial,

mortalidad, cancer de mama
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ABSTRACT

The objective of the study is to combine the GWPCA techniques and the Mann-Kendall
non-parametric statistical test, which are widely used to analyze the spatial and
temporal component, being applied individually and there being no simultaneous
representation of said techniques. In this article, is proposed a spatio temporal
weigthed logistic biplot (TSWLB), which is a multivariate technique that combines
spatial and temporal components to represent them in a graph that allows easy
interpretation of the relationships between geographic sites and variables, it is of
interest in various areas. Applied in mortality from breast cancer in Ecuador. The
GWmodel package and the Kendall R library and the MultiBiplot program were used.
An increase in breast cancer mortality rates was observed in Ecuador. With a greater
variability of deaths from this disease in the north and south of the country. The TSWLB
technique simultaneously represented the spatio-temporal characteristics, ordering the
geographical sites and identifying 4 clusters, the cluster 2 with the provinces of
Guayas, El Oro, Santo Domingo and Chimborazo have the highest priority for having
a statistically significant increasing trend of the mortality from breast cancer and with
the presence of high mortality rates in recent years, guiding health interventions for

this disease

Keywords: Geographically weighted, temporal trend, spatial analysis, mortality,
breast cancer.
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Introduccioén

El analisis de la triada epidemiolégica es tiempo, lugar y persona. Los analisis espacial
y temporal son herramientas importantes en las investigaciones en salud, uno de los
campos es la epidemiologia espacial que describe la variacién espacial en relacion al
riesgo de enfermedad, identifica la correlacion geografica de los factores de riesgo en
relacién con los resultados de salud medidos en un entorno geografico, patrones de
distribucion espacial y su evolucién en el tiempo, resultando analisis mucho mas
enriquecedores, (Puranik et al., 2020) (Souris, 2019) (Pou et al., 2019) sin embargo,
es un desafio incorporar la dimensién temporal en los andlisis espaciales, por la
complejidad de los modelos espaciotemporales. (Fotheringham et al., 2015)

Existen varias técnicas que se utilizan para los andlisis espaciotemporales, que
permiten identificar conglomerados de algun tipo de enfermedad y generar un mapa
de riesgo y su evolucién en el tiempo, (Santamaria Ulloa, 2003) en funcién de su
incidencia y mortalidad, siendo importante las técnicas multivariantes exploratorias
con enfoque geograficamente ponderado y temporal para determinar patrones
espaciales, evaluar la heterogeneidad espacial en el tiempo y correlacién en los datos

geoespaciales. (Hernandez et al., 2012)

Las técnicas andlisis de componentes principales ponderados geograficamente
GWPCA vy la prueba estadistica no paramétrica Mann-Kendall son ampliamente
usadas para analizar la componente espacial y temporal, es de anotar que, se han
desarrollado varias técnicas con el enfoque GW que incluyen: regresién ponderada
geograficamente GWR propuesto por (Brunsdon et al., 1996) que permite conocer las
distintas relaciones espaciales en diferentes puntos del espacio geografico y sugiere
que cualquier modelo que puede ser ponderado puede ser ponderado
geograficamente; ademas, se tiene las estadisticas de resumen de GW (Brunsdon et
al,, 2002) el cual utiliza la estimacién de la funcién de Kernel para ponderar
geograficamente los puntos y obtener un resumen de las estadisticas y relaciones
espaciales; asi mismo el andlisis discriminante ponderado geograficamente GWDA
(Brunsdon et al., 2007) esta técnica adapta el enfoque del modelo GWR permitiendo
el modelado y la prediccién de variables de respuesta categéricas; de igual manera el
modelo lineal generalizado ponderado geograficamente GWGLM, (Nakaya et al.,

4
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2009) que es una ampliacién de GWR para la prediccién de variables no continuas,
permitiendo el uso de distintos modelos de regresion, tales como regresion logistica
para datos binarios, regresion de Poisson para datos de conteo, que a través del
predictor lineal estos modelos de regresién se integran como modelos lineales
generalizados; finalmente, el GWPCA (Harris et al., 2011) evalla la heterogeneidad y
autocorrelacion espacial para conocer la estructura espacial subyacente del conjunto
de datos.

Cabe indicar que, para el uso de los modelos ponderados geograficamente antes
descritos, fue desarrollado un paquete en el software estadistico R GWmodel.
(Comber et al., 2020) Luego, se realizaron dos adaptaciones al modelo GWR, una con
respecto a la temporalidad, que se denominé regresion ponderada geogréfica y
temporal GTWR, (Fotheringham et al., 2017) la cual analiza los efectos locales tanto
en el espacio como en el tiempo, destacando la importancia de la temporalidad; y la
otra con respecto a las escalas, es la regresion ponderada geograficamente
multiescala MGWR que parte de la suposicion que diferentes procesos operan a
distintas escalas espaciales, para lo cual propone un vector de ancho de banda 6ptimo
en el que cada elemento indica la escala espacial en la que tiene lugar un proceso

particular. (Fotheringham et al., 2017)

Las técnicas multivariantes GWPCA y la prueba estadistica no paramétrica Mann-
Kendall se aplican de forma individual, genera resultados muy extensos y de dificil
interpretacién, por otro lado, no existen técnicas multivariantes que representen de
manera simultanea dichas técnicas. Por lo que el objetivo de este estudio es proponer
un Biplot Logistico ponderado espacio temporal (TSWLB) que es una técnica
multivariante que combina los componentes espacial y temporal para representarlas
en un grafico que permite una facil interpretacion de las relaciones entre los sitios
geograficos y las variables, es de interés en varias areas siendo aplicado en la
mortalidad por cancer de mama en el Ecuador

100



Método propuesto: Biplot logistico ponderado espacio temporal (TSWLB)

El Biplot logistico ponderado espacio temporal es una técnica multivariantes que
captura y representa simultaneamente las componentes espacial y temporal, siendo
una metodologia de priorizacion mediante el ordenamiento de los sitios geograficas
en funcién de los afios con cargas mayores a 0.4 y tendencias temporales crecientes
o decrecientes; el andlisis espacial es mediante el analisis de componentes principales
geograficamente ponderados que mide la heterogeneidad espacial; el analisis
temporal se realizé con la prueba estadistica no paramétrica Mann-Kendall que
determina si es una tendencia creciente o decreciente y si es estadisticamente
significativa. Se excluyeron los afios que no cumplieron el criterio con cargas mayores
a 0.4 en ningun sitio geografico, ademas, se considerd los sitios geograficos con tasas
de mortalidad por cancer de mama BCMR mayores a la tasa nacional durante el afio
mas reciente (Fig. 1).

Muertes por cancer de
1) Matriz de datos mama en mujeres

- Unidades

espaciales: Dividido por

provincias del Poblacion de mujeres

Ecuador 13
- Unidades de Tasa de mortalidad por cancer de J L Tasa de mortalidad

tiempo: afio mama (BCMR) por 100,000 hab. feciente més aka

|
| Etapa 1 |'I 'l Etapa 2 |

G5 g Dimension espacial Dimension temporal
2) Andlisis espacio-temporal Método GWPCA: analza la Prueba estadistica no paramétrica Mann-Kendalk
heterogeneidad espacial local analiza la tendencia de los datos

| Etapa3 | —

Configuracion de una matriz binaria compuesta por:
Variables del GWPCA: afios con cargas mayores a 0.4 son 1 y el resto 0
Variables de Mann-Kendall: son 1 segn la tendencia del analisis.

Aflo mas reciente: son 1 las provincias con tasa mayor a la nacional

3) Metodologia de priorizacion

Espacial y temporal identifica grupos prioritarios

A3
l Biplot Logistico externo Claster y diagrama de Voronoi

\.

Fig. 1 Esquema del Biplot logistico ponderado espacio temporal (TSWLB)
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Etapa 1: GWPCA

La técnica GWPCA examina la parte no estacionaria de los datos localmente en el
espacio geografico, en este estudio se utilizé GWPCA para las tasas de mortalidad
por cancer de mama BCMR del 2007 al 2021 medidos en las 24 provincias del
Ecuador.

Asi tenemos, para GWPCA un vector de variables observadas x; en la ubicacién
espacial i se asume que sigue una distribucién normal multivariante con vector media
My matriz de varianza-covarianza ¥, tal que x;~ N(w,Y).

Ademas, la ubicacién espacial i tiene coordenadas (u,v), entonces el PCA con efectos
geograficos locales implica considerar a x; como condicional en uy v, y haciendo a p
y ¥ funciones de u y v; por lo tanto, x;|(u,v)~N (u(u,v), % (u,v)). Asi py ¥ son
funciones de u y v, esto implica que cada elemento de p(u, v) y ¥ (u, v) es también
funcién de u y v. Por lo tanto los momentos p(u,v) y (u,v) son el vector de media
geograficamente ponderados (GW) y la matriz de varianza-covarianza
geograficamente ponderado, respectivamente. Para obtener los componentes
principales geograficamente ponderados la descomposicién de la matriz de varianza-
covarianza GW provee los valores propios GW y los vectores propios GW. El producto
de laifila de la matriz de datos con los vectores propios GW para la ubicacién i provee
la filaide las puntuaciones de los componentes GW. La matriz de varianza-covarianza
GW es
S, v) =XT W, v)X

Donde W(u,v) es una matriz diagonal de pesos geograficos que puede ser generada
usando una funcién de kernel. En el caso de estudio, se utilizé una funcién de kernel

bi-square:

2\ 2
Wij = (1 - (d”/r) ) si dij <r; wy; =0 enotrocaso
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Donde el ancho de banda es la distancia geografica r y d;; es la distancia entre la
ubicacién espacial de la iy j filas en la matriz de datos X. Los componentes principales

GW para la ubicacion (u;, v;) puede escribirse como:
LVLT|(u, v) = X (w;, vi)

Donde = ¥ (u;, v;) es la matriz de varianza-covarianza GW para la ubicacién (u;,v;).

Etapa 2: Prueba estadistica no paramétrica Mann-Kendall

La prueba estadistica no paramétrica Mann-Kendall se utiliza para analizar los datos
recopilados en un periodo de tiempo y determinar su tendencia si es creciente o
decreciente. Para la aplicaciéon de la prueba los datos no requieren que sigan alguna
distribucion en particular. El estadistico analiza las diferencias en los signos de las
combinaciones de cada par de datos observados a lo largo del tiempo, es asi, que
comprueba si BCMR;> BCMRi o BCMR|j < BCMRi y contabiliza los pares que aumentan
o disminuyen en dicho periodo. Generando para cada unidad espacial la frecuencia
relativa de incrementos menos la frecuencia relativa de las disminuciones. (Lalangui
etal., 2022)

t
Z sing(BCMR; — BCMR))

i=1 j=i+1

2(t—2)! o
§="—_"Z
t!

Donde la funcién signo esta dada por:

1si (BCMR; — BCMR;) >0
sign(BCMR; — BCMR; )= { 0 si (BCMR; — BCMR;) =0
-1 si (BCMR; — BCMR;) <0

BCMRies laBCMR en el afio i €{1,2,....t - 1} siendo t el nimero de afios del periodo
y BCMEjeslaBCMR enel afioj= (i +1) €{1,2,....,t}.
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Etapa 3: Biplot logistico ponderado espacio temporal (TSWLB)

Las metodologias antes sefialadas de analisis de componentes principales
geograficamente ponderado GWPCA y |la prueba estadistica no paramétrica de Mann-
Kendall, han sido muy utilizados en la literatura en areas de la salud, ambiente,
agricultura, entre otros, en un contexto espacial y temporal, siendo aplicadas de forma
separada, por ejemplo: (Tejedor Flores, 2018) analiza eficazmente el nexo entre el
agua, la energia y los alimentos; (Lalangui et al., 2022) analiza la mortalidad infantil
en el Ecuador; (Zymaroieva et al., 2019) analiza el rendimiento de la soya basado en
las técnicas GWPCA.

Los resultados de las técnicas GWPCA y Mann-Kendall se interpretan de manera
individual resultando algo complejo. Para integrar graficamente tanto los resultados
del GWPCA y la prueba de Mann-Kendall y caracterizar los sitios geograficos y su
relacién con las dimensiones espacial y temporal, se aplica un algoritmo, como el
propuesto por (Vicente-Villardén et al., 2006) y que luego es ampliado por (Demey et
al., 2008a) donde combina un andlisis de coordenadas principales (PCoA) y una
regresion logistica (LR) para construir un biplot logistico externo. En el paso de PCoA
se utilizé el coeficiente de Russel y Rao para datos dicotémicos, esto evita
indeterminacion en el célculo, dado que hay pares de sitios geograficos en los cuales
ninguna de las caracteristicas esta presente, generando d (dobles ausencias) en el

denominador.

a
a+b+c+d

Sgr =
Sgr coeficiente de Russell y Rao esta acotado entre cero y uno; uno indica maxima

similaridad y cero disimilaridad total.

Se utiliz6 el método de minima varianza de Ward para crear clusteres, el cual es un
procedimiento donde el criterio para la eleccién del par de clusteres a mezclar en cada
paso se basa en el valor 6ptimo de una funcién objetivo, la suma de cuadrados de la
varianza.
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Previo a la aplicacién de la técnica Biplot logistico, se configuro la matriz de datos
binarios compuesta por variables obtenidas de las componentes principales del
GWPCA y de la prueba Mann-Kendall. Para el GWPCA se partié de la matriz que
consolida la maxima carga entre las tres primeras componentes de los afios de estudio
y para cada sitio geografico, dicha matriz es convertida a binaria considerando el
siguiente criterio, las cargas o correlaciones mayores a 0.4 son uno y el resto cero, es
de mencionar que se excluyeron los afios donde ningun sitio geografico cumplié con
el criterio. Para la prueba de Mann-Kendall, se identificaron variables segun la
tendencia que siguen los datos en cada sitio geografico, es asi, que se identificaron
tres variables: tendencia creciente significativa (TSC), tendencia creciente no
significativa (TNSC), tendencia decreciente no significativa (TNSD), finalmente, se
agrega una variable que clasifica en el afio 2021 como uno los sitios geograficos que
presentaron una tasa de mortalidad por cancer de mama superior a la tasa nacional y
cero en el resto.

La técnica del biplot logistico representa a los sitios geograficos como puntos y las
variables como vectores en un diagrama de dispersién en un espacio euclidiano. Los
sitios geograficos con combinaciones similares en los afios con mayor carga en su
mortalidad y la tendencia en el tiempo se agrupan mientras que los sitios geograficos
distintos tienden a separarse. Los vectores indican direccion y estdn mas
correlacionados con la presencia de la caracteristica, esto permite caracterizar y dar
un ordenamiento a los sitios geograficos en funciéon de la dimensién espacial y

temporal.

Para interpretar las caracteristicas asociadas al agrupamiento de los sitios geograficos
proyectamos los puntos sobre la direccion de los vectores, cuanto mas lejos se
proyecte el punto en la direccién de la flecha, mayor es la probabilidad de la
caracteristica. El origen del vector es el punto que predice una probabilidad 0.5 y la
flecha indica la direccion de probabilidad creciente. También proporciona informacion
adicional sobre la bondad de ajuste de cada variable. Para producir una solucién
integral, se aplica el diagrama de Voronoi.

El biplot logistico ponderado espacio temporal cumple con las siguientes reglas para

su interpretacion:

10
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- La distancia entre los puntos (sitios geograficos) en el grafico, estan
inversamente relacionadas con las similitudes de sus perfiles, es decir, los sitios
cercanos tienen caracteristicas similares.

- El angulo entre vectores y el eje factorial, indica el grado de relacién entre la
variable y la dimensién latente.

- Elangulo entre vectores, indican el grado de asociacién entre ellos, los angulos
agudos (pequefios) indican que los vectores estan estrechamente
relacionados.

- Las proyecciones de los puntos (sitios geograficos) sobre el vector (variable),
estiman la probabilidad esperada de la caracteristica para ese sitio geografico.

- La longitud del vector, indica el poder discriminante de la variable en el
ordenamiento de los sitios geograficos, mientras mas pequefios mayor poder

discriminante.

Para realizar los célculos y obtener las representaciones graficas, se utilizé un
programa de computadora basado en el cédigo Matlab llamado MultBiplot. (Vicente-
Villardén, 2021) (Vicente-Villardén, 2013)

Etapa 4: Aplicacion del método TSWLB

El cancer de mama es la principal causa de mortalidad en las mujeres a nivel mundial,
la mayoria de las muertes se registran en paises de ingresos bajos y medianos.
(Beltran and Martinez, 2021) Segun datos del Globocan 2020 en Ecuador la tasa de
mortalidad por cancer de mama (BCMR) es de 10.9 por 100.000 habitantes,
representando la cuarta causa de mortalidad en el pais. (Globocan - IARC, 2020,
2023) (Tanca-Campozano et al., 2019) (Jaramillo-Feijoo et al., 2020a)
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Fuente de datos

La base de datos secundaria son las defunciones generales que se descargé del sitio
web del INEC. (Instituto Nacional de Estadisticas y Censos: Defunciones generales)
El periodo de estudio es de 15 afios desde el 2007 al 2021. La base de datos de
defunciones para el estudio incluye las mujeres fallecidas por cancer de mama
registradas por cada provincia del Ecuador.

Extraccion de datos

Para aplicar el estudio espacial con enfoque geograficamente ponderado (Brunsdon
et al., 2002) y temporal, se seleccioné el nivel provincial, para lo cual se contabilizaron
las muertes de mujeres fallecidas por cancer de mama por provincia de residencia. Se
descartaron el registro de defunciones tardias y de no residentes en Ecuador.

Tasa de mortalidad por cancer de mama

La férmula aplicada es la siguiente:

Defunciones por cancer de mama en mujeres
Poblacién de mujeres

BCMR = 100000 x

La matriz de datos geoespaciales esta compuesta por las BCMR medidas en las 24
provincias del Ecuador. Las coordenadas geograficas fueron obtenidas con el sistema
UTM WGS84 que para Ecuador corresponde el 17S.

12
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Resultados

Desde el afio 2007, (Fig.2) se observa el incremento sostenido de las tasas de
mortalidad por cancer de mama en el Ecuador, pasando de 4,9 a 8,5 por 100.000
habitantes en el afio 2021.

La heterogeneidad espacial local fue analizada con la técnica GWPCA. El porcentaje
de variabilidad total de los primeros 3 componentes que analizan las tasas de
mortalidad por cancer de mama en las provincias del Ecuador, se muestra en la Fig.3,
donde se observa que las provincias de mayor variabilidad se encuentran al norte y
sur del pais, siendo al norte: Esmeraldas, Carchi e Imbabura; y al sur: Loja, El Oro y
Zamora Chinchipe; dicha variabilidad podria ser que sea debida a que son zonas
fronterizas y dinamicas en su poblacion.

En laFig. 4 se muestra el afio con mayor carga de los primeros 3 componentes, donde
se observa una variacién geogréfica en la influencia de la mortalidad por cancer de
mama del periodo 2007 al 2021 en las provincias del Ecuador, se tiene que al norte
del pais los afios que han influenciado en la mortalidad de cancer de mama fueron los
afios 2007 y 2008; en la parte sur fue el afio 2018, pero en el centro fue el afio 2017
y en el centro - este fue el afio 2009 a diferencia del centro — oeste que fue el afio
2019.

Es importante evidenciar los cambios que se han dado en este periodo de estudio
donde la presentacién de muertes por cancer de mama pudiera deberse a distintos
factores, como, el acceso a la atencién oncolégica, movilidad, desarrollo de nuevos
servicios y capacidad resolutiva especializada, e incluso el registro de las estadisticas

vitales, entre otros.

En la Fig. 5 muestra la tendencia temporal analizada con la prueba estadistica no
paramétrica Mann-Kendall en las 24 provincias del Ecuador, las tendencias muestran
que las tasas no son constantes espacialmente. A nivel regional se observa en las
provincias de la region costa y sierra un mayor predominio de tendencias crecientes

en las tasas de mortalidad por cancer de mama.
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El biplot logistico integra los resultados de las técnicas GWPCA y prueba Mann
Kendall, esto se muestra en la Fig. 6 donde se observa cuatro clusteres, que estan
agrupados en funcién de la evolucién en el tiempo de la mortalidad por cancer de
mama y el afio que ha influido mayormente en su mortalidad.

TASA DE MORTALIDAD POR 100.000 HAB.
w
°

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

ARO

Fig. 2 Evolucién en el tiempo de las tasas de mortalidad por cancer de mama en
Ecuador (2007-2021)

PTV for local components 1 to 3 (basic GW PCA) BW=22 (K=3)

=
s &

Fig. 3 Mapa representando el porcentaje de variabilidad de las componentes locales.

14

109



Winning afio: highest abs BW=22 (K=3)

..

Fig. 4 Mapa representando el afio ganador con la mayor carga

Mann-Kendall test statistic

[ 0.1 - 0,4 Tendencia creciente baja
I 0.4 - 0.7 Tendencia creciente media
I 0.7-1 Tendencia creciente alta
= — [] No significativo

Fig. 5 Mapa de la tendencia temporal Mann-Kendall (Tau) desde 2007 al 2021
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Biplot logistico espacio temporal de la mortalidad por cancer de mama en el Ecuador

TS

Cluster 4  poincin
4 CQTOPAX =
i

005 e *Clullu 3

Axis 2

STAELERA X013
GALAPAGOS

Fig. 6 Biplot logistico con los clusteres de priorizacién

Discusién

La tasa de mortalidad por cancer de mama en el Ecuador tiene un incremento
sostenido en los ultimos 15 afios, esto se asemeja a estudios regionales que indican
que el cancer de mama es un problema de salud en América Latina y el Caribe donde
anualmente mueren unas 300.000 mujeres por esta enfermedad. (Tanca-Campozano
etal., 2019) (Robles and Galanis, 2002)

Existe una variabilidad espacial a nivel provincial de las tasas de mortalidad por cancer
de mama, siendo las provincias ubicadas al sur y al norte del pais con mayor
variabilidad en la mortalidad de esta enfermedad, asi se tiene al norte: Esmeraldas,
Carchi e Imbabura; y al sur: Loja, El Oro y Zamora Chinchipe; dicha variabilidad podria
ser que sea debida a que son zonas fronterizas y dinamicas en su poblacién, estos
resultados son similares a estudios donde se evidencia diferencias en la mortalidad a
nivel urbano y rural. (Jaramillo-Feijoo et al., 2020b)
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Durante el periodo de estudio se pudo comprobar una variacién geografica en los afios
que presentaron mayores cargas dentro de los primeros 3 componentes principales
locales, es decir, afios que influyeron en la mortalidad por cancer de mama a nivel
provincial, asi se tiene, las provincias al norte del pais fueron influenciados por los
afios 2007 y 2008; en las provincias al sur fue el afio 2018, mientras que en el centro
del pais fue el afio 2017 y en el centro - este fue el afio 2009 a diferencia del centro —
oeste que fue el afio 2019. Dichos resultados son parecidos a estudios previos, donde
se observan diferencias de la mortalidad de cancer a nivel geografico. (Ramos-Herrera
etal., 2020)

Se identificaron cuatro clusteres mediante el biplot logistico el cual integré los
resultados de las técnicas GWPCA y Mann-Kendall, el cluster 2 y 4 tienen un
comportamiento creciente estadisticamente significativo de las muertes por cancer de
mama durante los 15 afios de estudio, en el cliuster 2 los afios mas recientes esta
influenciado su mortalidad, mientras que los clisteres 1 y 3 tienen un comportamiento
creciente estadisticamente no significativo, los clisteres 3 y 4 estdn mas influenciados
su mortalidad por los afios intermedios 2011 y 2013, el cluster 1 esta influenciado su

mortalidad por el afio 2008.

Considerando que, el cluster 2 tiene una tendencia con comportamiento creciente
significativa estadisticamente e influenciada su mortalidad por los afios recientes, se
puede identificar como grupo prioritario, dicho grupo lo conforman 4 provincias que
representan el 17% del total pais, siendo dos provincias de la regién costa: Guayas y
El Oro; y dos provincias de la regién sierra: Santo Domingo y Chimborazo; esta
representacion pudo ser obtenida mediante el biplot logistico el cual integra
informacién externa, dicha técnica es utilizada en varios estudios y aplicadas en
distintas areas. (Demey et al., 2008b) (Galindo et al., 2011) (Gallego-Alvarez and
Vicente-Villardén, 2012) (de Noronha Vaz et al., 2015)
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Conclusiones

La técnica multivariante TSWLB captur6 y representé simultdneamente los
componentes espacio temporal de la mortalidad por cancer de mama en los ultimos
15 afios, comprobandose diferencias espacio-temporales a nivel provincial de las
tasas de mortalidad e IdentificAndose cuatro clusteres con caracteristicas propias que
permitieron priorizar las provincias de Guayas, El Oro, Chimborazo y Santo Domingo
de los Tséchilas, que conforman el cluster 2 resultando el de mayor importancia para
realizar intervenciones urgentes en salud por esta enfermedad.
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