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Capitulo 1

Introduccion y objetivos

1.1. Introduccion

Los estudios demograficos se han reformado absolutamente, a esto se debe por los
problemas existentes en la actualidad, tales como crisis tanto sociales y definitiva-
mente econOdmicas. La disminucion de la mortalidad ha estado muy relacionada con
las mejoras en los sistemas de salud publica, condiciones de vida, que posibilitaron
lareduccion de la mortalidad y precipitan el comienzo del analisis demografico, los
patrones de salud y las “enfermedades degenerativas”, donde la mortalidad presenta
un comportamiento en aumento, entre estas encontramos las enfermedades cardio-
vasculares, cancer, tumores, VIH y malformaciones.

La OMS senala que “las principales causas de mortalidad en el mundo son la
cardiopatia isquémica y el accidente cerebrovascular, que ocasionaron 15,2 millones
de defunciones en 2016 y han sido las principales causas de mortalidad durante los
ultimos 15 anos. Sobre la enfermedad pulmonar obstructiva cronica (EPOC) caus6
tres millones de fallecimientos en 2016, mientras que el cancer de pulmon, junto con
los de traquea y de bronquios, se llev 6 la vida de 1,7 millones de personas. La cifra de
muertes por diabetes, que era inferior a un millo6n en 2000, alcanz6 los 1,6 millones
en 2016. Las muertes atribuibles a la demencia se duplicaron con creces entre 2000
y 2016, lo cual hizo que esta enfermedad se convierta en la quinta causa de muerte
en el mundo en 2016” [77].

Las infecciones de las vias respiratorias inferiores contintian siendo la enfermedad

16



Capttulo 1. Introduccion y objetivos 17

transmisible mas letal; en 2016 causaron tres millones de defunciones en todo el
mundo. La tasa de mortalidad por enfermedades diarreicas, que se redujo casi un
millon entre 2000 y 2016, fue de 1,4 millones de muertes en 2016 [? ].

Los canceres causados por infecciones v 1ricas, tales como las causadas el por
virus de las hepatitis B (VHB) y C (VHC) o por el virus del papiloma humano
(PVH), son responsables de hasta un 20 % de las muertes por cancer en los paises
de ingresos bajos y medios. Md s del 60 % de los nuevos casos anuales totales del
mundo se producen en Africa, Asia, América Central y Sudameérica. Estas regiones
representan el 70 % de las muertes por cancer en el mundo. El estudio de datos que
son funciones o que pueden representarse mediante funciones ha adquirido nuevo
interés recientemente.

Segun cifras del censo del afi 0 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 poblacion urbana. El crecimiento de la poblacion se ha visto
afectada por lareduccion de la tasa bruta de natalidad de 32,4 a 11,4 nacimientos
por 1000 habitantes entre 1981y 2010, la disminucion 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.

Aproximadamente un 30 % de las muertes por cancer corresponden a cinco fac-
tores de riesgo conductuales y dietéticos: indice de masa corporal elevado, ingesta
reducida de frutas y verduras, falta de actividad fisica, consumo de tabaco y consumo
de alcohol. El consumo de tabaco es el factor de riesgo mas importante, y es la causa
mas del 20 % de las muertes mundiales por cancer en general, y alrededor del 70 %
de las muertes mundiales son producidos por cancer de pulmon.

También ha disminuido “el nimero de muertes por tuberculosis durante el mismo
periodo, pero esta enfermedad continta siendo una de las 10 principales causas de
muerte, con 1,3 millones de fallecimientos. En cambio, la infeccion por el VIH/sida
ya no figura entre las 10 primeras causas; para el afi o0 2000, fallecieron 1,5 millones de
personas por esta causa, para el an o 2016 esta cifra se redujo hasta los 1,1 millones.
Los accidentes de transito se cobraron 1,4 millones de vidas en 2016; alrededor de
tres cuartas partes de las v 1ctimas (el 74 %) fueron varones” (OPS 2017).

Hay que destacar que estos umbrales “reflejan multiples caracteristicas intr " msecas
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de un pais y de una poblacion, desde los comportamientos y contactos sociales hasta
la propia estructura de la atencion primaria y atencion hospitalaria, por lo que
umbrales epidemiologicos de disparo en un pais concreto, no tienen necesariamente
por qu e ser aplicables en nuestro pais. Por esta razon, desarrollar umbrales o niveles
de alerta propios podria evitar que las autoridades sanitarias tomasen decisiones
erroneas como, por un lado, confinamientos innecesarios (falso positivo) y, por otro,
decidir no confinar cuando esta accion es necesaria (falso negativo)”.

La mortalidad como concepto que expresa la accion de muerte, es una de las
componentes demograficas basicas, determinantes del tamafno, de la composicion
por tipo de muerte, lugar de residencia, genero, edad de una poblacion determinada,
se establece como el registro estadistico de hechos vitales, que “corresponden a los
hechos de nacidos vivos, defunciones generales, defunciones fetales, ocurridos en el
Ecuador. El INEC mediante el aprovechamiento de los registros administrativos de
las diversas instituciones publicas, presenta a continuacion los principales resultados
de las estadisticas vitales de nacidos vivos y defunciones”(INEC, 2017).

Las realizaciones de la mortalidad se basan en la observacion de las defunciones
que ocurren en una poblacion durante un tiempo determinado y la evolucion de las
mismas. La baja originada en la mortalidad por medio de politicas publicas en el
area de salud, las mejoras en las condiciones de vida, a pesar que la mortalidad es
un hecho inevitable, su comportamiento presenta diferencias muy importantes entre
paises, regiones, clases sociales. (IARC, 2014).

Los datos de mortalidad constituyen uno de los elementos fundamentales para
cuantificar los problemas de salud. A partir de ellos se han desarrollado numerosos
meétodos estadisticos para el analisis de este fenomeno. Desde los métodos clasicos a
los del analisis multivariante pasando por los modelos de series temporales.

Este tipo de datos se presentan de manera discreta en el tiempo, por lo cual, es
necesario transformarlos en curvas que permiten suavizar la informacion con el fin
de aplicar la Metodologia funcional [85]

El analisis convencional de datos multivariantes permite el estudio de observacio-
nes que constituyen un conjunto finito de nimeros; sin embargo, en los casos reales
aparecen situaciones donde los datos que se estudian son procesos continuos [103].
En algunos contextos los datos deben ser tratados como funciones, en lugar de una
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cadena de valores. Este tipo de datos, los llamados datos funcionales, aparecen en
muchas dreas como meteorologia, economia o medicina. El estudio de datos funcio-
nales es un campo reciente en la investigacion estadistica, en desarrollo durante los
ultimos afnos. Para una revision acerca de este tema se pueden ver las monografias
en [89] o [29].

Actualmente, el analisis de datos funcionales “ha surgido como un area impor-
tante en la estadistica y ha logrado avances significativos respecto de su base teorica.
Es por esto que, en comparacion con los datos tradicionales, que consisten en obser-
vaciones puntuales, los datos funcionales pueden contener informacién mas detallada
sobre el sistema subyacente que los genera, debido a que se toma en cuenta la curva
y sus derivadas” [91].

Para el analisis de datos funcionales (FDA), donde se “proporcionan un enfoque
de prediccion y modelado relativamente novedoso para estimar las tendencias de
incidencia, sin embargo, hasta la fecha, su aplicacion a los datos epidemiologicos, de
mortalidad y fertilidad ha sido limitada. Resulta interesante e importante “identificar
los patrones o tendencias de estos indicadores epidemiol6gicos medidos en las dreas
geograficas, grupos sociales, al determinar hallazgos y analizar estos 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” ([61]; [113]).

El FDA, “es una rama de la estadistica, donde la unidad b asica de informacion
eslafuncion completa méas que un conjunto de valores. En general, cualquier obser-
vacion que var’ie en un continuo se puede considerar como dato funcional” (Ramsay
& Dalzell, 1991). Los avances tecnologicos “han hecho que el FDA se convierta en
una disciplina emergente de la estadistica con multitud de estudios y publicaciones
en diferentes revistas de gran impacto. Las técnicas de FDA mas utilizadas son el
Analisis de Componentes Principales (ACPF), ANOVA y los modelos de regresion
funcional, aunque en las ultimas décadas se ha incursionado en técnicas de deteccion
de atipicos, clister, kriging, entre otros” [? ].

El coronavirus denominado SARS-CoV-2 “causante de la enfermedad COVID-19
fue reportado por primera vez en diciembre de 2019 en la ciudad de Wuhan, en la P.R.
China” [111] y “fue declarado pocos meses después pandemia por la Organizacion
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Mundial de la Salud (OMS). Este virus para principios de mayo de 2020 ya habia
causado mas de 4.000.000 de casos confirmados y mas de 250.000 muertes a nivel
mundial” [95].

La pandemia por SARS-CoV-2 “es el mayor desafio sanitario en los tiltimos 100
anos, ocasionando el mayor exceso de mortalidad no béelico en este periodo en el
mundo occidental. Ante una enfermedad de elevada contagiosidad y asintomatica en
un tercio de los casos, es fundamental disponer de modelos que predigan su evolucion”

[74].

Para finales del ani o 2019, “tras un fallo colosal de los mecanismos de deteccion,
alarma y control de la enfermedad, agudizado por la falta de pruebas diagnosticas,
comenzo la transmision comunitaria en la mayor parte de los paises, lo que obligo
a tomar medidas excepcionales de salud publica, como el confinamiento forzoso de
la mayor parte de la poblacion para cortar las cadenas de transmision del SARS-
CoV-2"[95]. El confinamiento se aplic 6 a nivel mundial, “pero con una situacion
epidemiologica muy desigual entre ciertos paises de Ameérica Latina. Para el caso de
Ecuador en algunas provincias este confinamiento lleg6 tarde y no se pudo evitar el
colapso de nuestro sistema de salud publica, mientras que, en otras, debido a la baja
transmision comunitaria, el SARS-CoV-2 caus 0 un impacto en hospitalizaciones y
fallecimientos mucho menor” [27].

El confinamiento “logro6 progresivamente el control de la enfermedad, pero tam-
bién un indudable impacto econdémico. Disponer de umbrales epidemiologicos de facil
interpretacion y que, con pocos datos, permitan predecir la evolucion de la pandemia
en areas pequenas (a nivel de provincia o incluso de areas mas pequeinas), podria
permitir a las autoridades sanitarias actuar de forma mas eficiente a traves del es-
tablecimiento de medidas de salud piblica mas o menos drasticas ante aumentos de
incidencia que conlleven transmision comunitaria no controlada” [74].

En los FDA, los datos en lugar de ser un conjunto de vectores, como en analisis
multivariante clasico, son un conjunto de curvas. En la mayoria de las aplicaciones,
las curvas muestrales proceden de la observacion de un proceso estocastico en tiempo
continuo. El “gran desarrollo que esta experimentando el analisis de datos funcionales
ha ocasionado que muchos estudios con datos longitudinales, planteados desde un
punto de vista multivariante, ahora sean analizados en base a su naturaleza funcional.



Capttulo 1. Introduccion y objetivos 21

Las técnicas estadisticas de FDA se han desarrollado en los tltimos 20 afios como
una generalizacion de las técnicas de analisis multivariante y de regresion al caso en
el que las observaciones son curvas en lugar de vectores”.

Hablar de como manejamos la informacion y cual seria el tratamiento adecuado
de los datos tiene mucho que ver con qu & modelo estadistico pretendemos usar, que
definicion multivariante para poder discernir mejor dichos datos y definir el mejor
modelo a explicar en cualquier 4mbito de estudio, es bien cierto que desde hace
mucho tiempo, los aspectos funcionales en las estadisticas se han investigado en
una referencia del componente Probabilistico y Estadistico, tal como lo expone del
Instituto Matematico de Toulouse, donde sefiala que historicamente, tiene nacimiento
de dos investigaciones muy famosas que sefialan que el principal trabajo desarrollado
fue el enfoque funcional del analisis multivariante proporcionado por [19], donde su
investigacion se basé enlos analisis factoriales con una funcion ambiente.

Para este tipo de datos de alta dimension son los llamados “Datos funcionales:
necesita una atencion especial, y una nueva funcionalidad en tanto a las herramientas
estadisticas teniendo en cuenta tales datos. Pero el verdadero punto de partida de los
meétodos estadisticospara datos funcionales fue en la década de 1990 con el trabajo
de [90].

Dentro de los esquemas tradicionales el desarrollar nuevas herramientas estadisti-
cas tanto en analisis descriptivo y multivariante con datos paramétricos, como no pa-
rametrico, estos méetodos al trabajarlos con funciones y no solamente con los datos
como era costumbre, tiene un tratamiento con una atencion especial para el fondo
matematico funcional [100]. Para datos dependientes del tiempo, las observaciones se
pueden ver como realizaciones de una funcion, ha sido suavizada con el factor tiempo
en la cual se ha medido y puede definirse un error en puntos de tiempo especificos,
pero que podrian haberse medido en cualquier momento.

Basados en revisiones bibliograficas, los datos funcionales se han analizado nor-
malmente utilizando técnicas multivariantes, el analizar los datos funcionales como
funciones tiene varias ventajas, ya que las funciones, a diferencia de los datos sin
procesar, se pueden evaluar en cualquier "momento”. Este tratamiento de la infor-
macion es importante porque permite el uso de estadisticas multivariantes, donde
se que requieren mediciones espaciadas uniformemente y permite extrapolacion para
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su uso en predicciones o decisiones de tratamiento [105]. Para los analisis de da-
tos funcionales aplicado a varias disciplinas todas las observaciones son funciones,
por lo cual constituyen realizaciones de variables funcionales, que se caracterizan
por la evolucion de una variable a lo largo del tiempo (proceso estocastico). Estas
observaciones se denominan datos funcionales [21].

Cuando los datos se han obtenido en intervalos irregulares, en diferentes momen-
tos o tiempos y sobre diferentes temas, podemos aplicar metodos funcionales (por
ejemplo, componentes principales funcionales, correlacion canonica funcional) ya que
los analogos de estos, en el analisis clasico, son inapropiados o no estan disponibles
[25].

Los datos tomados como medidas son, a menudo, tratados mejor como funciones,
incluso en casos donde las medidas se han realizado en un ni mero relativamente
pequeno de puntos [105].

Los modelos estadisticosque tratan con datos funcionales son llamadas Analisis
de Datos Funcionales o FDA por su abreviatura en ingles. Estos métodos toman en
cuenta el caracter funcional de los datos en ciertos escenarios los datos funcionales
son tratados usando Metodologias propias del analisis multivariante; las cuales estan
en estudio todavia ya que algunas presentan ciertos errores al manejar este tipo de
datos [6].

Las propiedades de las funciones han sido objeto de estudio de los matematicos
dentro del analisis funcional con un enfoque eminentemente teorico, actualmente,
las funciones modelan muchos procesos importantes, y extraer adecuadamente la
informacion que contienen las curvas puede ser extremadamente u til [11].

El Ecuador durante los iltimos diez an os ha tenido una trasformacion, en va-
rios puntos estratéegicos y vulnerables dentro de la sociedad, el gobierno le ha dado
prioridad a manejo de la informacion, mediante decretos ejecutivos y la creacion de
nuevas instituciones, con el objetivo principal de ofrecer un marco sociopolitico pa-
ra vincular la dinamica demografica, los procesos poblacionales y la formulacion de
politicas publicas (Plan del Buen Vivir, 2016).

El presente trabajo estudia la mortalidad bajo el esquema de nimero de muertes
(t) segun agrupamiento de causas (Lista de las principales causas de muerte Becker),
Periodo 1997 - 2019, utilizando la informacion de las bases de datos ptublicas del
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Instituto Nacional de Estadisticas y Censos. Los resultados se analizan utilizando el
metodo estadistico de Analisis de Datos funcional, citado también como FDA y son
contrastados con los descritos en la literatura mundial de acuerdo con la Clasificacion
de la OMS.

Se ha introducido también un analisis de las muertes por COVID-19 para situar
la posicion del Ecuador en comparacion con el resto de paises de Ameérica ya que
ha sido una de las principales causas de muerte en el iltimo af o para el que aun no
estan disponibles los datos de las causas tradicionales.

En este trabajo se plantea una estrategia novedosa para estudiar el “comporta-
miento temporal de la mortalidad en Ecuador, permitiendo hacer una caracterizacion
en el tiempo de desarrollo de los diferentes tipos de muertes bajo unos supuestos ob-
tenidos empiricamente de los resultados internacionales de organizacion mundial de
la salud. Con la alternativa planteada se facilita la interpretacion de los resultados,
puesto que se hace una estimacion del comportamiento global de las distintas rea-
lizaciones de su proceso de prevencion y sus politicas de 4mbito en salud publica”

[72].

1.2. Hipaotesis y Objetivos

1.2.1. Hipotesis

Segun las ideas de [29] , una variable aleatoria toma valores en un espacio de
funciones, como un espacio infinito dimensional. Asi , una observacion f(¢) de la
variable aleatoria se denomina dato funcional en un instante ¢, entonces el modelo
nos permite describir el comportamiento de las variables asociadas con la mortalidad
y, en particular, las relacionadas con las causas de muerte en el Ecuador, con la
evolucion de las tasas de mortalidad por COVID-19, tanto en los paises de Ameérica
como en las distintas provincias de Ecuador.

1.2.2. Objetivo General

Estudiar la mortalidad y sus principales causas registradas en las regiones del
Ecuador en el periodo 1997-2017, junto con la evolucion de la mortalidad por COVID,
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tanto en los paises del entorno como en las provincias del Ecuador, a traves del

meéetodo Multivariante de Analisis de Datos Funcionales (ADF) y complementar el

analisis con nuevas herramientas graficas.

1.2.3. Objetivos Especificos

Efectuar una revision bibliografica sobre los principales métodos
estadisticosutilizados en estudios de mortalidad.

Describir y aplicar algunos de los métodos clasicos del Andalisis multivariante
en el contexto de la salud y la mortalidad.

Tlustrar la utilidad de los metodos biplot en el estudio de datos demogréaficos.

Describir los metodos de Analisis de Datos Funcionales (ADF) y proponer su
uso en el contexto de estudios epidemiol 6gicos de mortalidad.

Proponer méetodos estadisticosno tradicionales para desarrollar las capacidades
del analisis de los datos funcionales, concretamente una representacion biplot
asociada al analisis de componentes principales para datos funcionales.

Ilustrar la utilidad del metodo de Analisis de Datos Funcionales (ADF) y su
extension, en el analisis de la mortalidad y sus principales causas registradas
en las regiones del Ecuador en el periodo 2010-2021.

Ilustrar la utilidad del metodo de Analisis de Datos Funcionales (ADF) y su ex-
tension, en el analisis de la mortalidad por COVID-19 en Ameérica y la posicion
relativa del Ecuador en relacion al resto de los paises.

Ilustrar la utilidad del metodo de Analisis de Datos Funcionales (ADF) y su
extension, en el analisis de la mortalidad por COVID-19 en las distintas regiones
del Ecuador.

1.3. Organizacion de la memoria

Ademas de este capitulo de introduccion,

En el capitulo 2 introduciremos los datos de salud y mortalidad ue ilustraran

tanto los métodos mas estandar como las propuestas realizadas en es tesis, a saber:
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Tasa de mortalidad en Ecuador clasificadas por causas de muerte.

Datos sobre la incidencia de Helicobacter pilory

Evolucion de las tasas de mortalidad por COVID en los paises del entorno del
Ecuador

Evolucion de las tasas de mortalidad por COVID en las distintas regiones del
Ecuador

El capitulo 3 describe el Analisis de Componentes principales y la aplicacion a
los datos de las causas de muerte.

En el capitulo 4 describimos los méetodos biplot junto con una aplicacion a un
estudio sobre Helicobacter pilory en Milagro (Ecuador).

El capitulo 5 describe el Analisis de datos funcionales.

El capitulo 6 describe la propuesta fundamental de la tesis que consiste en la
extension de los metodos biplot a los datos funcionales.

El capitulo 7 muestra las aplicaciones de las principales propuestas a los datos
de mortalidad.



Capitulo

2 Datos

2.1. Introduccion

Alo largo de la memoria utilizaremos diversos conjuntos de datos para aplicar
las distintas Metodologias que vayamos describiendo. Hemos de hacer notar que,
todas las aplicaciones que presentamos no son meras ilustraciones sino que tienen
interés en si mismas. Se trata de obtener resultados interesantes a partir de los datos
utilizando técnicas novedosas o incluso desarrollando nuevas propuestas que ayuden
a comprender mejor la estructura de la informacion observada.

Usaremos 4 conjuntos de datos diferentes:

Evolucion de la mortalidad por causas de muerte desde 2010 a 2019.

Prevalencia de la bacteria Helicobacter pylori.

Tasas de mortalidad acumulada por COVID-19 en las distintas provincias del
Ecuador.

Tasas de mortalidad acumulada por COVID-19 en Ameérica para estudiar la
posicion relativa del Ecuador.

26
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2.2, Mortalidad en Ecuador

2.2.1. La mortalidad

En general, “la demografia parte del hecho comt n de que las fuentes de informa-
cion contienen errores de captacion que comprometen los niveles y tendencias de los
fenomenos. Por lo cual, se deben desarrollar y aplicar métodos basados en técnicas
matematicas que coadyuven a ofrecer un escenario proximo ala realidad. Sin em-
bargo, a excepcion de que se tengan datos empiricos, se debe tener especial cuidado
en respetar la informacion basica, ya que de otra forma el estudio no reflejar“1a la
realidad y seria poco u til para resolver o prever situaciones que pueden alterar de
forma negativa los ritmos de crecimiento poblacional” [53] (p.12).

La mortalidad es uno de los tres factores de cambio demografico, sin embargo, a
diferencia de los otros, para su estudio solo de dispone de registros administrativos,
a excepcion de la mortalidad en la infancia. Sin embargo, no contar con al menos
una encuesta que sefale los porcentajes de cobertura de la fuente, obliga que el estu-
dio consista en confrontar la informacion levantada en los ejercicios de enumeracion
poblacional con la disponible en estadisticas vitales. Por lo anterior, “las fuentes de
informacion son los Censos de Poblacion y Vivienda, ademas de los datos sobre de-
funciones captados en registros administrativos disponibles a la fecha de elaboracion
para el periodo 1990-2010. Para las mismas, se considero como premisa la posibilidad
de que su coberturay declaracion de la edad no fuera adecuada. Con base en ello,
el proceso inicio con la distribucion de los no especificados por edad y sexo, seguido
delacorreccion deladeclaracion de la edad y el traslado de las poblaciones” [52]

(p.11).

Al tratar el tema sobre defunciones “se dispone de informacion anual, para la
poblacion se tiene inicamente informacion decenal, por lo que surgio la necesidad de
reconstruir la poblacion para cada afi o calendario”[52].
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Figura 2.1: Tasa global de fecundidad por provincias periodo 2010-2020(Instituto
Nacional de Estadisticas y Censos, 2018)

En el caso de las defunciones de mayores de un afi o se “formul6 como guia de
correccion que los registros vitales tienen errores por declaracion de la edad, ademas
de adolecer de subestimacion. Para el primer aspecto se utiliz6 el mismo procedi-
miento que el aplicado a la poblacion, es decir, se suaviz6 con la adecuacion sugerida
alatecnica de Alan Gray. Mientras que el segundo punto implica que los montos
de defunciones corregidos deben ser mayores que los registrados en la fuente. Ba-
jo esta situacion se recuperaron premisas de la informacion b asica para forjar el
procedimiento util en el analisis de la mortalidad” [53](p25).
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Figura 2.2: Estructuras de las poblaciones anuales interpoladas por edad desplega-
da 1991-2010, mujeres (INEC, 2021)

Sin embargo, “a pesar de correcciones previas, los indicadores mantenian fluctua-
ciones e irregularidades que no corresponden a caracteristicas reales de la poblacion,
sino méas bien al procedimiento de interpolacion y a errores de diverso tipo de la
informacion basica. En particular, las relaciones de supervivencia en las primeras
iteraciones mostraron inconsistencias, para edades mayores a los 80 afnios. Porlo que
se decidio suavizarlas con la formula de Whitaker-Henderson, al tener la ventaja
de que no sigue una curva predeterminada, sino que permite regular la graduacion
dentro de un margen amplio que va desde la reproduccion exacta de los valores
observados, hasta valores que siguen una linea recta. De esta manera el procedi-
miento permitio suavizar la informacion y mantener la concordancia con los valores

originales” [53](p.23).
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Figura 2.3: Estructura de las defunciones suavizadas por mala declaracion de la
edad, 1991-2010, hombres (INEC, 2021)

La figura 2.3 se “observan las estructuras de las defunciones masculinas suaviza-
das por efecto de la inexacta declaracion de la edad para cada uno delosan os del
periodo 1991-2010, se tienen las mismas estructuras, pero corregidas por subestima-
cion. Se observa que el efecto de la correccion se centra principalmente en edades
comprendidas entre los 45y 89 afios, lo que implica presumir que en estas edades se
tienen mayores problemas producto de la no declaracion del evento muerte, situa-
cion coherente con la premisa de que en edades mayores la intensidad del evento es
mayor, por lo que la probabilidad de no captacion también incrementa. Otro punto
arecalcar esta en las defunciones en edades de entre 15y 39 afios, ya que después
de suavizar el efecto de la declaracion de la edad y corregir por subestimacion, se
conserva el comportamiento observado, con lo cual se asevera que el procedimiento
de las politicas de salud publica”(Instituto Nacional de Estadistica y Censo, 2020: p.
34).

Ecuador tiene 17,7 millones de habitantes en el 2017, en el 2050 “llegaremos a
23’4 millones de habitantes, seguin las proyecciones poblacionales presentadas por
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el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC). Las proyecciones son un ins-
trumento indispensable para llevar a cabo la planificacion demografica, economica,
social y politica del pais y permite establecer posibles escenarios y prever acciones”.
Los niveles y estructuras estimadas para 2010 en el ejercicio de conciliacion, se
aplica a un modelo de regresion log”istica para estimar los niveles de mortalidad para
cada ano de la proyeccion con una cota superior de 77.6 de esperanza de vida para
con lo cual el indicador se estima en el afi 0 2020 a 80.1 para mujeres y 74.5 afi os en
promedio en hombres (Ver Figura 2.4).

| Ao |
Los Rios 68,6 69,1 69,8 71,0
Esmeraldas 69,1 69,5 70,2 7.3
Chimborazo 70,0 70,8 71,9 73,4
Guayas 70,2 70,6 71,3 72,3
Cotopaxi 70,4 n2 72,4 73,9
m-_

| 200 | 2012 | 2015 | 2020
Los Rios 75,0 75,5 76,3 77,6
Zamora Chinchipe 76,0 76,4 77,1 78,2
Morona Santiago 76,0 76,4 771 78,2
Napo 76,0 76,4 77 78,2
Orellana 76,0 76,4 771 78,2

Hombres Mujeres

Figura 2.4: Las 5 provincias con menor esperanza de vida por sexo periodo 2010-
2020 (Instituto Nacional de Estadisticas y Censos, 2018)

La estimacion “para el periodo intermedio que completa el periodo 2000-2010 se
hizo mediante interpolacion de los montos totales para cada provincia, manteniendo
las estructuras por edad, sexo y distribucion de los eventos del fenomeno (inmigra-
cionesy emigraciones), a partir de la experiencia registrada por los censos de 2001
y 2010” (Instituto Nacional de Estadistica y Censo, 2020).

2.2,2, Tipos de Mortalidad en Ecuador

El hablar de las estadisticas de defunciones, entre ellas, el nimero de muertes y
tasas de mortalidad por sexo y por tipo (maternas/infantiles). Estas estadisticas se
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construyen a partir de las inscripciones de los hechos vitales (defunciones) propor-
cionadas por el Registro Civil, y se alimentan también de la informacion de la red
publica y complementaria de los establecimientos de salud.

La incidencia de las enfermedades cardiovasculares (ECV) esta aumentando en
todo el mundo en vias de desarrollo, causando més de 16 millones de muertes al
ano, el 80 % de las cuales se producen en paises con ingresos bajos y medios [62]. La
actividad fisica regular reduce el riesgo de mortalidad cardiovascular [14]. Ademas,
la inactividad fisica (OPS/OMS, 2020) representa entre el 1 % y el 3 % de los costes
sanitarios, excluyendo los costes asociados a la salud mental y a las afecciones muscu-
lo esqueléticas (Organizacion Panamericana de la Salud / Organizacion Mundial de
la Salud (OPS/OMS), 2020), y contribuye al 6 % de la carga de mortalidad de las
enfermedades coronarias y al 10 % del cancer de mama y de colon [64].

El comportamiento sedentario, a diferencia de la actividad fisica, abarca una
amplia gama de comportamientos que implican una postura sentada o reclinada y
que no aumentan el gasto energéetico por encima de 1,5 equivalentes metab 0licos
durante el tiempo de vigilia [73]. Los comportamientos sedentarios se asocian con
la ECV, el cancer y la mortalidad por cualquier causa, independientemente de la
actividad fisica [81]. Las directrices actuales sobre actividad fisica no prescriben una
directriz cuantitativa sobre el tiempo que se pasa sentado [60].

El mayor nimero de defunciones se registra en la region costa con 35.901 defun-
ciones representando el 51,8 % del total de defunciones. El mayor nimero de defun-
ciones se presenta en personas de 65 an os y mas, en hombres y mujeres con 21.413
y 20.942 respectivamente. Durante el 2017, “15.788 defunciones generales ocurrieron
en establecimientos pertenecientes al Ministerio de Salud Publica, lo cual representa
el 22,8 % sobre el total de defunciones”.

Una de las causas de mortalidad que est4 presente es la diabetes, que es una carga
para la salud publica en todo el mundo asociada a una mayor morbilidad relacionada
con sus complicaciones, un exceso de discapacidad los costes de la atencion en salud
publica y la mortalidad prematura [78]. Seguin el informe mundial sobre la diabetes
de la Organizacion Mundial de la Salud, el nimero de personas con diabetes ha
aumentado de forma constante en las ultimas décadas, debido al crecimiento de la
poblacion, el aumento de la edad media edad media de la poblacion y el aumento de
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las tasas de sobrepeso y obesidad. Ademas, las tasas de prevalencia de la diabetes
han aumentado méas rapidamente en los paises de bajo y mediano presupuesto a
diferencia de los paises méas ricos [23].

Se estima que la incidencia de la diabetes aumenta con la edad hasta los 65
anos, aproximadamente, tras lo cual tanto la incidencia como la prevalencia parecen
estabilizarse. Como resultado, los adultos mayores con diabetes pueden tener una
diabetes de larga duracion que se inici6 en la mediana edad o antes.Para [5], en su
estudio previo realizado para examinar la asociacion entre factores sociodemograficos
y de estilo de vida y de estilo de vida y las enfermedades cronicas autodeclaradas,
prevalec”1a en el 13,1 % de los adultos de 60 afi os o mas.

Cabe destacar la alta prevalencia del sindrome metabolico, un conjunto de fac-
tores de riesgo cardio metabolicos asociados a un mayor riesgo de diabetes, tambiéen
se describi0 entre los ecuatorianos mayores [45]. Asimismo, las mujeres mayores de-
finidas con obesidad abdominal tenian 2 veces mas probabilidades de tener diabetes
que las que no la tenian [4].

A pesar de estos hechos, existen escasos datos epidemioldgicos sobre la preva-
lencia de la diabetes, particularmente entre los adultos mayores en Ecuador, sin
embargo, “el mayor porcentaje de las defunciones ocurren en casa. En el afi o 2017,
la enfermedad isquémica del corazon es la principal causa de muerte en hombres y
mujeres con 7.404 defunciones. En el afi o 2017, la enfermedad isquémica del corazon
es la principal causa de muerte en los hombres con 4.230 defunciones, seguido de los
accidentes de transporte terrestre con 2.419 defunciones”.
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[ Registro de defuncion ]

v
Fuentes de Informacion
Publicas y Privadas

k. 4
Datos del Fallecido | Causas de Defuncion | Responsable de |a Certfificacion

|

I Firma del Registro |

\ 4
Certificado Medico de
Defuncion

Y

| Inscripcion de la Defuncion |

Figura 2.5: Diagrama del Registro de Defuncion(INEC, 2017)

En el afi 0 2017, “la enfermedad isquémica del corazon es la principal causa de
muerte en las mujeres con 3.174 defunciones, seguida de la diabetes mellitus con 2.606
defunciones. En el afi o 2017, la tasa de mortalidad mas alta se presenta en la provincia
de Chimborazo con 5,0 muertes por cada 1.000 habitantes de esta provincia”.

E Gatos del Fallecido: \
Sexo, fecha del nacimiento, fecha de

Datos de la inscripcion:

Lugar y fecha de inscripcion fallecimiento, residencia habitual, nivel de
instruccion, estado civil y/o conyugal,
nacionalidad.

N P #
/Datos de ubicacion del fallecimiento: /Certificacién de la muerte: )
Lugar de ocurrencia del fallecimiento, drea Diagndsticos de las causas de muerte, datos

\del fallecimiento ) de la persona que certifica la muerte

Figura 2.6: Componentes del Registro de Defuncion. (INEC, 2017)

Seguido se encuentra Bolivar con “una tasa de 4,7 muertes por cada 1.000 ha-
bitantes de esta provincia. En el afi o 2017, la tasa de mortalidad materna mas alta



Captulo 2. Datos 35

se presenta en la provincia de Pastaza con 111,28 muertes por cada 100.000 nacidos
vivos de esta provincia. Las principales tematicas investigadas se relacionan con”
(INEC, 2016).

10 principales causas de muerte en 2000

Muertes (millones)
0 2 4 6 8

i 1 1 1 i

Enfermedad isquémica del corazen
Infarto
Infeccion de las vias respiratorias...

Enfermedad pulmonar obstructiva...

Enfermedades diarreicas

Tuberculosis Grupo de causas

- Enfermedadestansmisibles,
maternas, neonatalesy nutricionzles

VIH/SIDA
Complicaciones de parto prematuro
v i " - Enfermedades notransmitibles

Traquea, bronquios, canceresde .. ‘
Lesiones

Accidentes de trafico

Fuente: Estimaciones de Salud Global 2016: Muertes por causa, edad, sexo, por pais y por region, 2000-2016. Ginebra, OMS.

Figura 2.7: Causas Principales de Muerte an o 2000 al 2016 (Who, 2017)

De los 56,4 millones de defunciones registradas en el mundo en 2016, “mas de la
mitad (el 54 %) fueron consecuencia de las 10 causas que se indican a continuacion.
Las principales causas de mortalidad en el mundo son la cardiopatia isquémica y el
accidente cerebrovascular, que ocasionaron 15,2 millones de defunciones en 2016 y
han sido las principales causas de mortalidad durante los iltimos 15 afios”(World
Health Organization, 2018).
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10 principales causas de muerte en 2016

Muertes (millones)

Enfermedad isquémica del corazdn
Infarto
Enfermedad pulmonar cbstructiva...
Infeccion de las vias respiratorias...
Enfermedad de Alzheimer y otras...
Traquea, bronguios, canceres de...
Dizbetes melitus
Accidentes de trafico ]
Enfermedades diarreicas

Tuberculosis

Fuente: Estimaciones de Salud Global 2016: Muertes por causa, edad, sexo, por pa's y por regian, 2000-2016. Ginebra, OMS.

Figura 2.8: Causas Principales de Muerte afni o 2016.(WHO, 2017)

Por lo tanto con la pandemia del covid 19 hace que en la mayoria de los casos, las
personas tenga presente una obesidad abdominal que es un importante problema de
salud publica asociado con la resistencia a la insulina, la diabetes de tipo 2, la hiper-
tension, la dislipidemia, discapacidad y aumento de la mortalidad entre los adultos
mayores [78]. Se ha informado de que los adultos mayores con obesidad abdominal
tienen un de riesgo de padecer trastornos cardiovasculares, independientemente de
la categoria del indice de masa corporal [76].

Ademas, el envejecimiento se caracteriza por un aumento de la adiposidad y una
redistribucion del patron de adiposidad. En general, el volumen de grasa subcutanea
disminuye primero, seguido mucho més tarde por la pérdida de grasa en los depositos
viscerales, lo que resulta en redistribucion de la grasa de los dep 6sitos subcutéaneos a
los viscerales desde de la mediana edad hasta los 800 afios o més. Las investigaciones
anteriores también han demostrado que el aumento del per 1metro de la cintura con
el envejecimiento causados principalmente por un aumento desproporcionado de la
adiposidad visceral frente a la grasa subcutanea abdominal [778].
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De acuerdo a la teoria de la “transicion demografica, la tasa bruta de mortalidad
se ver a disminuida con el transcurso de los afi os, esto como resultado de las mejoras
en tecnologia, medicina y en general cobertura de salud” [70]. Segun [84], a partir de
la “decada del cincuenta, America Latina empez0 a tener un descenso en las tasas
de mortalidad, como resultado del incremento en la esperanza de vida en la region”.
El Ecuador presenta en el an o 1960 una alta “tasa de mortalidad, como era
de esperarse, esta presenta un valor aproximado de 15,55 muertes por cada mil
habitantes. Esta cifra, en un periodo de 50 af os, decrecio a 5,18 muertes por cada
mil habitantes en 2010; segu n datos del Banco Mundial, la tasa de mortalidad de
Ecuador se encuentra por debajo del promedio mundial, que fue de 7,95 muertes por
cada mil habitantes en 2010”[78], para el an 0 2020. en este an o “se registraron mas
de 41 mil muertes en exceso con respecto al 2019. Es importante aclarar que, en el
contexto de la pandemia, hubo imprecisiones en las actas de defuncion. Por tanto,
el INEC hizo un trabajo de cruce de datos con el Registro Civil y el Ministerio de
Salud Publica para determinar la causa principal del fallecimiento y asi mejorar la
calidad del registro”(Instituto Nacional de Estadistica y Censo, 2020).

Como resultado del trabajo técnico se determin 6 que, “del total de muertes en
exceso, 23.793 son casos confirmados o sospechosos de la COVID-19 y las 17.284
defunciones restantes estan asociadas principalmente con enfermedades respiratorias
como influenza y neumonia, enfermedades isquémicas del corazon y diabetes”(INEC,
2021).

2.2.3. Definiciones de Defunciones

Defuncion : “es la desaparicion total y permanente de todo signo de vida en un
momento cualquiera posterior al nacimiento, sin posibilidad de resurreccion”.

Defuncion fetal : “la muerte de un producto de la concepcion, antes de su
expulsion o su extraccion completa del cuerpo de su madre, independientemente de
la duracion del embarazo; la muerte esta indicada por el hecho de que después de
la separacion, el feto no respira ni da ninguna otra senfi al de vida, como latidos del
corazon, pulsaciones del cord 6n umbilical o movimientos efectivos de los misculos
de contraccion voluntaria”.

Mortalidad infantil : “las defunciones ocurridas en nifios que no han cumplido
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un ano devida”.

Causa basica de defuncion : “son todas aquellas enfermedades, estados morbo-
sos o lesiones que produjeron la muerte o que contribuyeron a ella y las circunstancias
del accidente o de la violencia que produjo dichas lesiones”.

2.2.4. Datos de causas de muerte entre los aii 0s 2010 y 2010

Como datos finales para el estudio disponemos del nimero de defunciones para
los afios desde el 2010 hasta el 2020 clasificadas de acuerdo con las causas de muerte.
Disponemos también de la poblacion de cada uno delos ai os de forma que podemos
convertir los datos en tasas de defuncion para cada una de las causas de muerte.

Queremos observar como han evolucionado las tasas para las distintas causas a
lo largo del tiempo y cuales de ellas tienen perfiles de evolucion similares.

2.2.5. Representatividad de los Datos de Estudio

“La informacion estadistica oficial es esencial para el desarrollo del Ecuador, y
en particular para mejorar las condiciones de vida de la poblacion, en la medida
que permite sustentar el disefio y formulacion de las politicas ptblicas y decisiones
privadas”[55]. Por tal motivo es “preciso que todas las variables que contiene el In-
forme de Defuncion General deben estar correctamente registradas y que las mismas
no vengan omitidas para la investigacion con fines Estadisticos.

La produccion de las estadisticas de defunciones se enmarca en el 4mbito de
las estadisticas vitales, investigacion que comenzo desde el afi o 1954, clasificando
las defunciones por fecha de ocurrencia y por lugar de residencia habitual de los
fallecidos. A partir de este afi o, la investigacion se ha ejecutado de forma continua,
con modificaciones en coberturas tematicas de la investigacion, cobertura geografica,
formas de presentacion de publicaciones, tabulados y productores de la informacion”
[55].

Desde 1976, el Instituto Nacional de Estadistica y Censos, con “la cooperacion
de las oficinas dependientes de la Direccion General de Registro Civil, procesa 'y
publica de manera anual y contintda la informacion de Defunciones Generales, con
una cobertura a nivel nacional. Ademas, en ese afi o, se elabora el primer anuario de



Captulo 2. Datos 39

nacimientos y defunciones investigando las siguientes variables: fecha de inscripcion,
fecha de nacimiento del fallecido, edad al fallecer, sexo, fecha de acaecimiento, esta-
do civil del fallecido, lugar del fallecimiento o ubicacion (establecimiento de Salud,
domicilio, otros)”[52].

Con las sucesivas revisiones en la Clasificacion Internacional de Enfermedades
(CIE), “esta se fue ampliando de manera notable, enriquecida con informacion més
detallada en muchas categorias, ademas de la incorporacion de nuevas categorias,
como consecuencia de la mejora del conocimiento sobre muchas enfermedades y el
descubrimiento de otras” [52].

Uno de los cambios méas importantes ocurri6 de la Quinta a la Sexta Revision,
cuando la CIE pas 0 de una Clasificacion de causas de muerte, con unas doscientas
categorias, para una Clasificacion de enfermedades y causas de muerte, con méas
de mil categorias. Es asi que de la Clasificacion original de Bertillon, de 1893 (la
CIE-Cero), que tenia un total de 161 categorias y ofrecia un total de 200 codigos
posibles, se pas0 “a la CIE-101, implantada en el mundo a partir de 1994, que
contiene actualmente un total de 12.421 c0digos distribuidos en 2.036 categorias.
Este mayor grado de detalle permite profundizar los an alisis de enfermedades, ya
sea individualmente o en grupos especificos, tanto con datos de mortalidad como de
morbilidad. Por otro lado, dificulta la tabulacion completa de datos para obtener una
vision panoramica de la situacion de salud, para la identificacion de los problemas
mas relevantes y la definicion de prioridades™[1].

Por tal razon, la misma CIE en “general ofrece listas mas cortas, a partir de
la agregacion de varias categorias en un unico grupo. La Clasificacion de Bertillon,
por ejemplo, era presentada en tres “nomenclaturas”: una corta de 44 categorias,
una intermedia de 99 yla mas detallada de 161. La CIE-10 esta estructurada en
21 Capitulos, los cuales se desglosan en 261 grupos, que contienen un total de 2036
categorias. Ademas, la CIE-10 ofrece cuatro listas especiales (cortas o abreviadas)
para la tabulacion de mortalidad y una para morbilidad”[50].

El primero, las continuas “revisiones a la Clasificacion Internacional de Enfer-
medades (CIE), herramienta que se utiliza para codificar y tabular los datos sobre
causas de muerte y que esta sujeta a revisiones periodicas con el fin de reflejar los
progresos en el campo sanitario. La segunda, derivada de la anterior, se concreta en
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los cambios en la codificacion de las sucesivas CIES, que tienen como resultado una
ampliacion y especificacion de las causas de defuncion asi como un trasvase en los
diagnosticos debido a los avances cientifico-méedicos. Como consecuencia, con cada
nueva revision de la CIE las series temporales de mortalidad por causa de muerte
especifica se interrumpen”[71].

El tercero “viene derivado de la dificultad en el diagnostico de los decesos, lo
que provoca un elevado porcentaje de defunciones clasificadas como desconocidas o
mal definidas, se trata de un metodo para reclasificar las causas de muerte entre dos
revisiones de la CIE, tomando como referenciala mas actual”[13].

Esta Metodologia consta de tres fases principales: “la primera, el establecimiento
de una tabla de correspondencia de enfermedades entre las sucesivas CIEs; la se-
gunda, la construccion de las asociaciones elementales cuyo objetivo es la coherencia
medica y numerica (nimero de muertes); y la tercera, el calculo de los coeficientes
de transicion que permite la distribucion de los 0bitos y construccion de las series de
datos”[9].

Actualmente en Ecuador se “utiliza las dos vias para el registro de defunciones
generales de manera fisica y electronica, para poder realizar la publicacion se unifica
las bases de datos de la informacion de los registros recolectados de manera fisica
y digital, posterior se realizan cotejamientos de informacion con otras fuentes como
registros de muertes violentas del Ministerio del Interior, base de cedulados de DI-
GERCIC, base de muertes maternas del MSP, base de egresos hospitalarios, base
de nacidos vivos, base de defunciones fetales con el objetivo de mejorar la causa de
muerte y la cobertura”[54]

La base de datos que se utilizo para el analisis de este documento, es el resultado
de la labor conjunta realizada entre instituciones estatales y de publicacion publica
que son efectuadas por el INEC [51] , en conjunto con otras oficinas como la Direccion
Nacional de Registro Civil, Identificacion y Cedulacion y del Ministerio de Salud
Publica, integrantes del Sistema Estadistico Nacional que constituyen la fuente de
informacion y esta disponible en el sitio web de ecuador en cifras. Sobre mortalidad,
existen dos instancias: la primera que se refiere al aspecto medico-estadistico que
se encarga de certificar el acontecimiento del hecho y la segunda que se refiere a la
institucion publica, al de Registro Civil, Identificacion y Cedulacion que se encarga de
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Figura 2.9: Componentes del Registro de Defuncion. Fuente: (Instituto Nacional de
Estadistica y Censos (INEC), 2017

lainscripcion y legalizacion del hecho vital, en la Figura 25, se muestra el diagrama.
Actualmente en el INEC se “puede tener acceso a las Estadisticas Vitales (Na-
cimientos y Defunciones) esta informacion es sistematica y continta, se refiere a la
inscripcion de nacimientos y defunciones. Se reviso las bases de datos de las defuncio-
nes generales desde el afi 0 1997 hasta el 2020, de todas las provincias del Ecuador, la
cantidad de variables presentes en cada una de las bases es 268, basados en nuestro
objetivo general se verifico los datos contenidos en la matriz de principales causas
de mortalidad tomando los 20 tiltimos afios (1997-2020p*), las causas de fallecimien-
to consideradas son solo las relacionadas a nuestro estudio, con esta premisa la base
global de todos los 20 afios”(Instituto Nacional de Estadistica y Censo, 2020), con un
total de 1248750 registros de defuncion con 69 variables de interés como se muestra
en la tabla siguiente.

1. Enfermedades infecciosas intestinales.

2. Tuberculosis.

3. Enfermedades transmitidas por vectores y rabia.
4. Enfermedades inmunoprevenibles.

5. Meningitis.

6. Septicemia.

7. Enfermedad por virus de la inmunodeficiencia (VIH).
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8.

0.

10.

11.

12,

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22,

23,

24.

25,

26.

27.

28.

Neoplasia maligna del esofago.

Neoplasia maligna del estomago.

Neoplasia maligna del colon, sigmoide, recto y ano.
Neoplasia maligna del higado y de las vias biliares.
Neoplasia maligna de la vesicula biliar y de otras.
Neoplasia maligna de pancreas.

Neoplasia maligna de laringe.

Neoplasia maligna de la traquea, bronquios y pulmon.
Melanoma y otra neoplasia maligna de la piel.

Neoplasia maligna de la mama.

Neoplasia maligna del utero.

Neoplasia maligna del ovario.

Neoplasia maligna de la prostata.

Neoplasia maligna del rin on, excepto pelvis renal.
Neoplasia maligna de la vejiga urinaria.

Neoplasia maligna del encefalo.

Neoplasia maligna del tejido linfatico, hematopoyético y afines.
Neoplasias benignas in situ y de comportamiento incierto.
Diabetes Mellitus.

Desnutricion y anemias nutricionales.

Trastornos de los liquidos, electrolitos, y del equilibrio dcido basico.
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29,

30.

31

32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.
46.
47.
48.

49.

Demencia y enfermedad de Alzheimer.

Trastornos mentales y del comportamiento por uso de sustancias psicoactivas.

Enfermedad de Parkinson.

Epilepsia y estado de mal epiléptico.
Enfermedades reumaticas cronicas.
Enfermedades hipertensivas.

Enfermedades isquémicas del corazon.

Enfermedad cardiopulmonar y enfermedad de la circulacion pulmonar.

Trastornos valvulares no reumaticos.

Cardiomiopatia.

Paro cardiaco.

Arritmias cardiacas.

Insuficiencia cardiaca, complicaciones y enfermedades mal definidas.
Enfermedades cerebrovasculares.

Aterosclerosis.

Aneurisma y diseccion aorticos.

Enfermedades respiratorias agudas excepto influenza y neumonia.
Influenza y neumonia.

Enfermedades cronicas de las vias respiratorias inferiores.

Edema pulmonar y otras enfermedades respiratorias que afectan al intersticio.

Insuficiencia respiratoria.
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50.

51.

52.
53.
54.
55
56.
57
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.

69.

Apendicitis, hernia y obstruccion intestinal.

Cirrosis y otras enfermedades del higado.

Enfermedades del sistema osteomuscular y tejido conjuntivo.
Enfermedades del sistema urinario.

Embarazo, parto y puerperio.

Ciertas afecciones originadas en el periodo prenatal.
Malformaciones congénitas, deformidades y anomal “1as cromosomicas.
Accidentes de transporte terrestre.

Caidas accidentales.

Disparo de arma de fuego no intencional.

Ahogamiento y sumersion accidentales.

Accidentes que obstruyen la respiracion.

Envenenamiento accidental.

Lesiones autoinflingidas intencionalmente (Suicidio).
Agresiones (Homicidios).

Eventos de intencion no determinada.

Resto de causas. (88 en los graficos)

Causas mal definidas. (99 en los graficos)

COVID-19, virus identificado.

COVID-19, virus no identificado.
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2.2.6. 4.2.Depuracion de la Base de datos

El analisis comparativo de los datos de la estadistica de Defunciones Generales se
la realiza cotejando los resultados obtenidos en el “an o de estudio con los resultados
delainvestigacion del an o anterior, con la finalidad de detectar inconsistencias en el
aumento o disminucion de la cobertura del af o que se esta investigando. Para medir
la cobertura que se ha obtenido del registro estadistico se realizan dos comparaciones
la primera de los datos obtenidos en INEC con los datos que mantiene DIGERCIC,
y la segunda comparando los registros obtenidos en INEC frente a las estimaciones
de nacimientos del INEC y de la OMS” [51].

La importancia del sistema de codigos CIE-10 puede “evaluarse a partir de su
aplicacion en varios ambitos de la gestion de la calidad, la asistencia sanitaria, la
tecnologia de la informacion y la salud pablica”[63].

El sistema de codigos CIE-10 “ofrece codigos de procedimiento precisos y ac-
tualizados para mejorar el costo de la atencion medica y garantizar politicas de
reembolso justas. Los codigos actuales ayudan especificamente a los proveedores de
atencion medica a identificar a los pacientes que necesitan un manejo inmediato de
enfermedades y a disefiar programas de manejo de enfermedades efectivos” [96].

La CIE-10 se ha adoptado “internacionalmente para facilitar la implementacion
de una atencion meédica de calidad, asi como su comparacion a escala mundial” [51],
Los codigos CIE-10 tienen una “importancia particular en la investigacion, ya que el
analisis de codigos es un componente esencial de la investigacion y el desarrollo. El
sistema de codigo ylalogica permiten menos errores de codificacion que, en ultima
instancia, se benefician en los analisis de investigacion y desarrollo”[51].

Después de larevision de cada una de las bases de datos por cada ani o de estudio,
“se procedio a definir los datos que se usaron en la presente investigacion que es el
nimero de muertes (t) segin agrupamiento de causas (Lista de las principales cau-
sas de muerte Becker) del Periodo 1997 — 2020 con las variables de interés, causas
de muerte de la lista corta CIE-10 y los ani os de estudio, es importante considerar
que existen criterios para la elaboracion de las listas de principales causas de muer-
te siendo los mas importantes su relacion con la CIE-10, criterios epidemiologicos,
importancia en salud puiblica y el uso especifico de la lista™[1].
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2.3. COVID-19

2.3.1. Introduccion

Los primeros casos de la enfermedad por el virus de Corona 2019 (COVID-19 )
surgieron en Wuhan, China, a finales de diciembre de 2019 [109]. Un mes despueés, la
presencia de esta enfermedad fue declarada emergencia de salud publica de interes
internacional por el director general de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS).
Hasta el 30 de abril de 2020, 1a OMS [24] registro un total de 3.090.445 casos con-
firmados de COVID-19 en todo el mundo y 217.769 muertes confirmadas. En total,
213 paises, zonas o territorios estaban afectados por el COVID-19 para entonces.

El virus del COVID-19 , “que en un corto periodo de tiempo logro convertirse en
un brote a nivel mundial fue considerado como emergencia de salud ptiblica porla
OMS en enero del 2020, al fallar su contencion y al tener caracteristicas infectocon-
tagiosas fue propagandose a nivel mundial por lo que se denomin 6 una pandemia”
[110].

La mayor parte de los estudios reportados sobre el impacto del COVID-19 “en
la salud mental se han realizado en China, lo cual es comprensible ya que este fue
el primer pais afectado por la pandemia. A pesar de la utilidad de estos datos, las
caracteristicas demograficas e interindividuales son determinantes en las respuestas
psicologicas de las diferentes poblaciones a un evento estresante a gran escala como
el COVID-19 ’[75].

Larapida propagacion del virus por todo el mundo oblig6 a las administraciones
locales y nacionales a tomar medidas sin precedentes para reducir el impacto de esta
pandemia [101]. Las medidas incluyeron la vigilancia activa de los casos sospecho-
sos, el autoaislamiento o el distanciamiento social, las restricciones a los viajes y al
transporte, e incluso el cierre de las fronteras de los paises [38].

Por esta razon, es “fundamental aumentar el volumen de estudios que evalien

el impacto de esta pandemia en cada uno de los paises afectados, especialmente en
paises como Ecuador, que ha sido uno de los méas afectados por la pandemia, al
presentar en abril de 2020 las tasas de mortalidad mas altas de Ameérica Latina”[42].
El impacto que este géenero en “nuestro pais fue demasiado grave, desde colapso

en los centros de salud, a su vez el desgaste sufrido por el personal de salud, para
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entender la situacion se debe tomar en cuenta diferentes variantes que influyen de
manera negativa en las limitaciones que se presentan en el sistema de salud, abar-
cando desde la principal que fue la falta de informacion para proceder de manera
correcta y el incumplimiento de los planes propuestos”[65].

Esta clase de virus se la presenta como el responsable de causar desde un resfriado
comun hasta enfermedades respiratorias graves, “al ser una nueva enfermedad toda
medida o estrategia de prevencion se fue afadiendo o descubriendo sobre la marcha,
sus sintomas que suelen varias desde los mas leves a graves son similares a los de una
patologia normal lo cual influyo en disfrazar esta enfermedad, a su vez para poder
tratar a los contagiados graves se necesitaba de las instalaciones con el equipamiento
indicado, al carecer de un nimero suficiente afecto de sobre medida la atencion alas
personas lo que en algunos casos genero el agravamiento de la patologia o hasta la
muerte”[22].

Otra situacion presentada en los “sistemas de corrupcion son los actos de corrup-
cion, que han causado dan os incalculables al momento de presentarse la pandemia, el
desvio de fondos causo un retraso que el personal tenga los equipos necesarios de bio-
seguridad, todos estos actos tomando de escusa la nueva emergencia sanitaria”[93].

Hemos reportado brevemente una comparacion de sintomas de depresion y an-
siedad entre personas confirmadas y sospechosas de COVID-19 en Ecuador [67], sin
“embargo no hemos profundizado en el analisis de las variables relacionadas con la
presencia de estos sintomas. La importancia de analizar esos datos para evaluar los
sintomas de salud mental y las variables sociodemograficas y conductas asociadas
durante el confinamiento de las personas que formaron parte del programa de vigi-
lancia epidemiologica del COVID-19 establecido por el Ministerio de Salud Publica
del Ecuador durante marzo y abril de 2020”[59].

Al transcurrir la pandemia los profesionales y autoridades respectivas “aprendie-
ron a enfrentarse al virus y el sistema de salud, aunque colapsado empez06 acostum-
brarse y a dar resultados en el cuidado del paciente, la prevencion en el personal de
salud que se encuentra al frente de esta emergencia ademas de ayudar a presentar las
ideas y medidas necesarias que se pueden implementar para manejar esta situacion,
tanto dentro de los hospitales como en el diario vivir, permiti6 reducir los casos de
contagios intrahospitalario reduciendo el riesgo dentro de los mismos hospitales™[18].
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A pesar de todo el virus sigue afectando de manera directa al “sistema de salud
porque actualmente sigue sin presentar los recursos suficientes para poder abastecer
las diferentes zonas del pais, esto se suma a que las medidas implementada y consejos
dados a la poblacion no son acatados, lo que conlleva un grave problema y solo genera
aumento de casos en vez de reducirlos”[80].

Ecuador, pais ubicado en Sudameérica “dividido en cuatro regiones principales
1) laregion de la Costa, 2) la region de la Sierra, 3) laregion de la Amazon iay
4) laregion Insular. La region costera presenta tasas de mortalidad mas altas que
las demas regiones como consecuencia de la tard “1a aplicacion de medidas restric-
tivas de distanciamiento social y la limitada capacidad de los servicios sanitarios”
[16]. La poblacion de Ecuador se estim0 en 17.510.643 habitantes seguin las ultimas
proyecciones disponibles para 2020 .

Este seguimiento continuo por parte del “departamento de salud fue el resultado
de la estrategia de rastreo de contactos desplegada por el Ministerio de Salud Publica
(MSP) entre los pacientes confirmados o sospechosos de COVID-19 en Ecuador. El
objetivo del presente estudio fue identificar el impacto que a causado la propagacion
del COVID-19 en los sistemas de salud de Ecuador.

Segun estudios este virus se “transmite a traves de got“1culas de infecciones emi-
tidas al hablar, toser o estornudar directamente sobre una superficie mucosa o con-
juntiva de una las gotas flugge es otro medio de transmision. Este virus posee alta
tasa de transmision facil y de alto riesgo de contagio, las vias de transmision son
muchas y se incluyen en la motricidad diaria. tenemos a continuacion caracter “1sti-
cas de transmision del virus SARS” [110], las cuales son muy importantes para el
conocimiento de las personas que estan dentro y fuera de un sistema sanitario:

La propagacion del coronavirus puede ocurrir a traves del contacto directo con las
secreciones respiratorias y la persona infectada puede penetrar en el medio ambiente
hablando, tosiendo o estornudando.

Los estudios han demostrado que los virus pueden permanecer en la superficie de
los objetos durante horas o incluso dias.

Algunos estudios “han establecido que la infeccion ocurre independientemente si
el paciente presenta sintomas de infeccion. En otras palabras, los casos asintométicos
también pueden transmitir coronavirus porque se encuentra en el cuerpo y se puede
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encontrar en sus secreciones, incluso si no causa sintomas de infeccion”[110]. .

2.3.2. Epidemiologia

El calculo global de la infeccion por el COVID-19 “ha superado los 85,7 millones
de casos confirmados en todo el mundo, mientras que el nimero de defunciones ronda
entre los 1.890.824. A inicios de la pandemia China era el pais con méas contagio, sin
embargo, Estados Unidos el que tiene el mayor nimero de casos reportados. Italia,
Espana, Alemania, Francia, Iran, Reino Unido o Suiza son otros paises gravemente
afectados” [82]. .

Ecuador: Segin datos del “7 de enero del 2021, mas de 217.377 casos acumulados
por COVID-19 fueron registrados en Ecuador. Esta enfermedad causada por el virus
SARS-CoV-2 fue detectada por primera vez en territorio ecuatoriano el 1 de marzo de
2020. En tanto, la primera muerte ligada al nuevo tipo de coronavirus fue reportada
el 14 de marzo de 2020. Diez meses después, el nimero de personas fallecidas a causa
de esta enfermedad ya supera las 14.146” [82]. .

Estados Unidos: Estados Unidos contabilizo este jueves 7 de enero de 2021 més
“de 21.4 millones de personas confirmadas de coronavirus y es el pais con més casos
de coronavirus confirmados. Para interpretar estos datos, conviene saber que Estados
Unidos, con 327.352.000 de habitantes, es el tercer pais méas poblado del mundo, Es
por aquello que podemos interpretar mediante los datos estadisticosque la tasa de
pacientes confirmados de coronavirus es de 6.359,25 por cada cien mil habitantes,
asi pues, tiene una alta tasa de confirmados de coronavirus si la comparamos con la
del resto de los paises. En este momento hay mas de 361.483 personas fallecidas por
coronavirus, en la iltima jornada 3.865 personas han muerto, una cifra que supera
a lo registrado el martes, con 3 775 muertes” [24]. .

Wuhan: El virus del COVID-19 “fue notificado por primera vez en Wuhan capital
de la provincia de Hubei en China el 31 de diciembre de 2019; Donde el nimero de
casos registrados el 7 de enero del 2021 es de 68.149. mientras que el nimero de
personas fallecidas a causa de esta enfermedad ya supera las 4.512. A pesar de la
gran cantidad de contagiados al comienzo, China ahora lleva meses con la epidemia
practicamente bajo control, sin presentar ninguin fallecimiento desde mediados de
mayo” (Wallis et al., 2020) .



Captulo 2. Datos 50

2.3.3. Intervencion del personal de salud

El COVID-19 ha causado enfermedad en las personas, “las mismas que han acu-
dido a los diferentes centros de salud que posee cada pais, esto con la finalidad de
poder sobrellevar los signos y sintomas que esta patologia puede causar, por este
motivo que estos centros de salud se han llegado a saturar en cuanto a su atencion
debido a que en las salas de emergencias y UCI se han llegado a quedar sin espacio
para ingresar a mas personas con sintomas de COVID-19”[109].

La causa para esta saturacion en la “atencion de salud fue debido a que las
personas acuden a estos solo por presentar dolor de cabeza con fiebre ya que piensan
que son sintomas de COVID-19 , esta situacion ha hecho que las personas salgan
de sus casas y se expongan a en realidad contraer el virus, ya que a esto hay que
sumarle la irresponsabilidad que alguno cometen como es el de salir de casa sin el
uso de mascarillas y de no mantener distancia entre personas” [101].

Es por ello por lo que el personal de enfermeria actia desde la promocion de la
salud hasta la primera linea hospitalaria y en los distintos niveles asistenciales. Sin
embargo, con la realidad impuesta por la pandemia del COVID-19, se ha planificado
intervenir en la mejora de las condiciones, fortalecimiento de la formacion y desarrollo
de los profesionales de enfermeria, con el enfoque de liderazgo. Cabe destacar que el
proceso enfermero, es sistematico, clinico y racional que permite planificar y brindar
cuidados de enfermeria al paciente de forma integral e individualizada de calidad,
desarrollandose asi en cinco fases; tales como:

Valoracion aqui es donde se va a comprometer la variabilidad del cuidado, “Diagnostico
donde con los conocimientos y guias de NANDA, NIC, NOC se estandariza un
diagnostico de enfermeria, Planificacion da como resultado lo que se desea obtener con
el plan de cuidados, Ejecucion aqui se aplica las actividades e intervenciones
planificadas y reconocidas para cada usuario y terminando con Evaluacion, donde
se va a corroborar si las actividades que realiz6 tuvo o no eficacia para resolver el
conflicto o problema que presento6 la persona” [101].

Es asi como la enfermeria se considera como una “ciencia humanistica, sistemati-
ca, cuyas practicas se basan en los fundamentos cientificos y la mejor evidencia.

A medida dela poblacion y medios han valorado a las enfermeras como heroes de
blanco por su continuo trabajo frente a la pandemia en todos los paises, ya que se
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enfrentan a la angustia, ansiedad, depresion, estreés y soledad, tanto como de los
usuarios que se encuentran en las instalaciones de salud, como los mismos profesio-
nales que conforman el equipo de salud, principalmente relacionado a la perdida de
control de la situacion donde a diario fallecen decenas de persona con COVID-19”
[38], porlarapida propagacion del virus, poniendo en riesgo a la misma familia, auto
aislandose para otorgarles mayor seguridad en sus hogares. De los cuales también
necesitan apoyo emocional y sentirse protegido en su entorno de trabajo.

Enrelacion con los “profesionales de salud publicos y privados se garantiza el
acceso a los Equipos de Proteccion Individual (EPI) adecuados, debate mé4s presente
en el primer periodo de la pandemia - y las regulaciones emitidas (que cambian segin
el avance de la pandemia), no siempre son viables para su ejecucion en los servicios
de salud. Situaciones como la falta de espacio y recursos adecuados para la atencion,
y la infradimensionamiento de los equipos, demuestran la limitada capacidad de
respuesta del sistema de salud ante una enfermedad altamente transmisible, en la
que hay casos que progresan a una forma grave de la enfermedad” [22].

La calidad y cantidad de EPI ha sido cuestionada diariamente por profesionales
que trabajan en la atencion directa de sospechosos y pacientes. Los equipos de salud
enfrentan dudas sobre el manejo de casos sospechosos y, a menudo, se encuentran per-
didos y sin tiempo de trabajo para estudiar notas técnicas, boletines epidemiologicos
y recomendaciones.

Segin datos del Consejo Federal de Enfermeria, “la cantidad de profesionales de
enfermeria infectados es alta, con més de 20 mil bajas por enfermedad acumuladas
hasta junio de 2020, y se sabe que la cantidad de casos est4 infrarreportada. Es una
realidad que genera indignacion y tristeza, ya que el cuidado es central en nuestro
trabajo, que es fundamental para salvar vidas” (Loveday et al., 2020).

2.3.4. Medidas de prevencién basicas

Incluso ahora que existe una vacuna para prevenir la enfermedad del coronavirus,
se deben tomar medidas preventivas para evitar contagiar a los deméas y contagiarse
como son las siguientes: Lavarse las manos frecuentemente: Se recomienda lavarse las
manos antes de comer o preparar la comida, tocarse la cara, después deir al bano,
salir de lugares publicos, después de sonarse la nariz, toser o estornudar, entre otras.
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Otra opcion factible es usar alcohol al 70 Evite el contacto directo: Se debe mantener
una distancia de al menos 1 metro entre cada persona cuando se frecuente un lugar
concurrido por muchas personas.

Cubrirse la boca y nariz: Es importante utilizar Mascarillas como las quirdrgicas
y No5 y el constante lavado de manos como medidas. Es importante que la mascarilla
una vez colocada no sea retirada hasta no tenerlas manos limpias como medida de
prevencion, se debe utilizar en 4mbitos publicos y en especial cuando se encuentran
en lugares es dificil mantener el distanciamiento.

Cubrase la Nariz y la boca al toser y estornudar: Es importante cubrirse la nariz
y la boca al toser y estornudar con un pafnuelo desechable o cibrase con la parte
interna del codo y no escupa. Una vez utilizado el pafiuelo deséchelos ala basuray
lavese las manos inmediatamente con agua y jabon por al menos 20 segundos. Limpie
y desinfecte: Limpiar diariamente los materiales que se toca diariamente. Utilice agua
y detergente antes de desinfectarlas. Luego, use un desinfectante de uso doméstico
para asi mantener las zonas de uso diario sucias y evitar contagio.

Lavar bien los productos: Se recomiendo lavar los alimentos que se traen del
exterior, esto se realiza ya que estos alimentos son manipulados por varias personas
antes de que el consumidor lo adquiera.

Monitoree su salud a diario: Las personas debes mantenerse atentas a los sintomas
que presentan y tratar de dejar la vida sedentaria y empezar a tener una vida activa
realizando actividad fisica y comiendo saludablemente ya que estos factores ayudaran a
que la persona tenga un sistema inmunol ogico activo y fuerte.

Evitar Viajar: Cabe destacar que viajar aumenta el riesgo de contagio. Realizar
pruebas de diagnostico antes y después del viaje puede reducir el riesgo de propagar
COVID-19 . Despueés de viajar, considere volver a realizar la prueba de diagnostico.

Informarse sobre el COVID-19: Se recomienda informarse acerca de la situacion
del COVID-19, asegurandose que la informacion venga de fuentes confiables como
la agencia de salud publica locales o nacional, la p agina oficial de la OMS o OPS,
en caso de no contar con internet o dispositivos informarse de los comunicados por
medios de comunicacion, ya que asi se mantendra al d"1a con informacion relevante.

Es importante implementar las medidas necesarias para poder minimizar el con-
tagio por el contacto entre los trabajadores y los clientes o publico que puedan
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concurrir en el lugar de trabajo. Establecer planes de continuidad de la actividad
ante un aumento de las bajas laborales del personal o también en un contexto que
presente incremento de riesgo de transmision en el lugar de trabajo.

Se puede considerar el realizar 2 veces a la semana trabajo presencial y los demas
dias llevar a cabo el teletrabajo para evitar estar en contacto con otras personas del
entorno laboral. En los establecimientos de atenci6on al ptiblico es necesario tomar en
consideracion que el aforo de personas sea el dictado por las autoridades sanitarias,
tomar la temperatura a cada persona que ingrese y exigir el uso de la mascarilla,
manteniendo la distancia de 1 metro de distancia, en caso de que existan sillas dentro
del establecimiento las personas deben sentarse saltando una silla como m”1mimo para
evitar el contacto con otra persona. Se debe informar claramente al ptiblico sobre las
medidas organizativas y su obligacion de cooperar en su cumplimiento. Medidas de
proteccion colectiva Se recomienda implantar barreras fisicas de separacion como lo
son: mamparas, ventanillas, cortinas transparentes, cinta para que no se sienten las
personas juntas en transportes publicos. Delimitacion y mantenimiento de distancia
de mostradores, ventanillas de atencion, etc. Medidas de proteccion personal El im-
plemento de los Equipos de Proteccion Personal es lo mas recomendado para evitar
el contagio. La aplicacion de todas estas medidas puede proporcionar un grado adi-
cional de proteccion. De acuerdo con datos que son proporcionados por cada uno de
los representantes de cada pais han demostrado que el coronavirus es una patologia
que ha ido en aumento notablemente y junto a la mortalidad en gran cantidad, ese
aumento notable de contagios se debe a que los ciudadanos no han tomado concien-
cia, algunos no tienen el conocimiento suficiente acerca de las medidas preventivas y
las medidas de bioseguridad que deberian de realizar y acoplarlo en la vida cotidiana
de cada persona.

Basandose en los “datos de casos confirmados, recuperados y fallecimientos centrando-
se en Ecuador, EE, UU y Wuhan, China. En donde se observa que el pais con mas
contagios y considerados uno de los paises con més contagios es EE. UU. Aunque
Ecuador y Wuhan, China son considerados datos altos en donde depende su nivel
poblacional para ello el gobierno de cada pais tiene sus medidas de prevencion contra
el COVID-19 y que la poblacion no siga contagiando, aunque eso no fue suficiente
el personal medico sufrio graves consecuencias a inicios de la pandemia en donde se
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registran casos confirmados, recuperados y hasta de muertes por la falta de expe-
riencia y la saturacion de personal medico” (Rodler, Apfelbeck, Stief, Heinemann, &
Casuscelli, 2020).

En base a este aumento descontrolado de contagios que se ha dado a nivel mundial
se demuestra la importancia que tienen las estrategias de prevencion para combatir
y disminuir el contagio por Covid- 19, cabe destacar que si se logra hacer que las
personas hagan uso de estas medidas durante su vida diaria se va a lograr obtener
resultados favorables como la disminucion de los contagios e incluso disminuira la
mortalidad en las personas.

Se debe destacar que para la disminuir la transmision de persona a persona de
este virus se debe lavar las manos, usar mascarilla, mantener distancia social con
otras personas, realizar actividad fisica, comer saludable y acatar las disposiciones
que dictamina el gobierno a traves del MSP.Datos estadisticosactuales de la cantidad
de contagiados en los siguientes paises: Ecuador, EE. UU y Wuhan, China

Ecuador: Segtin datos del 21 de enero del 2021, se registro mas de 243.377 casos
acumulados por COVID-19 . Después de 10 meses de la aparicion de los primeros
casos, el nimero de personas fallecidas a causa de esta enfermedad ya supera las
14.437. Ademas. de los casos recuperados se registran aproximadamente 199.001.
Estados Unidos: Estados Unidos contabilizo este jueves 21 de enero de 2021 mas de
24.5 millones de personas confirmadas de coronavirus y es el pais con mas casos de
coronavirus confirmados. Para interpretar estos datos, conviene saber que Estados
Unidos, con 327.352.000 de habitantes, es el tercer pais méas poblado del mundo, Es
por aquello que podemos interpretar mediante los datos estadisticosque la tasa de
pacientes confirmados de coronavirus es de 6.359,25 por cada cien mil habitantes,
asi pues, tiene una alta tasa de confirmados de coronavirus si la comparamos con la
del resto de los paises. En este momento hay mas de 361.483 personas fallecidas por
coronavirus, en la ultima jornada 3.865 personas han muerto, una cifra que supera a
lo registrado el martes, con 3 775 muertes. Aunque, se ha registrando3.021.252 casos
recuperados.

Wuhan: El virus del COVID-19 fue notificado por primera vez en Wuhan capital
de la provincia de Hubei en China el 31 de diciembre de 2019; donde el nimero de
casos registrados el 21 de enero del 2021 es de 88.701. Mientras que el nimero de
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personas fallecidas a causa de esta enfermedad ya supera las 4.635. Cabe destacar
que a pesar de que China fue uno de los epicentros de COVID-19 en los tilltimos meses
ha presentado practicamente bajo control, sin registrar ademés ningun fallecimiento
desde mediados de mayo. Incluyendo 82.468 de casos recuperados por COVID-19 .

Por lo que podemos observar en la tabla el pais con més casos confirmados de
COVID-19 es EE. UU ya que es contado como uno de los paises con méas casos
confirmados en comparacion de Ecuador y China no tiene cifras tan elevadas.

Datos estadisticosde personal de salud muertos o contagiados por COVID-19 en
ecuador Los datos recolectados son hasta abril del afi o pasado en donde se registra
los datos estadisticosde contagios y muertes del personal de salud, El dato muestra
que 2.469 son de los casos confirmados de COVID-19 en general del personal de
salud, 3.495 casos descartados y 21 fallecidos registrados hasta el mes de abril del
an o 2020 de los que se han podido registrar.

La labor del profesional de enfermeria y de todo el personal de salud es indis-
pensable para el control de la propagacion del COVID-19 y la educacion que debe
dar a las personas por medio de la promocion del uso de los EPP, pero pese a su
ardo trabajo y al de los gobiernos por contener la enfermedad, hay millones de casos
alrededor del mundo y cada dia suman méas las muertes por esta enfermedad.

En los resultados de la investigacion se pudo apreciar que los datos del 7 de enero
del 2021 se reflejan mas de 217.377 casos acumulados por COVID-19 y el nimero de
personas fallecidas a causa de esta enfermedad ya supera las 14.146 en Ecuador.

Por otra parte, Estados Unidos contabilizo en esta misma fecha 21.4 millones de
personas confirmadas de coronavirus. En este momento hay mas de 361.483 personas
fallecidas por coronavirus. Mientras que en Wuhan capital de la provincia de Hubei
en China, donde el virus del COVID-19 fue notificado por primera vez el 31 de
diciembre de 2019, el nimero de casos registrados el 7 de enero del 2021 es de
68.149. mientras que el nimero de personas fallecidas a causa de esta enfermedad ya
supera las 4.512. pero en las Gltimas semanas a pesar de algunos rebrotes esporadicos,
China afirma que lleva meses con la epidemia practicamente bajo control, segin sin
registrar ademas ningun fallecimiento desde mediados de mayo. Todo esto nos lleva
ala siguiente interrogante éSon reales las cifras de contagio y ni mero de muertos
por coronavirus en Wuhan?



Captulo 2. Datos 56

El desconocimiento que se genera ante una nueva patologia es un factor que influye
en la propagacion de dicha patologia. Precisamente, este fue el caso del COVID-19,
que genero6 que la poblacion impulsivamente realice compras masivas, consuma los
recursos de salud publica, y aumente el contagia. Ademaés, que la falta de protocolos
en los Estados, y el desconocimiento del personal de salud acerca de como enfrentar
esta enfermedad, agravo mas la situacion.

La informaci6n oportuna y correcta a la poblacion, permite que la sociedad acttie
eficazmente ante cualquier situacion. Por consiguiente, para que la poblacion contri-
buya a la contencion de la enfermedad es preciso que el Estado le brinde la informa-
cion necesaria que permita que los ciudadanos actien preventivamente.

Asimismo, las medidas preventivas, no estan exclusivamente limitadas al area
de salud. M as bien, es un conjunto de politicas, protocoles, y medidas del Estado y
de la Ciudadania, en que ambos actian de forma responsable y con conciencia.
Por consiguiente, la funcion del Estado frente a la emergencia sanitaria es guiadora,
directiva, organizativa, informativa y administrativa, mientras los ciudadanos deben
tomar sus propias medidas preventivas y acatar lo mas posible de las disposiciones
del Estado.

Por lo tanto, para prevenir y disminuir los contagios del COVID-19, el Estado
y la Ciudadania, deben de colaborar entre si. Los protocolos de prevencion a nivel
mundial (OMS) y nacional (MSP), son fundamentales para alcanzar una contencion
total de la enfermedad.

2.3.5. Datos de mortalidad acumulada por COVID en los

paises de Ameérica

Tomaremos ahora la tasa acumulada de muertes por COVID en los paises de
Latinoameérica. Tomamos la tasa acaumulada porque la forma de las curvas esmas
suave que la de la tasa diaria que presenta muchas variaciones locales debido a los
procedimientos de recogida de datos en cada uno de los paises.

Los datos de han tomado del repositorio de la Universidad Johns Hopkins delos
Estados Unidos de Ameérica. Los datos disponibles en este repositorio pueden encon-
trarse en la siguiente direccion https://github.com/CSSEGISandData/COVID-19.

Dentro de este repositorio hemos seleccionado las datos de fallecimientos acumu-
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lados para cada uno de los paises. Para el calculo de las tasas aproximadas hemos
usado la poblacion en 2019 tal y como aparece en el anexo sobre poblacion mundial
en la Wikipedia.

Tras limpiar las bases de datos y hacer coincidir los paises en ambas bases, hemos
seleccionado los paises de Ameérica para hacer el estudio. Se ha utilizado como fecha
final el 29 de Agosto aunque el script de calculo esta pensado para leer hasta el dia
en el que se procesa. Para el estudio inicial hemos seleccionado solamente aquellos
paises que tienen méas de 5 millones de habitantes. Hemos eliminado también los
primeros 60 dias ya que la mayor parte de los paises no presentaban todavia ningin
caso.

2.3.6. Datos de mortalidad acumulada por COVID en las
regiones del Ecuador

Como segundo conjunto de datos para el analisis usaremos la tasa de mortalidad
acumulada en las distintas regiones del Ecuador.

Los datos se han obtenido del repositorio Ecuacovid que segi n su creador se trata
de un proyecto que te proporciona un conjunto de datos sin procesar extraido de los
informes de la situacion nacional frente a la Emergencia Sanitaria por el COVID-19
del Servicio Nacional de Gestion de Riesgos y Emergencias del Ecuador (SNGRE).

Lapagina del proyecto donde pueden descargarse los datos y una descripcion del
mismo es https://github.com/andrab.

En el inicio del proyecto encontramos la siguiente descripcion.

Un proyecto que proporciona un conjunto de datos sin procesar extraido de los
informes de la situacion nacional frente a la Emergencia Sanitaria por el COVID-19
del Servicio Nacional de Gestion de Riesgos y Emergencias del Ecuador (SNGRE),
Ministerio de Salud Publica del Ecuador (MSP), y Registro Civil del Ecuador.

Junto con los datos de mortalidad, podemos encontrar muchos otros como los
relacionados con la incidencia, vacunas, etc...

Los datos iniciales son el nimero acumulado de muertes por dia hasta el 23 de
Agosto de 20021.

Antes del procesamiento de los datos se ha obtenido la tasa de muertes por cada
100000 habitantes en cada una de las provincias.


https://github.com/andrab
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2.4. Helicobacter

2.4.1. Introduccién

Los resultados de este estudio estan publicados en [15].

El bacilo Helicobacter pylori, ha sido establecido como el principal causante de
la aparicion de la gastritis, las ilceras gastroduodenales, la perdida del apetito y el
cancer gastrico en un gran nimero de pacientes, estas patologias aparecen por los
dan os que causa este bacilo al revestimiento mucoso que protege el estomago y el
duodeno. El H. pylori se caracteriza por ser moviles por flagelos polares mono6tricos
o lofotricos, Gram negativas, microaerofilicas (lo que les permite existir dentro de
la mucosa gastrica ya que tiene baja concentracion de oxigeno) y una temperatura
6ptima de crecimiento de 37°C [3]. Es por ello que las apariciones de patologias
asociadas a este bacilo han ido aumentando paulatinamente en los dltimos afios,
hasta el punto de que su prevalencia en los casos de cancer y ulcera gastricas es
notoria y motivo de preocupacion por parte de las autoridades sanitarias.

Es por ello que de acuerdo al lugar de la aparicion del bacilo H. pylori,[44],
establecieron su clasificaron de acuerdo a su ubicacion en, estableciendo especies
gastricas y no gastricas, encontradas estas ultimas en intestino e higado. Es por ello
que las bacterias Helicobacter de ubicacion gastrica, se caracterizan por la produc-
cion de ureasa. Debido ala accion de esta enzima, se genera amoniaco, originando
una cubierta alcalina alrededor de la bacteria, lo que le permite sobrevivir en el me-
dioambiente 4 cido del estomago [41] . Por los cual, este bacilo no solo esta presente
en las enfermedades gastricas, sino que su asociacion con patologias hepaticas, lo
cual complicaad n mas laaccion de este bacilo en el cuerpo humano y amplia el
rango de accion de este microorganismo y la afeccion que este le produce a diferentes
6rganos del cuerpo.

De acuerdo con [87] el bacilo H. pylori es un organismo microaerofilico, gram ne-
gativo, ureasa, catalasa y oxidasa positivos, de crecimiento lento, en forma de espiral,
con dos a seis flagelos que le dan la motilidad necesaria para soportar el peristaltis-
mo gastrico y penetrar en lamucosa del estomago, y esta asociada al desarrollo de
diferentes enfermedades gastroduodenales. De acuerdo a esta definicion, este bacilo
solo afecta basicamente a la mucosa gastrica, desconociendo el impacto que este pre-
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senta sobre el higado y el intestino, por lo cual para este autor el mayor impacto lo
realiza este bacilo sobre los 6rganos gastricos y puede desencadenar en la generacion
de ulceras y cancer gastrico.

Sin embargo, para [94] definen al H. pyloricomo un bacilo Gram negativo que
tiene forma de espiral el cual ha colonizado la mucosa gastrica de los humanos, aunque
se ha visto que no todas las personas que se encuentran infectadas por esta bacteria
desarrollan sintomas gastricos, este microorganismo se le relaciona con el desarrollo
de gastritis, ulceras pépticas, adenocarcinoma gastrico y linfoma tipo MALT debido
a esto es de gran importancia detectar la presencia de esta bacteria.

Con lo cual queda establecido que el bacilo H. pylori, presenta por su condicion
de bacteria gram negativa, espirilada y microaerofilica, una accion que condiciona la
presencia de la infeccion bacteriana cronica méas comun que evidencia la poblacion
en la actualidad, motivado a que se presenta aquejando al 60 % de los ciudadanos
de las naciones desarrollados y un aproximado del 80 % de la poblacion de los paises
del llamado tercer mundo. Esta situacion se encuentra mas incuestionablemente en
los paises en proceso de desarrollo motivado a las condiciones sanitaria que estos
presentan, tanto en sus viviendas como en los puestos de trabajo.

Otra situacion que propicia su propagacion y la supervivencia del bacilo en el
organismo humano lo indica [69] quien agregan que su forma espiral y sus multiples
flagelos le facilitan su penetracion y movimiento dentro de la capa mucosa, permi-
tiendole al organismo escapar del pH extremadamente bajo y de los movimientos
peristalticos. A si mismo, [104] sefiala que estos bacilos producen enzimas protei-
nasas y lipasas, que les permite obtener nutrientes para su desarrollo, reducir la
viscosidad del mucus gastrico y facilitar su movimiento flagelar. Es por ello que el
Helicobacter pylori presentan una alta incidencia en pacientes mayores de 20 afios,
siendo este bacilo uno de los factores que posee una mayor incidencia en la presencia
de la gastritis y las ilceras cronicas en esta poblacion, la cual posee como punto
comun su alto consumo de alimentos en espacios publicos comunes.

Es por ello que se ha determinado un conjunto de factores de riesgo para la
poblacion, dentro de los cuales se halla el H. pylori, que se considera uno delos mas
importantes, especialmente en la patogenia de la gastritis cronica con hiperplasia
folicular [66]. Se ha establecido que la propagacion del bacilo H. pylori, se produce



Captulo 2. Datos 60

por medio del contacto directo ingresando al organismo por la via oral-oral o fecal-
oral, es decir, por la inadecuada realizacion de las medidas de higiene y saneamiento
ambiental lo cual se ha evidenciado por el aislamiento de la bacteria desde saliva 'y
heces. Lo cual refuerza la teoria de que la no aplicacion de las medidas sanitarias en
los locales ambulantes por parte de las autoridades en cuanto a las medidas adecuadas
de manipulacion de alimentos, por ejemplo, generan situaciones comunitarias que
atentan contra la salud publica de la Ciudadania.

Una de las patologias que se presentan en la poblacion por la penetracion del
bacilo es el cancer gastrico, que es la cuarta neoplasia malignamas comun en el
mundo y la segunda causa de muerte por cancer anualmente, totalizando mas de un
millon de defunciones por afio, siendo el adenocarcinoma del estomago el tumor mas
frecuente (95 %) [97]. Otra patologia que es asociada a este bacilo es la gastritis a lo
cual [40] indican que se ha sugerido como un factor etiol6gico de gastritis cronica.
Esta patologia aparece por la perdida de apetito y por ende la ausencia de alimen-
tacion regular que debe realizar toda persona, produciendo un aumento de los jugos
gastricos y el aumento de la presencia de este bacilo.

En cuanto a las formas de detectar el H. pylori, en la actualidad se cuenta con una
gran cantidad de pruebas o test, las cuales se encuentran clasificadas en dos grandes
grupos que son las pruebas convencionalmente, entre las cuales se encuentran los
test de muestras microbiologicas, las histologicas, las pruebas rapidas de aliento
de urea, entre otras. Sin embargos estas pruebas presentan una dificultad como lo
establecen [8] quienes indican que estos estudios pueden arrojar falsos positivos o en
otro caso, cuando la colonizacion por esta bacteria no es en una proporcion elevada
estos metodos diagnosticos pueden arrojar falsos negativos. Debido a esto se tornan
dispendiosas y la sensibilidad puede ser variable.

Los métodos alternativos utilizados para la deteccion del bacilo H. pylori, son
aquello que no son invasivo para los pacientes, creando de esta manera una tran-
quilidad al momento de la toma de muestra y ejecucion del estudio. Es por ello que
para [32] establecen que el uso de la técnica de inmunocromatografia en heces para
detectar la presencia de este agente, esta prueba no es invasiva y logra identificar
de manera cualitativa antigenos del H. pylori en las heces de laspersonas. En este
sentido One Step (s/f) indica que la prueba casett del laboratorio SD BIOLINE el
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cual seguin su reporte presenta una sensibilidad del 98.4 % y una especificidad del
100 %, siendo catalogado como uno de los méetodos menos invasivo y con una buena
efectividad con lo cual llega a ser este uno de los metodos de diagnostico de gran
utilidad para la identificar el Helicobacter pylori, por cuanto esta presenta un mejor
confort para los pacientes y arroja un resultado confiable de forma acelerada.

Muchas de las enfermedades gastricas generan el adenocarcinoma gastrico (AD-
CA), el cual es definido por [17] como una de las pocas neoplasias malignas para
la cual se ha establecido que agentes infecciosos tienen un reconocido e importante
rol etiol6gico. Mientras que [97] indican que el cancer gastrico es la cuarta neoplasia
maligna més comun en el mundo y la segunda causa de muerte por cancer anualmen-
te, totalizando mas de un millon de defunciones por afi o, siendo el adenocarcinoma
del estomago el tumor mas frecuente (95 %), esta situacion coloca de manifiesto la
gravedad de la prevalencia de cancer gastrico a nivel global.

La revision sistematica de estudios de casos y controles revela que aproximada-
mente 65 a 80 % de casos de ADCA no cardial (del estomago distal) son atribuidos
alainfeccion por Helicobacter pylori13. (Talley et al. Ob cit.) En un estudio pros-
pectivo realizado en Taiwan, con un seguimiento de 6.3 afnios, el cancer gastrico se
desarroll6 en 1.3 % de pacientes infectados por H. pyloriy 0 % en no infectados.
[47] . En este sentido se establece que la carcinogénesis gastrica no puede ser s 0lo
explicada por la infeccion por el H. pylori. Existe una marcada variacion individual
del resultado de la infeccion por esta bacteria en los pacientes, por lo cual no puede
ser atribuida solo a la presencia de este vacilo.

La infeccion por H. pylori se asocia a una compleja interaccion de factores genéti-
cos, del medio ambiente (alimentarios) y bacterianos que explican los diferentes re-
sultados a los que se llega con la infeccion. Un ejemplo de ello, es que existen algunos
paises con altas prevalencias de H. pylori que tienen una baja prevalencia de cancer
gastrico (Hsu Ping et al. ob cit.). En este contexto [98] indica que la infecci6n pro-
longada por H. pylori puede causar cambios irreversibles en la mucosa gastrica, caso
en el que puede desarrollarse cancer gastrico sin la presencia de la bacteria; por lo
que seria 6 ptimo erradicar la bacteria antes de la produccion de dichas lesiones.

Las enfermedades gastricas producto del bacilo H. pylori, se ha convertido en
un creciente problema de salud publica para el Ecuador, es por ello que el presente
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articulo tiene como fin el determinar el efecto del H. pylorien la salud gastrica a
los habitantes de la ciudadela Cristo del Consuelo segunda etapa de la cuidad de
Milagro.

2.4.2. Metodologia

Basado en un estudio transversal, descriptiva y de tipo observacional, para el
desarrollo de la misma se cont6 con una poblacién integrada por 230 personas, quienes
son residentes de la ciudadela Cristo de Consuelo Milagro, siendo la poblacion de
estudio de tipo finita por lo cual la muestra queda constituida por la misma poblacion.
Para la ejecucion de la investigacion se utilizo como técnica de recoleccion de datos
la encuesta y la observacion directa, para luego obtener las muestras biologicas, la
deteccion de H. pylorise realizo mediante el método de Elisa en muestras de sueroy
heces. Como técnica de analisis de datos se empleo la tabulacion y el procesamiento de
los datos se realiz6 mediante el programa MultBiplot, SPSS statistics 22 y Microsoft
Excel.

Para la obtencion de la muestra, se seleccion6 a poblacion de estudio y se realiza-
ron reuniones informativas a la cual asistieron los residentes de la ciudadela Cristo de
Consuelo Milagro, quienes aceptaron a participar en el estudio. Con estos residentes
se procedio a socializar e informar a los procedimientos a realizar tomando en cuenta
las indicaciones para una correcta obtencion de la muestra.

Asi mismo en las reuniones se facilitaron los recolectores de heces y se establecio
el lugar y fecha para la obtencion y recoleccion de las muestras de sangre y heces
respectivamente, que fueron dos tomas de muestra a la semana por 3 meses en
horarios de 8am — 10 am en la plaza de la ciudadela Cristo de Consuelo Milagro.

Deteccion del antigeno de H. pylori en materia fecal, es un inmunoensayo en-
zimatico de fase solida basado en el principio del sandwich. La placa de microtitu-
lacion se cubre con anticuerpos de H. pylori Durante el examen los antigenos son
extraidos con la solucion extractiva y aftadidos a los anticuerpos recubiertos en la
placa de micro titulacion con los anticuerpos a H. pylori del conjugado-enzimatico
y luego se incuban. Si la muestra contiene antigenos de H. pylori, se uniran a los an-
ticuerpos recubiertos en la placa de micro titulaciéon y simultaneamente se uniran al
conjugado para formar complejos antigeno-conjugado de anticuerpos inmovilizados
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de H. pylori. Selava la placa de micro titulacion para retirar los materiales que no
se han unido (In Control, 2011).

Ensayo de anticuerpos IgG para Helicobacter pylori, se encuentra basada en la
reaccion de los anticuerpos IgG de la muestra con el antigeno unido a la superficie de
poliestireno. Si la muestra contiene anticuerpos IgG a H. pylori, éstos se uniran alos
antigenos cubiertos en la placa de microtitulacion para formar complejos. Después de
la incubacion inicial se lava la placa de microtitulacion para remover los materiales
que no se han ligado. Se afiade el conjugado-enzimatico de anticuerpos anti-humano
IgG y luego se incuba (In Control, 2014).

La revision sistematica de estudios de casos y controles revela que aproximada-
mente 65 a 80 % de casos de ADCA no cardial (del estomago distal) son atribuidos a
lainfeccion por H pylori(Talley et al. ob cit.). En un estudio prospectivo realizado
en Taiwan, con un seguimiento de 6.3 afios, el cancer gastrico se desarrollo en 1.3 %
de pacientes infectados por H pyloriy 0 % en no infectados [47].

De los infectados por esta bacteria solo un m”1nimo porcentaje desarrollan cancer
gastrico (2-5 %). La mayoria presentan lesiones benignas. Existe pues una marcada
variacion individual del resultado de esta infeccion en los pacientes [88].

2.4.3. Descripcion de los datos

La deteccion bacilo H. pylori, actividad realizada en la ciudadela el Cristo de
Consuelo El Milagro, este diagnostico se ejecutd por medio del analisis del antigeno
fecal y la identificacion de la presencia de Anticuerpo IgG en suero, con estos resul-
tados se establece larelacion de la presencia del bacilo H. pyloricon la incidencia
de los casos de cancer gastricos que padece esta poblacion.

En cuanto a la condicion de la presencia del bacilo H. pylori en la poblacion de
la ciudadela, se establecid que a la presencia del antigeno fecal resultaron positivos el
71 % de la poblacion, este porcentaje indica que 164 pobladores se encuentran infec-
tados por el bacilo H. pylori, de los cuales 99 de las personas contagiadas son del sexo
femenino, lo que representa el 60 % de los casos, mientras que 65 de los contagiados
son del sexo masculino, lo que representa el 40 % de la poblacion contagiada. Con
respecto a la presencia anticuerpo IgG en suero, los resultados indican que el 75 % de
la poblacion de la ciudadela el Cristo de Consuelo El Milagro lo cual indica que 173
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habitantes se encuentran infectados con el bacilo, de los cuales 107 personas son del
sexo femenino, lo que representa el 62 % de los casos positivos, mientras 66 personas
del sexo masculino arrojaron positivo al examen, siendo el 38 % de los casos registra-
dos. Para determinar el efecto del H. pylorien la salud gastrica a los habitantes de
la ciudadela Cristo del Consuelo segunda etapa de la cuidad de Milagro, se tomara
como la prevalencia de contagio a los detectados por la presencia del anticuerpo IgG
en la sangre de los pobladores, el cual es un indicador confiable de la infeccion que
presentan la persona por el bacilo H. pylori.

La prevalencia estratificada por variables sociodemograficas, se encuentra esta-
blecida por rango de edad de la siguiente manera: que presenta una mayor incidencia
en el contagio con el H. pylori, es el comprendido entre los 18-30 an os, en los cuales
los habitantes de la ciudadela del Cristo de los Milagros poseen el 55 % de los casos
detectados, siendo distribuido en los casos presentado por los pobladores del sexo
femeninos con un 57 % de los mismos, mientras que los pobladores masculinos po-
seen el 51 % de los casos registrados, seguido la incidencia por el rango comprendido
entre los 31-50 afn os con un 23 % de los casos, estando integrado por el 24 % detec-
tados en los pobladores de sexo femenino y el 21 % encontrados en los pobladores
del sexo masculino, finalizando con el grupo etario comprendido de edades desde los
51anos en adelante, los cuales presentan 21 % de los casos, siendo distribuido en un
27 % de los detectados en los pobladores de sexo masculino y un 17 % de pobladores
femeninos que se encuentran contagiados .

De acuerdo, a las variables sociodemograficas de la poblacion de la ciudadela
el Cristo de Consuelo El Milagro, los habitantes de esta poblacion se encuentra
constituido por individuos de raza mestiza en un 78,61 %, de lo cual los pobladores
del sexo femenino representan el 7,43 % de esta raza y mientras que los pobladores
masculinos conforman el 77.27 % de los habitantes, siendo los pobladores de raza
indigena el 12 % de los contagiados con el bacilo, siendo los pobladores femeninos
el 10 % de los casos y los pobladores masculinos poseen el 15 % de las prevalencias,
mientras que la raza negra poseen el 9 % de los casos registrados.

La variable estado civil de la poblacion de la ciudadela el Cristo de Consuelo
El Milagro, indica que el 43.93 % de los habitantes se encuentran casados, de estos
pobladores el 45.79 % son del sexo femeninos y mientras que el 40,9 % corresponde
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al sexo masculino, en cuanto a los que se encuentran solteros representan el 34.68 %
de la muestra, estando constituido por un 38.87 % del sexo masculino y mientras el
32,71 % corresponde al sexo femenino, a la condicion de union libre le corresponde el
7,51 % de los pobladores, estando integrado por el 9.09 % de los habitantes del sexo
masculino y con el 6.54 % de las habitantes son del sexo femenino, los habitantes
divorciado integra el 5.2 % de los habitantes, siendo los pobladores son del sexo
femenino el 5.6 % de la muestra y los habitantes masculinos son el 4.54 % de los
estudiados, mientras que los habitantes viudos integran el 8.67 % de la muestra de
estudio, con un 5.57 % de los pobladores del sexo masculino y el 9.34 % son del sexo
femenino.

La zona de procedencia de los habitantes de la ciudadela el Cristo de Consuelo
El Milagro, quedo establecida con un 80.34 % de los pobladores provienen de zonas
urbanas, estando integrada por un 72.72 % de los habitantes del sexo masculino y el
85.04 % corresponde a los habitantes del sexo femenino, mientras que el 19.66 % pro-
viene de zonas rurales; correspondiendo el 27.27 % a los habitantes de sexo masculino
y el 14.96 % a los pobladores de sexo femenino.

En cuanto al nivel de escolaridad de los habitantes de la ciudadela el Cristo de
Consuelo El Milagro, el nivel educativo quedo establecido de la siguiente manera: un
52.60 % de los pobladores, poseen un grado de instruccion de nivel superior, siendo el
50 % de los mismos pobladores del sexo masculino y un 54.2 % de los habitantes del
sexo femenino, con respecto al nivel de educacion primaria esta lo integran el 14.45 %,
siendo el 12.12 % habitantes del sexo masculino y el 14.45 % de los pobladores son
del sexo femenino, con respecto ala educacion secundaria, este nivel educativo lo
poseen el 31.21 % de los pobladores la poseen, de los cuales el 36.36 % son habitantes
del sexo masculino y el 28.03 % le corresponde a los pobladores del sexo femenino.

Variable Sexo Total
Masculino Femenino
N % N % N % IC75 %
Edad 18-30 34 51,51 62 57,94 96 55,49 51,51 57,94
31-50 14 21,21 26 24,29 40 23,12 21,21 24,29
51 o mas 18 27,27 19 17,75 37 21,39 17,75 27,27
Raza Mestiza 51 77,27 85 79,43 136 78,61 77,27 79,43
Indigena 10 15,15 11 10,28 21 12,13 10,28 12,13
Negra 5 7,57 11 10,28 16 9,24 7,57 10,28

Estado Civil  Soltero/a 25 38,87 35 32,71 60 34,68 32,71 38,87
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Variable Sexo Total
Casado/a 27 40,90 49 45,79 76 43,93 40,90 45,79
Uni'on libre 6 9,09 7 6,54 13 7,51 6,54 9,09
Divorciado/a 3 4,54 6 5,60 9 5,20 4,54 5,60
Viudo/a 5 5,57 10 9,34 15 8,67 5,57 9,34

Procedencia  Urbana 48 72,72 91 85,04 139 80,34 60,02 62,79
Rural 18 27,27 16 1496 34 19,66 14,96 27,27

Escolaridad  Analfabeta 1 1,51 2 1,86 3 1,73 1,51 1,86
Primaria 8 12,12 17 15,88 25 14,45 12,12 15,88
Secundaria 24 36,36 30 28,03 54 31,21 28,03 36,36
Superior 33 50,00 58 54,20 91 52,60 50,00 54,20

Cuadro 2.1: Prevalencia estratificada por variables sociodemogr aficas de los
habitantes de la ciudadela Cristo del Consuelo segunda etapa de la cuidad de
Milagro

Con respecto a los habitos higiénicos de los pobladores de la ciudadela Cristo de
Consuelo Milagro, se establece que en cuanto al consumo de agua potable el 80.92 %
de los pobladores la consumen directamente de la tuberia, de los cuales los pobladores
de sexo masculino representa el 81.81 % de los casos, constituyendo los pobladores
de sexo femenino el 80.37 % de los contagios, los pobladores que consumen el agua
hervida, esta establecido en un 11.56 % de los casos, estado compuesta por un 12.12 %
de los pobladores de sexo masculino y los pobladores de sexo femenino constituye el
11.21 % de los casos, y los que consumen agua mineral habitualmente son el 7.51 %
de los contagiados, siendo la poblacion de sexo masculino el 6.06 % de los casos y los
pobladores femeninos quedo establecido en 8.41 % de los contagios.

En cuanto al habito de lavarse las manos antes de comer, la poblacion contesto
que si se lavas las manos en un 53.75 % de los casos, siendo los habitantes del sexo
femenino un 63.55 % de los contagios, mientras que los habitantes de sexo masculinos
son el 38.87 % de los casos reportados. Los pobladores que contestaron que a veces
lo hacen son el 41.19 %, siendo los casos de los pobladores masculinos el 57.57 %,
mientras que los casos de los habitantes femeninos son el 32.71 % de los reportes y
los habitantes que no se lavan las manos antes de comer son el 4.04 % de los casos,
de los cuales los pobladores masculinos son el 4.54 % de los reportes y los pobladores
femeninos son el 3.73 % de los casos.

Mientras que a la pregunta sobre el lugar donde realiza su alimentacion regu-
larmente los habitantes de la ciudadela Cristo de Consuelo Milagro, contentaron en
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un 58.38 % que lo hacen de manera ambulante, siendo los pobladores femeninos un
65.42 % de los casos y los pobladores masculinos representan un 46.96 % de los repor-
tes, los habitantes que se alimentan en su casa son el 23.12 % de los casos, siendo los
habitantes masculinos el 30.30 % de los casos y los pobladores femeninos el 18.69 %
de los casos y los que se alimentan en restaurante son el 18.49 % de los casos, siendo
las damas el mayor ni mero con un 65.42 % de los casos.

Variable Sexo Total
Masculino Femenino
N % N % N % IC75 %
Agua de consumo Servicio 54 81,81 86 80,37 140 80,92 80,37 81,81
Hervida 8 12,12 12 11,21 20 11,56 11,21 12,12
Embotellada 4 6,06 9 8,41 13 7,51 6,06 8,41
Lavado de frutas Si 25 38,87 68 63,55 93 53,75 38,87 63,55
No 3 4,54 4 3,73 7 4,04 3,73 4,54
A veces 38 57,57 35 32,71 73 41,19 32,71 57,57
Consumo de alimentos  Casera 20 30,30 20 18,69 40 23,12 18,69 30,30
Restaurant 15 22,72 17 15,88 32 18,49 15,88 22,72
Ambulante 31 46,96 70 65,42 101 58,38 46,96 65,42

Cuadro 2.2: H abitos higi‘enicos de los habitantes de la ciudadela Cristo del
Consuelo segunda etapa de la cuidad de Milagro para prevenir el contagio
del H. pylori

Las afecciones que produce la presencia del H. pylori, en los habitantes de la
ciudadela Cristo de Consuelo Milagro, se encuentra la perdida del apetito como el de
mayor ocurrencia con un 14.45 % de afecciones en la poblacion, siendo los caballeros
los que la sufren de manera mayoritaria con un 8.67 % de los casos, mientras los
pobladores del sexo femenino lo sufren en un 5.78 % de la ocurrencia, la gastritis
aparece en el 11.55 % de los casos, siendo las mujeres las que la padecen en mayor
grado con un 6.93 % de la prevalencia, mientras que los hombres la padecen en un
4.62 % de los casos, las ulceras gastricas aparecen en el 4.32 % de los casos de contagio
con el bacilo, siendo los hombres los que presentan una mayor incidencia con un
3.75 % de los casos y las mujeres un 0.57 % de las veces, mientras que el cancer gastrico
se presenta en el 6.35 % de las veces, siendo los habitantes del sexo masculino los que
padecen mayormente con un 4.62 % de las ocasiones y los pobladores femeninas solo
un 1.73 % de las prevalencias.

En la parte correspondiente al biplot haremos un analisis multivariante de los
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Patologia Sexo Frecuencia | Prevalencia %
Pérdida de apetito | Masculino 15 8,67
Femenino 10 5,78
Gastritis Masculino 8 4,62
Femenino 12 6,93
Ulcera gastrica | Masculino 3 3,75
Femenino 1 0,57
Cancer gastrico | Masculino 8 4,62
Femenino 3 1,73

Cuadro 2.3: Afecciones que produce el bacilo H. pylori

datos obtenidos como ilustracion del metodo.



Capitulo 3

Analisis de Componentes
Principales

3.1. Introduccién

El Analisis de Componentes Principales, cuyos origenes se remontan a [83] y [46],
es probablemente la tecnica multivariante descriptiva mas utilizada en la practica
debido a que es cada vez m s recuente encontrar grandes conjuntos de datos, con un
nuimero elevado de variables, que necesitan una reduccion drastica de la dimension
reteniendo la mayor parte de lainformacion.

Aunque su desarrollo se hizo hace muchos afios, no ha sido hasta la aparicion de
los ordenadores que se utilizado de forma masiva. Una bisqueda rapida en google
scholar proporciona un total de 1030000, de las cuales 13900 son del iltimo ano.

Hay una amplia literatura sobre el tema aunque quizas los libros clasicos mas
populares son [56] o [57].

Las aplicaciones son innumerables y se extienden por practicamente todos los
campos de la ciencia, en particular en demografia.

3.2. Definiciones basicas

Disponemos de una matriz Xnx» que contiene las medidas de p variables tomadas
sobre n individuos. Para simplificar el resto de la exposicion supondremos, sin pérdida

69
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de generalidad, que las columnas de X tienen media cero, es decir que se le ha restado
la media.

Todas las variables tienen el mismo papel, es decir, el conjunto no se divide en
variables dependientes e independientes como en el caso de la regresion.

El Anélisis de Componentes principales consiste en encontrar transformaciones
ortogonales de las variables originales para conseguir un nuevo conjunto de varia-
bles incorreladas, denominadas Componentes Principales, que se obtienen en orden
decreciente de importancia.

Las componentes son combinaciones lineales de las variables originales y se espera
que, solo unas pocas (las primeras) recojan la mayor parte de la variabilidad de los
datos, obteniéndose una reduccion de la dimension en los mismos. Luego el proposito
fundamental de la técnica consiste en la reduccion de la dimension de los datos con
el fin de simplificar el problema en estudio.

Se trata de una técnica orientada a las variables, suponemos que las p columnas
de X generan un espacio p dimensional, de forma que los n individuos pueden repre-
sentarse en dicho espacio en lo que llamaremos una hipernube. La transformacion es,
de hecho, una rotacion en el espacio p-dimensional. El espacio generado por las pri-
meras q componentes es entonces, un subespacio vectorial q-dimensional del espacio
p-dimensonal original.

Cuando el valor de q es pequeno, por ejemplo 2, es posible una representacion
grafica directa de los individuos que nos ayudara ainterpretar las similitudes entre
los mismos.

El ACP puede entenderse tambiéen como la busqueda del subespacio de mejor
ajuste.

Una de las diferencias fundamentales con el Andlisis Factorial es que el ACP
explica variabilidad en lugar de correlaciones, aunque para obtener una reduccion
efectiva de la dimension es necesario que las variables est en correlacionadas. En
otras palabras, si las variables estan altamente correlacionadas, tienen informacion
comun yla dimension real de los datos es menor que p.

En muchas ocasiones es dificil encontrar el significado de las componentes, como

variables compuestas, por lo que el uso principal de la técnica es la reduccion de la
dimension como paso previo a la aplicacion de otros analisis posteriores, por ejemplo,
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un diagrama de dispersion de las primeras componentes con el objeto de encontrar
“clusters” en los datos o con el objeto de contrastar similitudes o diferencias entre
los individuos.

El ACP es una tecnica que no necesita que se especifique un modelos concreto
para explicar el “error”, en particular, no se hace ninguna suposicion sobre la distri-
bucion de probabilidad de las variables originales, aunque si se supone que es normal
multivariante es posible obtener algunos resultados inferenciales adicionales.

En algunos textos se hacen diferencias entre las CP poblacionales y muestrales,
aqui entenderemos la técnica como un método descriptivo, libre de distribucion, y
trabajaremos directamente con los datos muestrales.

3.3. Obtencion de las Componentes Principales

La obtencion de las CP puede realizarse por varios métodos alternativos:

1. Buscando aquella combinacion lineal de las variables que maximiza la variabi-
lidad. (Hottelling).

2. Buscando el subespacio de mejor ajuste por el método de los Minimos cuadra-
dos. (Minimizando la suma de cuadrados de las distancias de cada punto al
subespacio). (Pearson).

3. Minimizando la discrepancia entre las distancias euclideas entre los puntos
calculadas en el espacio original y en el subespacio de baja dimension. (Coor-
denadas principales, Gower).

4. Mediante regresiones alternadas (métodos Biplot)

Describiremos aqui la primera opcion aunque més tarde lo haremos utilizando el
metodo 4. En todas se obtienen resultados equivalentes.

3.3.1. Obtencion de las CP mediante la maximizacion de la

variabilidad

Denotaremos con (X, . . ., Xp) las variables originales y con (Y3, . .., Yip) las com-
ponentes. En principio, podemos obtener tantas componentes como variables origi-
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nales. X denotara el vector de variables originales e Y el de componentes.
X es la matriz de datos originales, que supondremos centrada por columnas, y S
es la matriz de covarianzas entre las variables:
S=(n-1)"1XX

Buscamos combinaciones lineales de las variables observadas

Yj: Ulel + ...+ Up]Xp

que sean incorreladas y con varianzas progresivamente decrecientes. En forma
matricial

Y = Xv;j

donde vj = (v1, ..., Up))' es el vector de coeficientes de la j-esima componente.
Para los datos muestrales

y; = Xv;j

dondey; = (yij, . . . ynj)' es el vector que contiene las puntuaciones (coordenadas)
de cada uno de los individuos de nuestra muestra sobre la componente.

Si colocamos los vectoresyj, j= (1. .., p) como columnas de una matrizY ylos
vectoresvj, j = (1..., p) como columnas de una matriz V, tenemos

Y =XV

Y1 ser a aquella componente que explique la mayor parte de la variabilidad, Y>
sera ortogonal a Y1 y explicara la mayor parte de la variabilidad restante y asi
sucesivamente.

Buscamos entonces la componente Y; que haga maxima la varianza

Varn(Y1) = VanXvi) = v,' Swi

En las ecuaciones tenemos un factor de escala arbitraria, es decir, si multiplicamos
v1 por un escalar, podemos hacer la varianza arbitrariamente grande, es por lo que
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imponemos la restriccion

V1’V1 =1

es decir, vi es un vector unitario en la direccion de la componentes principal.

Utilizando el método de los multiplicadores de Lagrange para tener en cuenta la
restriccion, podemos escribir la funcion a maximizar como

Lv) =v, Svi — A(v,' v1 = 1)

Derivando e igualando a cero

8L!V1 )

1

=28v, —2Av; = 0

es decir

SV1 = AV1

lo que quiere decir que vi debe ser un vector propio de S de valor propio A. Pero
S tiene p valores propios Ai, . . ., Ap que supondremos distintos y ordenados en orden
decreciente A1 = ... = A, = 0.

Teniendo en cuenta que

VarXvi)) =v,'Svi =v, Avi = A

Adebe ser A; el primer valor propio y v; el vector propio asociado.

La segunda componente principal Y2 = Xvo, se obtiene con un procedimiento
analogo pero afnadiendo la restriccion adicional de que Yi e Y2 sean incorreladas.

Cou(Y1, Y2) = V2’ Svi=0

o una condicion equivalente m4s simple v,' vi = 0 ya que Sv; = Av;
Utilizando de nuevo el méetodo de los multiplicadores de Lagrange, podemos es-
cribir
Lv2) =V, Sva — A(v,' vi — 1) = 6v,' v
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Derivando e igualando a cero se obtiene

oL(v2)

P 2Sv, — 2Avy — 6v,

premultiplicando por v,

av,' Svo —24v, ' vo — v, v;' =0

tenemos

ov,'Swo|6 =0

como v;' Svz = 0, entonces § = 0 en el punto estacionario, de forma que ,

SV2 = AVQ

con lo que A es el segundo valor propio A2 y vz es el segundo vector propio. Siguien-
do con el mismo argumento, podemos obtener las sucesivas componentes principales
a partir de los correspondientes valores y vectores propios.

Entonces, si

S = VAV

donde A = diag(4i, . . ., Ap), es ladescomposicion espectral de la matriz de cova-
rianzas S, los coeficientes de las combinaciones lineales que definen las componentes
principales son las columnas de V, es decir los vectores propios de la matriz de
covarianzas.Seleccionando g componentes, las puntuaciones (coordenadas) de los in-
dividuos en las componentes estan dadas por

Yy =XV

donde el subindice (p) significa las g primeras columnas de la matriz correspon-
diente.

Ahora



Captulo 3. Andlisis de Componentes Principales 75

p p
Vary) = Aj = traza(A)
-1 =1
y
p
traza(A) = traza(V'SV) = traza(SV'V) = traza(S) = VanX)
1

es decir, la varianza total de las componentes y de las variables observadas es la
misma. Este resultado nos permite calcular la proporcion de varianza absorbida por
cada componente como

Aj
rlAi

=

o acumulada para un subespacio de dimension g

S A
F14
A
¥

Es posible también calcular las componentes principales a partir de X'X con
X centrada ya que se obtienen los mismos vectores propios aunque los correspon-
dientes valores propios aparecieran multiplicados por n — 1, lo cual no influye en la
variabilidad absorbida.

Como se trata de una aproximacion en dimension reducida es necesario decidir si
la aproximacion es satisfactoria definiendo la bondad del ajuste de la aproximacion.

Las coordenadas de las proyecciones sobre el subespacio de las componentes en
el sistema de referencia original son

O YV . = I
X = (9 — XV(q)V(q)

Estas coordenadas pueden entenderse también como la aproximacion de los valores
iniciales en dimension reducida. La discrepancia con los valores originales en X y los
valores esperados X en el subespacio se puede medir como la suma de cuadrados de
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X - f{), es decir, como
traza[(X — X)i(X - 5()]
o en forma relativa ) R
trazal (X - X)'(X - X)]
traza X'X]
luego, una medida de la bondad del ajuste puede ser

L traza[(X - X)'(X - X)]

100
traza X'X] %

que puede interpretarse como el porcentaje de la variabilidad de los datos explicado
por las componentes principales.

Teniendo en cuenta las propiedades de la traza, la bondad del ajuste puede es-
cribirse también como

3.4. Algunas propiedades de las componentes prin-

cipales

» La matriz de vectores propios V define un cambio de base del espacio /R? en el
que se ha representado la matriz de datos originales.

» Las g primeras columnas de V definen la proyeccion de los puntos en /R9 sobre
el subespacio g-dimensional de mejor ajuste.

= Los elementos de V son los cosenos de los angulos que forman las variables
originales y las componentes principales.

= Las coordenadas de los individuos en el nuevo sistema de referencia son de la
formayY = XV.

» Las coordenadas sobre las primeras componentes principales permiten inter-
pretar las similaridades entre individuos con pérdida de informaci6on minima.
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» El ACP utiliza la informacion redundante, a traves de las correlaciones entre
las variables, para reducir la dimension.

» La matriz de covarianzas entre las componentes es A.

» Las componentes principales son variables incorreladas y, por tanto contienen
aspectos independientes de la informacion.

» Lavarianza de las componentes principales es A;

» Si se trabaja con datos brutos, la primera componente principal suele mostrar
latraslacion de la nube de puntos con respecto al origen.

» Si las variables estan centradas, las componentes se calculan a partir de la
matriz de covarianzas y las componentes estaran dominadas por las variables
con escala de medida mayores. Es adecuado cuando las escalas de medida de
las variables son comparables.

» Si se trabaja con datos estandarizados, las componentes principales se obtienen
de la diagonalizacion de la matriz de correlaciones. Se utilizaran datos estan-
darizados cuando las escalas de medida de las variables sean muy diferentes.

3.5. interpretacion del Analisis de Componentes

Principales

A continuacion mostramos algunas reglas de interpretacion del analisis de com-
ponentes principales

» Diagramas de dispersion que representan los valores de los individuos en las
primeras componentes principales.

» Interpretacion de distancias en términos de similitud.

» Busqueda de clusters (grupos) y patrones en los individuos.

» Interpretacion de las componentes utilizando las correlaciones con las variables
originales. Las posiciones de los individuos se interpretan después enrelacion
alainterpretacion dada a las componentes.
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A los vectores escalados de la forma:

Cj = Av;

o en forma matricial

C = VA2

se les denomina factores de carga (C)

Cuando las componentes principales se calculan usando la matriz de correlaciones,
la matriz C contiene las correlaciones entre las variables originales y las componentes.

Para las componentes calculadas a partir de la matriz de covarianzas, los factores
de carga dependen de la escala de medida de las variables por lo que son dificiles de
interpretar.

Los factores de carga suelen representarse en un grafico que permite la interpre-
tacion visual de las relaciones. Cuando son correlaciones se obtiene el denominado
circulo de correlaciones que contiene informacion sobre la estructura de las compo-
nentes.

En cualquiera de los casos podemos calcular también la correlacion al cuadrado
entre las componentes y las variables y las componentes. A dichas correlaciones al
cuadrado se las denomina contribuciones relativas del factor al elemento y miden la
proporcion de la variabilidad de las variables explicadas por cada componente. Esta
cantidad puede utilizarse para interpretar las componentes.

3.6. Ejemplo: Causas de Muerte en el Ecuador

Como ilustracion al ACP usaremos los datos de causas de muerte en el Ecua-
dor descritos antes. Haremos solamente una breve descripcion de los resultados ya
que los mismos datos ser an analizados después mediante técnicas funcionales. Los
describimos aqui a efectos de comparacion.

disponemos de una matriz de datos con 69 filas, correspondientes a cada una de las
causas de muerte descritas en el capitulo de datos y 22 columnas correspondientes a
losafios desde 1997 a 2020. Los datos del iltimo afi o eran provisionales y presentaban
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algunas irregularidades si que fue finalmente eliminado del estudio.

Sobre los datos se realizo un ACP estandarizando por columnas que es lo mas
habitual, si bien en este caso no seria completamente necesario ya que los datos son
comparables y medidos en la misma escala.

La tabla siguiente contiene la variabilidad explicada por las dos primeras com-
ponente principales.

Eigenvalue Exp. Var Cummulative
1 1409.33 92.84 92.84
2 77.68 5.12 97.96

Cuadro 3.1: Varianza explicada por las dos primeras componentes

La proyeccion de las causas de muerte sobre el primer plano principal se muestra
en la figura 3.1. Debido a la diferente magnitud de las distintas causas de muerte,
las mayoritarias se distinguen dentro del grafico y se encuentran en la parte negativa
de la primera componente. A la simple vista de los resultados parece que la primera
componente es de tamafo, esta negativamente correlacionada con la magnitud de
las causas. Curiosamente la clasificacion més frecuente es ”99 Causas mal definidas”
y 88 Resto de las causas”los que significa que la mayor parte de los registros de
defuncion no son muy especificos.

Si seguimos observando las proyecciones sobre la primera componente vemos que
las causas ”26 Diabetes Mellitus, "42 Enfermedades cardiovasculares, ”35 Enferme-
dades isquémicas del corazon, “46 Influenza y Neumonia”, 34 Enfermedades hi-
pertensivas”y 57 Accidentes de transporte terrestre” son, al menos en media, las
causas méas frecuentes.

Le sigue un grupo formado por las causas, ”41 Insuficiencia cardiaca, complica-
ciones y enfermedades mal definidas”, 764 Agresiones (Homicidios)”, 55 Afeccio-
nes originadas en el periodo prenatal, 51 Cirrosis y otras enfermedades del higado,
”53 Enfermedades del sistema urinario”y ”9 Neoplasia maligna de estomago”. Ob-
servando las mencionadas la mayor parte estan relacionadas con enfermedades del
corazoOn, hipertension y diabetes. Cabe destacar la posicion relativamente elevada de
los homicidios y de los accidentes de trafico.

El resto de las causas aparecen juntas en el grafico y cercanas al centro de gra-
vedad.
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Principal Components Analysis (Dim 1 ( 92.8 %)- 2 ( 5.1 %))
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Figura 3.1: Causas de Muerte en el Ecuador: Proyeccion de las causas sobre las
componentes principales

La figura 3.2 muestra una ampliacion de la zona central del grafico. Se trata de
causas menos frecuentes y no las describiremos aqui con detalle.

La tabla 3.2 muestra las correlacion de las variables (afios) con las componentes
principales y la figura 3.3, la misma informacion en forma grafica. La primera compo-
nente principal esta altamente correlacionada con todos los afi os de forma negativa,
se puede interpretar como la magnitud media de las distintas causas, por tanto las
tasas por las distintas causas son similares a lo largo del tiempo. Esto quiere decir que
todos los coeficientes del primer vector propio tienen el mismo signo lo que traduce
el hecho de que todas las correlaciones entre los afi os son positivas.



Captulo 3. Andlisis de Componentes Principales 81

Principal Components Analysis (Dim 1 ( 92.8 %)- 2 { 5.1 %))
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Figura 3.2: Causas de Muerte en el Ecuador: Proyeccion de las causas sobre las
componentes principales

La correlacion con la segunda componente es mucho menor, es positiva con los
ultimo an os analizados, negativa con los primeros y casi nula con los centrales. Esto
corrobora la afirmacion anterior de que la primera componente esta relacionada con
la magnitud de la media. La componente muestra las diferencias (pequeias) alo
largo del tiempo. Aquellas causas de muerte con valores méas altos (y positivos) en
la segunda componente ser an las que han aumentado su importancia en los iltimos
an os mientras que, las que tengan valores negativos, ser an las que han disminuido
su importancia.
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Dim 1 Dim 2
1997 -0.96  -0.26
1998 -0.96  -0.25
1999 -0.96  -0.26
2000 -0.96  -0.24
2001 -0.97 -0.23
2002 -0.96  -0.23
2003 -0.97 -0.21
2004 -0.98 -0.16
2005 -0.99  -0.13
2006 -0.99  -0.10
2007 -0.99  -0.04
2008 -0.99  -0.03
2009 -0.99 0.01
2010 -0.98 0.00
2011 -0.97 0.04
2012 -0.96 0.07
2013 -0.98 0.13
2014 -0.97 0.20
2015 -0.96 0.25
2016 -0.93 0.34
2017 -0.92 0.37
2018 -0.91 0.39
2019 -0.89 043

Cuadro 3.2: Correlaciones con las componentes principales

Asi , las causas mal definidas parecen haber disminuido su importancia relativa
debido seguramente a que el registro de Ecuador ha aumentado su eficiencia.

Causas como las ”41 Insuficiencia cardiaca, complicaciones y enfermedades mal
definidas”, 764 Agresiones (Homicidios)”y la ”55 Afecciones originadas en el periodo
prenatal parecen haber disminuido, especialmente la primera. Es posible que, como
la 41 est4 relacionada con enfermedades del corazon mal definidas, haya mejorado la
clasificacion en algiin. momento. Es importante que los homicidios hayan disminuido
en los ultimos afnos.
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Principal Components Analysis - Correlation Circle

Axis 2

Axis 1

Figura 3.3: Causas de Muerte en el Ecuador: Circulo de correlaciones para las
componentes principales

Las enfermedades que parecen haber aumentado méas con el paso del tiempo

son la 35 Enfermedades isquémicas del corazon yla 26 Diabetes Mellitus, ambas
probablemente relacionadas con un aumento de la obesidad.
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Biplot para datos multivariantes

4.1. Introducciéon

El origen de los Biplot se remonta a la decada de los 70, cuando Gabriel en 1971
[31] los introduce con el objetivo principal de describir aproximadamente una matriz
rectangular utilizando una representacion grafica en baja dimension, que permita
visualizar las interrelaciones entre individuos, entre variables y, ademas, de las rela-
ciones entre ambos conjuntos. Un biplot es, normalmente, una representacion grafica
plana o tridimensional.

Un Biplot [31] es una representacion grafica de datos multivariantes. De la mis-
ma manera que un diagrama de dispersion muestra la distribucion conjunta de dos
variables, un Biplot representa tres o méas variables. [30].

El Biplot aproxima la distribuci6n de una muestra multivariante en un espacio
de dimension reducida, normalmente de dimension dos, y superpone sobre la misma
representaciones de las variables sobre las que se mide la muestra [36]. Las represen-
taciones de las variables son normalmente vectores, y coinciden con las direcciones
en las que mejor se muestra el cambio individual de cada variable.

El bi en la palabra biplot se refiere al hecho de que en ese grafico existen dos
tipos de marcadores correspondientes a los dos tipos de informacion: los marcadores
para los individuos o filas y los marcadores para las variables o columnas.

Siconsideraramos las proyecciones de estos marcadores en un plano, el biplot
quedar1a ahora representado en un espacio de dimension 2. Los biplots permiten, por

84
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inspeccion visual, identificar relaciones entre variables, relaciones entre individuos y
relaciones entre variables e individuos.

Desde el punto de vista del usuario, los biplots ser an importantes porque su
interpretacion se basa en conceptos geométricos sencillos, que forman parte de la
cultura matematica de los potenciales usuarios, a saber,

» La similitud entre individuos es una funcion inversa de la distancia entre los
mismos, sobre la representacion biplot.

» En determinados tipos, las longitudes y los angulos de los vectores que represen-
tan a las variables, se interpretan en terminos de variabilidad y covariabilidad
respectivamente.

= Las relaciones entre individuos y variables se interpretan en téerminos de pro-
ducto escalar, es decir, en terminos de las proyecciones de los puntos “indivi-
duo”sobre los vectores “variable”.

Algunas referencias importantes a lo largo de la historia son las siguientes:

[71, “al presentar el analisis factorial de correspondencias, pensado para tablas de
contingencia de dos vias, relacionando las categorias de dos variables cualitativas, sin-
tetiza las conclusiones de esos analisis en graficos planos designados representations
simultanées ”. Esos graficos tienen marcadores para las categorias en filas y marcado-
res para las categorias en columnas; conociendo las coordenadas de los marcadores
de las filas es posible calcular las coordenadas de los marcadores de las columnas
usando las formulas de transicion [12].

[39], “en la obra que presenta a los lectores anglosajones el Andlisis Factorial
de Correspondencias de Benzécri para los investigadores de habla inglesa, introduce
entre muchas otras innovaciones, el concepto de descomposicion en valores singulares
generalizados (GSVD), base para el concepto de biplot generalizado”.

[108],”generaliza el concepto de representacion simultanea creando un nuevo tipo
de biplot - el HJ Biplot - que se aplica a todo conjunto de datos de dos vias y permite
representar los individuos y las variables con igual calidad de representacion” - lo
que no ocurre con los biplots clasicos.

[106], “demuestra el papel central del concepto de biplot en analisis de datos
multivariantes y presenta una generalizacion: el biplot generalizado”.
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[99], “estudia las relaciones entre los biplots y los métodos de an alisis cluster,
desarrollando un método de anéalisis cluster basado en el concepto de inercia”.

[68], “generaliza a los biplots de Gabriel, HJ-biplot y biplot generalizado, los
meétodos deintegracion de analisis en componentes principales”.

[2], “realiza una investigacion teorica de las propiedades de los MANOVA Biplot
en el contexto del MODELO LINEAL GENERAL MULTIVARIANTE, desarrollan-
do metodos deinterpretacion delos MANOVA-BIPLOTS”.

Podemos encontrar muchos otros trabajos relacionados con el tema, hemos listado
solamente aquellos que consideramos importantes en el desarrollo de los biplots para
datos numeéricos.

Describiremos primero el biplot clasico relacionado directamente con las com-
ponentes principales y en segundo lugar el biplot de regresion que nos permitira
proyectar variables sobre otro ya existente. Utilizamos aqui la notacion més habitual
en los articulos sobre el tema que adaptaremos después para el caso funcional.

Como libros completos que tratan el tema podemos encontrar diferentes puntos
de vista en [36], [37] o [112].

4.2. Biplot clasico

4.2.1. Biplot general

Disponemos de una matriz de datos Xnx» con las medidas de una variable en p
ocasiones sobre n individuos.

Suponemos la matriz centrada por columnas y en muchos casos también estan-
darizada. Si llamamos

donde 1, es un vector de n unos, al vector que contiene las medias de las p
variables, el proceso de centrado consiste en sustituir la matriz X por

XeX-1,x =HX (4.1)

donde H =1 — + 1,1}, es la matriz de centrado.
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El vector que contiene las desviaciones t“1picas s = (si, ..., Sp)! de cada variable,
entonces

1
s2=(s2,...,8?2) =dia ’
ot T xx
n

El proceso de estandarizado consiste en sustituir la matriz X por

X « XD ! (4.2)
donde Ds = diag(si, . . ., sp). El procedimeinto de estandarizado es particular-
mente t til cuando las variables estadn medidas en escalas muy diferentes.

Un Biplot para una matriz de datos X es una representacion grafica mediante
marcadores (vectores) ai, az, . . ., a, para las filas y b1, by, . . ., b, para las columnas,
de forma que el producto escalar a;b; aproxime el elemento x;;de X tan bien como
sea posible, es decir

xj = alb; (4.3)

o también

x;j=abj+ ej (4.4)

donde e;; es el error cometido en la aproximacion para cada elemento de la matriz.
Como el biplot aproxima los elementos de la matriz, se le denomina normalmente
biplot de prediccion.

Normalmente los marcadores se toman en dimension 2, pero podrian tomarse en
cualquier otra dimension q. La ventaja de que la dimension sea 2 o 3 es que es posible
visualizarlos en la pantalla del ordenador.

Los marcadores fila se suelen representar como puntos y los marcadores fila como
vectores.

El aspecto tipico de un biplot bidimensional se muestra en la figura 4.1.
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PCA Biplot (Dim 1 ( 44.5 %)- 2 ( 18.2 %))
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Figura 4.1: Un biplot tipico

Desde el punto de vista geomeétrico la situacion puede verse en la figura 4.2a. La

aproximacion de un elemento de la matriz mediante el producto escalar es
(4.5)

xij = alb; = Proy(ay/bj)@||bj|

donde @ es el producto con signo.
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Figura 4.2: Aproximacion biplot: (a) Producto escalar de los marcadores fila y co-
lumna. (b) El conjunto de puntos que predicen el mismo valor esta en una linea
recta perpendicular a la direccion definida por el marcador columna b;. (c) Los
puntos que predicen diferentes valores estan en lineas paralelas. (d) Sobre la di-
reccion de la variable se pueden anadir escalas para obtener visualmente la predic-
cion.

De la ecuacion 4.5 se deduce que todos los puntos que tienen el mismo producto
escalar (predicen el mismo valor), estan en una linea recta perpendicular a la direc-
cion definida por el marcador columna b; (Figura 4.2, (a)-(b)). Tenemos entonces
que diferentes valores se predicen mediante lineas paralelas (Figura 4.2, (c)). De esta
forma podemos seleccionar, sobre la direccion del biplot, las lineas que predicen dis-
tintos valores y sus proyecciones sobre la direccion para mostrar escalas graduadas
que se utilizan como las escalas de los ejes de cualquier grafico cartesiano (Figura
4.2, (d)).

Los calculos para colocar las escalas son sencillos. Para encontrar el marcador
correspondiente a un valor fijo u, buscamos el punto (x, y) que predice uy esta en
ladireccion de bj, es decir, sobre la linea que une los puntos (0, 0) y b; = (bj1, b),
esto es
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bix
*Lx

<
I

La prediccion verifica también que

M = bjx+ bpy

Entonces, obtenemos

X = b".l : = b'2 (4 6)
12 2 Yy 12 2 )
it 2 1t e

La figura 4.3 contiene una representacion biplot con escalas para todas las varia-
bles y contodos los individuos proyectados sobre una de ellas.
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PCA Biplot (Dim 1 ( 44.5 %)- 2 ( 18.2 %))
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Figura 4.3: Un biplot con escalas graduadas para cada variable y todos los puntos

fila proyectados sobre una variable
Una propiedad importante es que todo lo expuesto no depende de la eleccion

particular de los marcadores, es decir, es posible colocar las escalas graduadas en
cualquier biplot sea cual sea la forma en que se han obtenido los marcadores. Veremos
.,anen

en las secciones siguientes que hay diversas elecciones posibles.
Si colocamos los marcadores, que suponemos en dimension g, ai, a,
., bp en una matriz B, un biplot en

una matriz A y los de las columnas b, bo,
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dimension g es una descomposicion de la matriz X de la forma
X=AB' +E=X+E (4.7)

donde A y B son matrices de rango g con ny p filas respectivamente, y E es
una matriz n X p que contiene lo errores or residuales. Los valores ajustados de X,
pueden escribirse como

E[X]=X=AB (4.8)

4.2.2. Bondad de ajuste para un biplot general

Como hemos visto, el objeto de un biplot es aproximar (predecir) los valores de
la matriz de datos en dimension reducida, lo mejor posible. teniendo en cuenta 4.7,
los valores ajustados en el biplot (las predicciones) ser an

X = AB (4.9)

La bondad de ajuste global, es decir, la cantidad de variabilidad explicada por la
representacion en dimension reducida, podemos escribirla como

= tr(X'X)/ t{X'X) (4.10)

o bien

02 =1-tr(E'E)./tr(X'X) (4.11)

Es conocido que una buena bondad de ajuste global no implica un buen ajuste
de todas las filas y las columnas de la matriz. Incluso en algunas disciplinas, como la
genOmica, en el que el nimero de columnas es muy grande y la mayor parte no tienen
informacion, puede que la bondad de ajuste global sea irrelevante. Seria interesante
saber cuales son las variables cuya variabilidad esta correctamente recogida en la
representacion

La bondad de ajuste para una columna podriamos expresarla como
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Poi= &5 Y (4.12)

El vector que contiene las bondades de ajuste para cada columna separada lo
podriamos expresar como

02 = diag(X'X)./diagX'X) (4.13)

donde ./ significa la operacion de division elemento a elemento.

%, puede interpretarse como la variabilidad dela j-&sima variable explicada en el
biplot o incluso el R2 de la regresion de la columna sobre las coordenadas de biplot.
En la literatura se denomina también Calidad de representacion, Predictividad o
cosenos al cuadrado. Es también la suma de las correlaciones al cuadrado entre la
variable y cada uno de las componentes (ejes) de la representacion y la correlacion al
cuadrado entre los valores observados y esperados (cuando los datos estan centrados).

El vector que contiene las bondades de ajuste para cada fila separada lo podriamos
expresar como

2 P xg
Pri= —p——= (4.14)
~1%Xi

El vector que contiene las bondades de ajuste para cada fila separada lo podriamos
expresar como

or? = diag(X X )./ diag(XX) (4.15)
A estas medidas también se las denomina calidad de representacion, predictividad
o0 cosenos al cuadrado.

Obsérvese que las medidas son independientes de la descomposicion particular,
si bien es posible que la interpretacion sea diferente en algunas de ellas.

7
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4.2.3. Biplot de interpolacion

Todo lo desarrollado para los biplots generales se refiere a lo que se denomina

un biplot de prediccion ya que el objeto es aproximar (predecir) lo mejor posible

los valores observados en la matriz de datos. Hay otro tipo de biplot que sirve para

interpolar nuevos individuos sobre una representacion existente de forma geomeétrica.

Supongamos que tenemos un nuevo individuo nuevo que tiene valores en las p

variables xn = (xn1, ..., Xnp) Y queremos proyectarlo (interpolarlo) sobre el biplot.

En otros entornos se conoce como individuo suplementario.

En primer lugar realizamos las transformaciones iniciales oportunas como en 4.1

y 4.2

xp < (', —x) D3

Buscamos las coordenadas ax del individuo sobre el biplot.

Sienla ecuacion

X = AB/ (4.16)

Multiplicamos ala derecha por B, tenemos

XB = AB'B (4.17)

multiplicando ahora por (B'B)~!, se obtiene

A=XB(B'B)!=XC (4.18)
donde C = B(B'B)~!. Las coordenadas del nuevo punto son entonces

p
ap=x,C= XhiCj (4.19)
1
donde ¢;es la j-ésima fila de C, es decir, las coordenadas son una suma ponderada
de los vectores ¢; cada uno de ellos ponderados por los correspondientes valores de
la variable.

Alarepresentacion de Ay Cla denominamos biplot de interpolacién ya que nos
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permite la interpolacion grafica de nuevos puntos como en la figura 4.4.
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Figura 4.4: Escalas graduadas para interpolacion

Para encontrar las escalas graduadas para la interpolacion buscamos, para un

marcador fijo u, el punto (x, y)
X = u cj; y=ucp (4.20)
Finalmente la interpolacion se realiza como suma de vectores seleccionando los
valores adecuados en las escalas graduadas. Obsérvese que las direcciones del biplot
de interpolacion son los coeficientes de regresion resultantes de poner cada variable

en funcion de las dimensiones del biplot.

4.2.4. Biplot basado en la descomposicion en valores singu-

lares
Hay diversas formas de obtener una descomposicion en la forma 4.7 aunque la
mas util sera aquella que proporcione la mejor aproximacion en dimension reducida.
Es bien conocido que podemos reproducir exactamente la matriz en dimension
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r, donde r es el rango de X, utilizando su descomposicion en valores y vectores
singulares (DVS),
X =UAV' = AUV (4.21)
k=1

dondeU =[ui,...,u]yV = [vy,..., V] son las matrices que contienen los
vectores singulares por la izquierda y por la derecha respectivamente y A la matriz
diagonal R-dimensional que contiene los valores singulares en orden decreciente A; =
... 2 A, >0. Sabemos tambiéen que U son los vectores propio de XX, V los vectores
propios de X'X y Alas ra”ices cuadradas de los valores propios no nulos de ambas
matrices, que sen iguales. Obsérvese que la primera descomposicion esta relacionada
con los productos escalares euclideos y por tanto con las Coordenadas Principales
[35] mientras que la segunda esta relacionada con las componentes principales tal y
como las describimos antes.

Vemos también que la aproximacion consiste en la suma de varias matrices de
rango 1.

Es también conocido que la mejor aproximacion en rango reducido p (p << 1)
para X se obtiene de

q

X =UghgVi, =ABT = Aawk (4.22)
k=1

donde el subindice (qg) significa las primeras q columnas de la matriz correspondiente.
La aproximacion en rango g es también la suma de g matrices de rango 1.
Podemos definir un biplot como en la ecuacion 4.7 tomando

A = UgAy, (4.23)

B=VAlY (4.24)

cono<y=<1.
Una version particularmente interesante para nuestro caso es aquella en la que
v =1 de forma que
A = U@y (4.25)



Capitulo 4. Biplot para datos multivariantes 97

and
B=Vy (4.26)

De esta forma, las coordenadas de las filas se corresponden con la coordenadas
sobre las componentes principales (scores) tal y como fueron descritas en el apartado
correspondiente, que se corresponden también con las coordenadas principales. Esta
representacion es conocida como JK-Biplot or RMP-Biplot, donde RMP significa
Row Metric Preserving, es decir se trata de un biplot que preserva la meétrica de las
filas en el sentido de que la distancia et clidea entre dos puntos fila, en el espacio de
dimension reducida, aproxima la distancia euclidea en el espacio completo.

Una descomposicion alternativa con y = 0 seria

A=Ugq (4.27)

and
B = Vig/Aqg (4.28)

Este biplot estaria més relacionado con la solucion de componentes principales
para el modelo factorial. Silos datos estan estandarizados, las coordenadas de las
columnas son las correlaciones de las variables observadas y los factores latentes
mientras que, las coordenadas de las filas son las puntuaciones estandarizadas sobre
los factores. Esta representacion es conocida como GH-Biplot or CMP-Biplot, donde
RMP significa Row Metric Preserving, es decir se trata de un biplot que preserva la
meétrica de las columnas en el sentido de que el coseno del angulo entre dos puntos
columna, en el espacio de dimension reducida, aproxima la covarianza (correlacion)
en el espacio completo (el coseno del angulo en el espacio completo).

Todo lo dicho sobre la calidad de representacion para un biplot general.

4.3. Biplot de regresion

Desde otro punto de vista, si consideramos los valores en A como fijos, los mar-
cadores columna B pueden calcularse mediante regresiones multivariantes
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B’ =(A'A)I1A'X (4.29)

De la misma manera, fijando B, A pueden obtenerse como:

Al =(B'B)"'B'X (4.30)

Alternando ambas ecuaciones se puede demostrar que el procedimiento converge
a la misma solucion que la DVS.

Es inmediato comprobar que si fijamos las coordenadas de las filas como en ?? y
usamos la regresion en 4.29, obtenemos el mismo resultado. Usando las propiedades
de la DVS

B' = (A'A)'A' X = AUy UAp) 'AgUpyX =A UeX =V (43D

Simplemente teniendo en cuenta que V(A = X'U(s) y entonces V(g =
X'UgA g-

La ecuacion 4.29 puede servir, por ejemplo, para construir biplots lineales apro-
ximados a partir de las coordenadas principales o de la solucion de un escalado
multidimensional. También puede servir para proyectar variables externas sobre un
biplot ya construido. A este tipo de biplots los llamamos biplots externos porque
las coordenadas de las filas se construyen mediante procedimientos separados. Un
ejemplo de este tipo de biplots externos es el denominado biplot logisticoexterno
para datos binarios en el que se usa una regresion logistica, en lugar de una regre-
sion lineal, para proyectar las variables sobre la solucion obtenida de un Anélisis de
Coordenadas Principales.

La ecuacion 4.30 puede servir para proyectar individuos nuevos sobre el biplot
como alternativa a las formulas de interpolacion. Hay que tener en cuenta que si los
datos estan centrados y estandarizados, antes de proyectar un individuo nuevo hay
que centrarlo y estandarizarlo usando las mismas medias y las mismas desviaciones
tipicas.
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4.4. HJ-Biplot

4.4.1. Introduccion

Como hemos comprobado en apartados anteriores, las representaciones son asimeétri-
cas en el sentido de que no obtienen la misma calidad de representacion para las filas
y para las columnas de la matriz de datos. Cuando el prop0sito esla aproximacion
de los elementos de la matriz original, los biplots presentados son 6 ptimos, ademés
en cada uno de ellos es posible representar con mejor calidad las caracteristicas de
las filas o de las columnas, cuando se quieren interpretar por separado.

Cuando las filas y las columnas son importantes en si mismas, y se quieren inter-
pretar las caracteristicas de ambas manteniendo cierta relacion entre las mismas, son
més utiles las interpretaciones basadas en representaciones simétricas como el Anali-
sis Factorial de Correspondencias en el que se interpretan las posiciones de las filas,
las posiciones de las columnas y las relaciones fila-columna a traves de los factores,
es decir se realiza una interpretacion factorial.

El problema es que, el Anélisis de Correspondencias esta pensado solamente para
matrices de frecuencias. Seria interesante disponer de una técnica simétrica similar,
pero aplicable a cualquier conjunto de datos.

(1986)[108] propone el que denomina HJ-biplot que responde a las caracteristicas
descritas en los p arrafos anteriores.

4.4.2. Definicion y seleccion de marcadores

Un HJ-Biplot para una matriz de datos X es una representacion grafica multiva-
riante mediante marcadores (vectores) ji, jo, . . . , j» para las filas y hi, ho, . . ., h, para
las columnas de X, elegidos de forma que ambos marcadores puedan superponerse
en el mismo sistema de referencia con maxima calidad de representacion.

Partimos, también de la descomposicion en valores singulares

X = UAV! (4.32)

elegimos como marcadores en dimension g



Capitulo 4. Biplot para datos multivariantes 100

A = UygAyg (4.33)

and

B = Vig/Aqg (4.34)

4.4.3. Propiedades

1.- Los marcadores fila y columna se pueden representar en el mismo sistema de
referencia.

En el contexto de las Correspondencias, [39] basa esta afirmacion en que ambas
nubes estan referidas a los mismos valores propios y al hecho de que ambas nubes
estan relacionadas.

El que las nubes estan referidas a los mismos valores propios es obvio, ya que los
valores propios de X'X y XX son los mismos.

Las relaciones entre las nubes son las relaciones baricéntricas similares a las del
Analisis Factorial de Correspondencias. Teniendo en cuenta que a partir de la DVS
se tiene que U = XVD-1 yV = X'UD~! | entonces tenemos

A=UD=XV =XXUD"! =XBD! (4.35)

B=VD=X'U=X'XVD! =X'AD"! (4.36)

Es decir, las coordenadas para las filas son medias ponderadas, salvo un factor
de escala relacionado con los valores singulares, de las coordenadas de las columnas,
donde las ponderaciones son los valores originales en la matriz X. Lo mismo ocurre
con las coordenadas de las columnas respecto de las de las filas.

2.- Las calidades de representacion de filas y columnas son las mismas. La apro-
ximacion de los productos escalares entre filas y entre columnas tienen la misma
bondad de ajuste.

3.- Las propiedades del HJ-Biplot son las de los marcadores A del JK-biplot y
B del GH-Biplot detalladas en apartados anteriores.
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4.5. Aplicacion del biplot a los datos de Helico-
bacter Pylori

4.5.1. Resultados

Las variables habitos de higiene y Afecciones que produce el bacilo H. pylori
analizadas se representan mediante vectores, mientras que las zonas de muestreo se
pueden identificar mediante puntos; sus colores varian segun el lugar de muestreo.
La Figura 4.5 muestra la representacion del plano factorial 1-2 que resulto del HJ
Biplot, lo que explica el 38,12 % de la varianza.
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Figura 4.5: Representacion de HJ-Biplot en el primer plano principal.

En el primer eje, las variables con mayor variabilidad fueron el cancer gastrico,
consumo de alimentos, perdida de apetito. Esta variabilidad entre Agua de consumo,
Lavado de frutas antes de comer, Gastritis, Ulcera gastrica podria explicarse por un
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gradiente estacionario relacionado con el comienzo de la estacion de lluvias; mientras
que la variabilidad en la Gastritis y Ulcera gastrica puede estar asociada a los cambios
en la temperatura y el viento.

El analisis de conglomerados se llev 0 a cabo sobre la base de las coordenadas
obtenidas del HJ-Biplot (método K-means, coseno). Se formaron dos cimulos con
los diferentes puntos de muestra. En la representacion grafica pueden observarse los
ciumulos identificados a traves de las lineas de Cascos Convexos (Figura 3). Este
analisis permiti6 identificar las variables fisico-quimicas y biologicas que influyeron
en los conjuntos entre los diferentes puntos de muestra.
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Figura 4.6: Representacion de HJ-Biplot en el primer plano principal con clusters
superpuestos.
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Este metodo también ofrece la ventaja de permitir una representacion de los
puntos de muestreo (filas) y habitos de higiene y Afecciones que produce el bacilo H.
pylori (columnas) simultaneamente en el mismo sistema de coordenadas. Ademas,
este metodo proporciona una alta calidad de representacion tanto de los puntos de
muestreo como de las variables habitos de higiene y Afecciones que produce el bacilo
H. pylori. Sin embargo, este método presenta una limitacion en la representacion del
elemento original Xij de la matriz de datos. Por lo tanto, estos méetodos son ttiles
parala evaluacion de la calidad del agua, habitos de higiene y para detectar patrones
multivariantes en un grupo complejo de datos con diferentes variables.

4.5.2. Discusion

La ocurrencia del contagio con el bacilo del H. pylori, presenta multiples factores,
siendo la mas frecuente el incumplimiento de las normas sanitaria y los habitos ali-
menticios, por cuanto la poblacion en estudio se determin6 que la mayor prevalencia
de los casos de contagio estuvo presente en el sexo femenino, las cuales mantienen
una alimentacion en puestos ambulantes, los cuales no presentan unas condiciones
de sanidad reglamentarias, ocasionando la presencia del bacilo en el organismo y las
consecuencia que trae su prolongada permanencia en el organismo. En este sentido
Ram“1rez-Ramos y Sanchez-Sanchez ob cit. indica que pese a la erradicacion de la in-
feccion puede todavia producirse un cancer gastrico debido a la continua progresion
de las lesiones pre-cancerosas. Esto podria deberse a que toma un buen tiempo para
que el cancer gastrico adquiera suficiente tamafio para ser reconocido endoscopica-
mente. Por lo cual el personal contagiado por el bacilo puede desarrollar en un futuro
el cancer gastrico.

En este estudio, un novedoso enfoque, basado en el desarrollo de la tecnica HJ-
Biplot, ha permitido generar una nueva interpretaciéon, conocimiento y evaluacion
sobre la calidad de habitos de higiene y afecciones que produce el bacilo H. pylori.
En este sentido, facilito6 la interpretacion de las similitudes/desimilitudes entre los
individuos (puntos de muestreo), la covariacion entre las variables habitos de higiene
y afecciones que produce el bacilo H. pylori y, lo que es mé4s importante, determino
qu e variables indican las diferencias entre los distintos puntos de muestreo. El HJ-
Biplot tiene un caracter descriptivo que ha permitido ver en un plano, de manera
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simple y clara, la representacion conjunta entre las variables habitos de higiene y
afecciones que produce el bacilo H. pylori a lo largo de las diferentes zonas de estudio
rural y urbana.

En cuanto al grupo etario que mas afeccion con el contagio del bacilo del H. pylori,
fue poblacion joven, es la que registro la mayor cantidad de caso, en esta seccion de
la poblacion se establecioé que no mantiene una atencion dela infeccion por el bacilo,
siendo este un factor para la aparicion de las enfermedades gastricas, en la cual si
mantienen esta posicion las mismas pueden generar el cancer gastrico como conse-
cuencia de la afeccion por el H. pylori, ya que la afectacion no se nota de inmediato
sino con el pasar de los afios. Por lo cual Ram “1rez-Ramos y Sanchez-Sanchez ob cit.
establece que la aparicion del cancer gastrico no es de manera inmediata, sino que
puede durar hasta decadas y que durante este periodo tiene lugar un prolongado pro-
ceso pre-canceroso representado por una cascada de eventos, histopatologicamente
secuenciales: gastritis cronica activa no atrofica; gastritis atr6fica multifocal; meta-
plasia intestinal (completa y luego incompleta); displasia y carcinoma invasivo.

El HJ-Biplot demuestra ser una herramienta eficaz para los estudios de calidad
y afecciones que produce el bacilo H. pylori. En este caso, demostro que el nivel de
casos de afecciones por la presencia del bacilo H. pylori en la poblacion estudiada
fue de 75 % en el estudio del suero (anticuerpos IgG) y 71 % en los estudios de heces.
Estos resultados son muchos mayores a los obtenido por Matta-deGarc”1a (2015) quien
realizo un estudio similar en la ciudad de Guatemala en el an o 2015 el cual arrojo
la presencia de un 56,2 % de anticuerpos IgG de H. pylori, variando para el antigeno
fecal con un 30,9 %, reflejando asi un mayor porcentaje de anticuerpos IgG, debido a
que estos permanecen elevados por un tiempo prolongado (6 meses o mas) e incluso
despueés de que el tratamiento haya sido efectivo. Ademaés, sefiala que el antigeno
fecal tiene una minima concordancia con la biopsia (gold standar), debido a que
ambas pruebas diagnostican directamente la presencia de la bacteria a diferencia de
los anticuerpos

Se estableci0 que el nivel de casos de afecciones por la presencia del bacilo H.
pylorienla poblacion estudiada fue de 75 % en el estudio del suero (anticuerpos
IgG) y 71 % en los estudios de heces. Estos resultados son muchos mayores a los
obtenido por Matta-de-Garc 1a (2015) quien realiz0 un estudio similar en la ciudad
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de Guatemala en el afi 0 2015 el cual arrojo la presencia de un 56,2 % de anticuerpos
IgG de H. pylori, variando para el antigeno fecal con un 30,9 %, reflejando asi un
mayor porcentaje de anticuerpos IgG, debido a que estos permanecen elevados por
un tiempo prolongado (6 meses o méas) e incluso después de que el tratamiento haya
sido efectivo. Ademas, sefiala que el antigeno fecal tiene una minima concordancia
con la biopsia (gold standar), debido a que ambas pruebas diagnostican directamente
la presencia de la bacteria a diferencia de los anticuerpos.

En el presente estudio la prevalencia del cancer gastrico fue la tercera en ocurren-
cia, pero la de mayor importancia por sus consecuencias, y a que, aunque se haya
eliminado el bacilo del H. pylori, esta ya ha causado las lesiones que perjudicaran
al organismo. Se ha demostrado que esta infeccion desempefa un papel importante
en la gastritis, ulcera gastrica y duodenal, carcinoma gastrico y Maltomas. También
se ha postulado asociacion a enfermedades extraintestinales, aunque la evidencia en
este aspecto es au n insuficiente (Ramirez-Ramos y Gilman, 2004)

Aun cuando la prevalencia del cancer gastrico, es motivado a multiples factores,
el bacilo del H. pylori, favorece la aparicion de este carcinoma gastrico motivado
a que afecta la mucosa gastrica aumentando la posibilidad de la aparicion de esta
patologia, aunado al descuido que realiza el portador de este bacilo y a los efectos
que este causa aun cuando haya sido eliminado del organismo y la recurrencia de su
posible contagio.



Capitulo 5

Analisis de Datos Funcionales

5.1. Introduccion

El objeto de estudio para este capitulo es la presentacion del Andlisis de Datos
Funcionales, citado también como FDA por sus siglas en inglés. Se expone la biblio-
grafia consultada para poder explicar el campo de accion de este modelo Estadistico,
que estudia y analiza la informacion contenida en curvas, superficies, o cualquier
elemento que varia sobre un dato continuo, que por lo general es una linea de tiempo.
Este es el caso de los datos demograficos, objeto de estudio en este trabajo.

Los datos en muchos campos nos llegan a traves de un proceso descrito natu-
ralmente como funcional en el que se consideran funciones que generan cada una
de las observaciones, es decir, cada individuo u observacion esta representado por
una funcion o curva en lugar de por un vector como en los méetodos multivariantes
tradicionales. El tratamiento de estas observaciones como funciones, hace que surja
todo un aparato de definiciones, teoremas, axiomas, demostraciones y herramientas
para poder estudiarlas correctamente [91].

Una cuestion importante del enfoque del FDA es que las funciones que se trabajen
deben ser suaves, es decir, se trabajan con datos menos distorsionados en compara-
cion con el comportamiento real inicial. En caso de que no lo sean, estas deberan ser
sometidas a un suavizamiento antes de realizar el tratamiento con FDA.

Los objetivos del analisis de datos funcionales son esencialmente los mismos que
los de cualquier otra rama de la estadistica, estudia y analizar la informacion conte-
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nida en curvas, superficies, o cualquier otro elemento, que generalmente varia en el
tiempo, y que surgen, de manera natural, en varias 4reas donde se trabaja con gran-
des conjuntos de datos. En particular, trataremos de representar los datos de manera
que ayuden a un mejor analisis, mostrar los datos para resaltar sus caracteristicas,
estudiar fuentes importantes de patrones y variaciones entre observaciones, explicar
la variacion en un resultado o variable dependiente mediante el uso de variables in-
dependientes, etc ... Estos puntos concentran la mayor parte de la investigacion en
el analisis de datos funcionales [91]. De entre toda la literatura disponible sobresalen
como referencias basicas los libros [89], [91] 0 [28] que tratan muchos de los problemas
basicos de la estadistica funcional, incluso desde el punto de vista no-parameétrico.
En el libro [92] se centra en los aspectos computacionales en R y MATLAB del FDA.
Lo que describimos en la memoria se basa en [89] ya que se trata de una obra
clave en el tema.

5.2. Naturaleza funcional de los datos demografi-

COS

Como ya hemos visto en apartados anteriores, con datos demograficos nos re-
ferimos a datos socio-economicos tales como poblacion, raza, ingresos, natalidad,
mortalidad o desempleo, por ejemplo, y que estan asociados normalmente con una
localizacion particular y el tiempo. Este tipo de datos es recogido normalmente por
la correspondiente agencia gubernamental de cada pais. Normalmente se refieren a
fechas concretas aunque se supone que el proceso que los genera es continuo por
naturaleza. Po ejemplo, los datos de fallecimientos por COVID se refieren a dias
completos pero pudieron ser generados en cualquier momento del d "1a.

Los datos demograficos tienen una naturaleza esencialmente temporal y pueden
considerarse como generados por una funcion que depende del tiempo asi que, las
técnicas parael analisis de datos funcionales pueden ser i tiles en este tipo de infor-
macion [79].

En una revision sistematica del afi o 2013 [102] ya se citan algunas aplicaciones
a datos demograficos de fertilidad y mortalidad ([49]), tasas de mortalidad por eda-
des ([48]), tasas especificas por edades de mortalidad por cancer ([26]) entre otros.
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Mas recientemente [79] describen datos demograficos y economicos mediante técnicas
funcionales.

En relacion a la mortalidad por COVID-19, [10] caracterizan las distintas curvas
para las regiones italianas mediante an alisis de datos funcionales. En este mismo
sentido [58] utilizan el Analisis de Componentes Principales Funcionales (ACPf)
para la clasificacion de las curvas de incidencia y mortalidad en distintos paises del
mundo.

Parece claro, entonces, que el FDA es i til parala modelizacion tanto de datos
demograficos de mortalidad (como en el caso de las causas de muerte en Ecuador)
como de datos de incidencia y mortalidad por COVID-19.

La figura siguiente muestra la evolucion de las tasas acumuladas de muertes por
COVID-19 en Espana y Ecuador, que pueden tratarse como datos funcionales.

Tasa de defunciones por COVID

0 100 200 300 400 500 600

Figura 5.1: Tasa de defunciones por COVID-19 en cada 100000 habitantes para
Espana y Ecuador

En la figura observamos el comportamiento de ambos paises. Cabe destacar que,
en Espana, se ha producido un ajuste de los datos después de la primera ola que
ha resultado en un pequeno escalos en la curva. Para el caso de Ecuador se ha
producido un fuerte incremento el 7 de Septiembre de 2020 y otro el 20 de Julio de
2021. Suponemos que estos datos obedecen a un problema de actualizacion de los
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datos y no a un aumento stibito real. Como veremos después, el suavizado de los
datos puede paliar este problema.

5.3. Definiciones Basicas Analisis de Datos Fun-

cionales

Para [48], “el utilizar datos funcionales conlleva unas particularidades que hacen
que los metodos tradicionales no sirvan o queden cortos”. Esto es debido principal-
mente a tres de sus caracteristicas: la alta dimension, la alta correlacion y el trabajar
en espacios funcionales.

En el contexto multivariante, los datos para una replica concreta vienen en un
vector x; = (xi, . . . , Xip) que contiene los valores para laréplica ien p variables, es
decir, suponemos que tenemos una muestra de una variable aleatoria multivariante
X=(Xi, ..., Xp). En el caso de los datos funcionales tenemos una muestra de
funciones reales independientes (Xi(t), . . . Xx(f)) en un intervalo compacto de la linea
real [1..., T]. Las funciones pueden entenderse como realizaciones de un proceso
estocastico X(f) . Enla practica el vector resultante es el mismo, aunque en el caso
funcional suponemos que es una realizacion para un conjunto discreto de valores
de t en lugar de un conjunto de variables aleatorias. Esto define una caracteristica
importante de los datos funcionales que implica que la escala de todas las variables
es similar.

Por ejemplo, supongamos que tenemos la informacion de un electrocardiograma
o el clima con las temperaturas de una ciudad. En la practica, estos sucesos son reco-
gidos por dispositivos electronicos que toman muestras de una determinada variable
aleatoria en distintos instantes de tiempo dentro de un cierto rango (tmin, . . . , tmax)
De este modo, una observacion puede expresarse mediante un conjunto de datos
X(tj). En analisis funcional se asume que las muestras son observaciones de un con-
junto de datos continuos, por lo cual podriamos considerar estas muestras como
observaciones del conjunto de datos continuo x = {X(t); t € (tmin, . . . , tm'ax) }-

Asi , una Variable Funcional es aquella variable aleatoria X que toma valores en
un espacio funcional de dimension infinita (o espacio funcional). Una observacion x
de X se llama dato funcional [29].
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Tomando en cuenta esta definicion nos muestra el caso mas sencillo es el uni-
dimensional en el que la funcion toma valores en T'= R , pero también puede ser
T =R2, en imagenes, u otras expresiones para casos mas complejos.

De la misma forma que en el caso multivariante, denotaremos a nuestra matriz
de datos con X que ahora tiene las medidas de nreplicas o individuos en los que
medimos una dnica variable (tasa de mortalidad, tasa de incidencia del COVID-19,
etc) en p momentos distintos t € (1. . ., p). La caracteristica fundamental es que la
funcion generadora los datos esta definida no solo en los tiempos medidos sino en
cualquier otro tiempo intermedio.

El problema de la representacion es muy importante en FDA y hay much “1simo
material al respecto. En proximas secciones se presentaran los métodos mas utilizados
con sus ventajas e inconvenientes.

El espacio funcional hace referencia a “todas las funciones que se pueden construir
en un dominio real. Sin embargo, la base del espacio funcional es infinita. Al tomar
una base de esas caracteristicas realiza una expansion del espacio euclidiano al espacio
de Hilbert. Los espacios funcionales son espacios de Hilbert y permiten representar
de forma matematica lainformacion. Cuando se dice que una observacion es un dato
funcional, se refiere a que una funcion suave genera estos valores. La suavidad es un
indicador fuerte para aplicar el FDA en lugar de utilizar otras técnicas estadisticas.
Sin embargo, si la funcion no tiene el comportamiento deseado, se realiza un proceso
de suavizado (interpolacion) para que se pueda hacer uso del FDA”.

En resumen, trabajaremos con datos demograficos a los que dotaremos de una
estructura funcional para acceder a las ventajas que tiene el an alisis de este tipo de
datos.

Los objetivos del analisis de datos funcionales son esencialmente los mismos que
los de cualquier otra rama de la estadistica.

» Representar los datos de manera que ayuden a un analisis adicional.
» Mostrar los datos para resaltar varias caracteristicas.

» Estudiar importantes fuentes de patron y variacion entre los datos.
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5.4. Representacion de los datos: Suavizado e in-

terpolacion

5.4.1. Muestras de datos funcionales

Hemos visto que, para cada individuo i, disponemos de un vector discreto de
valores medidos en distintos momentos del tiempo x; = (xi1, . . ., Xjp). La primera
tarea ser a convertir este conjunto de valores discretos en una funcion x(t) calculable
para cualquier valor del argumento ¢y no solamente para los valores que hemos
medido. Si suponemos que el proceso se mide sin error el procedimiento para hacerlo
es la interpolacion mientras que, si suponemos que las observaciones se miden con
error usaremos algun tipo de suavizado.

En todo el proceso supondremos que las funciones que utilizamos para describir
los datos son suaves. Por suave entendemos que la funcion tenga una o mas derivadas
de distintos 6rdenes. Los datos observados puede que no sean suaves debido al posible
error de medida de los mismos. En muchos casos es dificil, si tenemos un alto grado
de variabilidad alrededor de cada x;, obtener un estimador estable x(t) o de sus
derivadas.

Para un vector de observaciones x = (xi, . . . , Xp) no es obvio inferir las propie-
dades de suavidad de la funcion latente x debido al ruido introducido por el proceso
de medida.

En general, tendremos que

xj = x(t) + Ej

donde el termino de error E; contribuye a que los datos brutos no sean tan suaves
como deberian. Una de las principales tareas al trabajar con este tipo de datos seria
intentar filtrar el ruido tan eficientemente como sea posible. En otros casos podemos
dejar el ruido en los datos y requerir la suavidad en los resultados del an alisis en
lugar de en los datos.

En notacion vectorial podemos escribir

x=x(t)+e
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donde x, x(t) y e son vectores columna de longitud p.

5.4.2. Representando funciones mediante bases

Un sistema base es un conjunto de funciones conocidas ¢x que son matematica-
mente independientes unas de otras y tienen la propiedad de que cualquier funcion
puede ser aproximada tomando una suma ponderada o combinacion lineal de un
numero suficientemente grande K de estas funciones. La base mas conocida es la
coleccion de monomios

(D=1, 01() =t, p2(t) = &, p3(D) =, ..., (D) = 5 ...
Otra base conocida es el sistema de series de Fourier
@o(t) = 1, p2r-1(8) = sin(ret), p2A1t) = cos(rot), (r=1,2,...)

Esta base es periodica, y el parametro o determina el periodo 21/ ©. Hay muchas
otras bases de funciones que se pueden utilizar en este contexto basadas, por ejemplo,
en B-splines.

Las bases pueden expresar una funcion x como una expansion lineal

K
M= crpr(D)
k=1
Si denotamos con ¢ el vector de longitud k con coeficientes cx y con ¢ al vec-
tor funcional cuyos elementos son las funciones de la base @k, podemos expresar la
ecuacion anterior en notacion matricial como:

x=clp=¢'c

La dimension de la expansion es K aunque el problema es potencialmente infinito-
dimensional. Aunque seleccionemos una aproximacion discreta el problema no es
equivalente al analisis multivariante tradicional ya que depende, en gran medida, de
la base seleccionada .

Una representacion exacta o interpolacion se consigue cuando K = p, en el
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sentido de que podemos elegir coeficientes cx para los que x(t) = xj para cada j.
Por tanto, el grado en el que se suavizan los datos xjesta determinado por el nimero
de funciones en la base K de forma que esta cantidad puede considerarse como un
parametro que depende de las caracteristicas de los datos y no como un nimero
fijado a priori.

Debe tratarse de elegir una base que refleje las caracteristicas de los datos. Nor-
malmente elegimos un nimero relativamente pequen o de funciones en la base. De
acuerdo con [89], cuanto mas pequeno sea el nimero de funciones, mejor se reflejan
ciertas caracteristicas de los datos, por ejemplo

» Tenemos més grados de libertad para contrastar hipotesis y calcular intervalos
de confianza adecuados

» Se requieren menos calculos

» Esmas probable que los propios coeficientes sean descriptores interesantes de

los datos desde una perspectiva aplicada

En general no hay una base de funciones que funcione mejor en todas las apli-
caciones. Como regla general, utilizaremos bases de Fourier cuando los datos son
periodicos y bases formadas por B-splines para datos no periodicos.

5.4.3. El sistema de Fourier para datos periodicos

Como ya hemos mencionado antes, uno de los sistemas de funciones mas conocidos
es el formado por las series de Fourier, en el que la representacion suavizada de una
funcion es dela forma

x(t) = co + c1sin(wt) + cxcos(wt) + czsin(2wt) + cacos(2wt) + ...

definido por la base
@o(t) = 1, p2r-1(8) = sin(ret), p2A1t) = cos(rot), (r=1,2,...)

Si los valores de tj estan igualmente espaciados en T y el periodo es igual a
la longitud del intervalo T, entonces la base es ortogonal en el sentido de que la
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matriz de productos cruzados ®@'® es diagonal. Es posible encontrar los coeficientes
de forma eficiente cuando p es un multiplo de 2, lo que hace que este tipo de bases
se utilicen con frecuencia cuando tenemos series de tiempo largas, aunque técnicas
méas novedosas como los B-splines o wavelets pueden incluso superar su eficiencia
computacional. Otra ventaja de este tipo de funciones es que es muy facil obtener
sus derivadas cuando es necesario.

Las series de Fourier son ampliamente conocidas por lo que es necesario detallas
sus problemas ya que ningun sistema de funciones debe elegirse sin un estudio critico
previo.

Estas bases son especialmente utiles para funciones que son extremadamente
estables en el sentido de que no presentan fuertes variaciones locales y la curvatura
tiende a ser del mismo rango de orden en todas partes. La periodicidad de las series
debe reflejarse de alguna manera en los datos como ocurre, por ejemplo, con datos
climaticos.

Las bases no son apropiadas para datos en los que se sospecha que reflejan dis-
continuidades en la propia funcion o en sus derivadas.

5.4.4. El sistema de splines para datos no periodicos

En datos no periddicos las funciones basadas en splines son la eleccion més comin
sustituyendo a las bases de polinomios. Los splines combinan la facilidad de calculo
de los polinomios con una flexibilidad mucho mayor que se consigue con solamente
un pequen o nimero de funciones en la base.

El primer paso para definir un spline es dividir el intervalo en el que se va a
aproximar la funcion en L subintervalos separados por valores 7, [=1,...,LYy
que los llamaremos puntos de corte o nodos. Para cada intervalo, un spline es un
polinomio de orden m. El orden del polinomio es el ni mero de constantes que se
necesitan para definirlo. Los polinomios adyacentes se juntan de forma suave en los
puntos de corte que los separan para polinomios de grado mayor de 1, asi los valores
de la funcion se restringen para que que sean iguales en las uniones. También las
derivadas hasta el orden m — 2 son iguales en las uniones. Si no hay puntos de corte
interiores, el spline es simplemente un polinomio.

En resumen, una funcion spline esta determinada por dos cosas:
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= El orden de los segmentos polindmicos.

» La secuencia de nodos t
Construimos a continuacion sistema de funciones base basado en splines especi-

ficando las funciones @«(t) que tendran las siguientes propiedades:
» Cada funcion de la base @x(t) es un spline definido por un orden m y una

secuencia de nodos t.

» Como un multiplo de un spline es tambien un spline, y como las sumas y
diferencias también lo son, cualquier combinacion lineal de estas funciones base
es también un spline

» Cualquier spline definido por my t puede expresarse como una combinacion
lineal de las funciones de la base.

El sistema de B-splines mas popular es el desarrollado por [20] que, en su libro,
muestra otros tipos como los M-splines o los splines naturales. La figura (5.2) muestra

una base de splines de orden 4 con 15 nodos interiores.

Figura 5.2: Base de B-splines de orden 4 con 15 nodos interiores
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En la figura siguiente mostramos la aproximacion usando B-splines de los datos
mostrados antes.

0 100 200 300 400 500 600

Figura 5.3: Aproximacion usando B-splines de la tasa de muertes por COVID-19
en Espana y Ecuador. Splines de orden 4 y 7 nodos.

Podemos observar como los saltos se han suavizado, mostrando de forma adecua-
da las tendencias de cada una de las curvas. Para el caso de Espafia se ha introducido
una bajada que no deberia estar ya que se trata de la incidencia acumulada, si bien
refleja el comportamiento de los datos disponibles. También para Espafia los datos
se han suavizado de forma que se ha eliminado practicamente el efecto de la segunda
y tercera ola. Para el caso del Ecuador, se han eliminado los saltos bruscos de forma
que la curva de evolucion obtenida parece mas plausible que los datos observados
inicialmente.

El suavizado obtenido para los datos depende en gran medida del nimero de
nodos utilizados y del grado de los polinomios. Probablemente a menor nimero de
nodos se obtiene un suavizado mayor a costa de perder algunas de las caracteristicas
de la curva, como el efecto de las dos olas en el caso de Espafia. Por ejemplo, si
utilizamos 20 nodos (Figura 5.4) la curva suave esta mas cerca de los datos.
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Figura 5.4: Aproximacion usando B-splines de la tasa de muertes por COVID-19
en Espana y Ecuador. Splines de orden 4 y 20 nodos.

Los datos de Espafia estan muy bien aproximados, no tanto los de Ecuador que
presenta un efecto no deseado en el final de la curva.

5.4.5. Otros sistemas de base utiles

Hay muchos otros sistemas de bases que pueden ser ttiles en el analisis de los
datos tales como los wavelets o bases exponenciales, polin6micas, poligonales, etc ...
Wavelets

5.5. Suavizado de los datos mediante Minimos cua-
drados

Antes hemos presentado algunas curvas suavizadas basadas en distintas bases.
Presentamos ahora las técnicas para ajustar dichas curvas, concretamente en el méeto-
do de los Minimos cuadrados.
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Recordemos que nuestro proposito es ajustar el conjunto discreto de observaciones

Xj, j =1, ..., pusando un modelo de la forma x; = x(¢t) + £ y que vamos a usar
una base para x(t) de la forma

K
)= api(t) =clp
k

El vector ¢ de longitud K contiene los coeficientes ck. Definamos la matriz @ de
orden p X K que contiene los valores de @«(t).

5.5.1.  Minimos cuadrados ordinarios

Un suavizados lineal simple puede obtenerse si determinamos los coeficientes de
la expansion ckx minimizando la funcion

r K 2

SCR(x|e) = xi— okt
1 k

0, en forma matricial

SCR(x|¢) = (x — ®@c¢)/(x — Pc)

Tomando la derivada con respecto a ¢ tenemos

20P'c — 2P'x = 0

Resolviendo para ¢ obtenemos que el estimador minimo cuadratico ¢ es

¢=(DD)dx
El vector ¥ de valores ajustados es

§ = 0¢ = O(DD) ' Dx

Usaremos los Minimos cuadrados ordinarios cuando suponemos 2ue los residua-
les £; son independientes e idénticamente distribuidos con media cero y varianza
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constante.

5.5.2. Minimos cuadrados ponderados

Si tenemos errores autocorrelacionados los Minimos cuadrados ordinarios no son
adecuados. Necesitamos ponderar los residuales de forma diferencial de la forma
siguiente.

SCR(x|¢) = (x — ®c)'W(x — ®c)

Donde W es una matriz simetrica, definida positiva que permite la ponderacion
diferencial de los residuales. Si conocemos la matriz de vaianzas-covarianzas X. entre
los residuales, entonces podemos tomar

w=x;!

Cuando la desconocemos y la estimacion no es posible normalmente tomamos
una matriz diagonal con los reciprocos de la varianza del error asociados con los x;s.
Si W =1 el procedimiento coincide con el de Minimos cuadrados ordinarios.

5.5.3. Eleccion del nimero K de funciones en la base

En principio, como ya apuntabamos en los ejemplos anteriores, cuanto mas grande
sea el orden K mejor es el ajuste pero al precio de ajustar ruido que deseariamos
eliminar. Por otra parte, si elegimos un valor demasiado pequefo, podemos ignorar
aspectos importantes de la funcion que deseamos tener en cuenta.

Para valores grandes de Ky p, el sesgo para estimar x(t),

Sesgo[x()] = (1) — E[x(1)]

es pequeno. Si K = p el sesgo es cero.
No solamente estamos interesados en el sesgo sino también en la varianza del
estimador.

Varlx(9)] = E[[3(t) - E[x(9)]]]
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y en el caso de que K = n es muy alta. Para reducir la varianza hay que tomas
valores menores de K pero no tanto que el sesgo sea inaceptable.

Una forma de expresar lo que queremos alcanzar realmente es el error cuadratico
medio

ECM[%(t)] = E[[x(?) — M]?]

que se suele llamar también la funcion de péerdida L2.

Teniendo en cuenta que
ECM[x(t)] = Sesgo[x(t)]2 + Varlx(t)]

Debemos tolerar un pequen o sesgo si se produce una disminucion importante en la
variabilidad.

Podriamos desarrollar procedimientos para la eleccion de K basados en conceptos
similares a los que usamos para seleccionar modelos en regresion.

5.5.4. Calculo de la variabilidad maestral y Limites de con-

fianza

De la misma manera que en los modelos lineales generales, el estimador del vector
de coeficientes ¢ de la expansion de la base x = ¢/ @ es un estimador lineal que define
una aplicacion lineal del vector de datos observado x en el estimado. Sabemos que
si una variable aleatoria X tiene una distribucion normal con matriz de varianzas-
covarianzas X, entonces la variable aleatoria Ax definida por cualquier matriz A
tiene matriz de varianzas-covarianzas

Ax = AXA!

El modelo para el vector de datos x, x(t) , puede entenderse como un efecto
fijo con varianza cero. Entonces, la matriz de varianzas-covarianzas de x usando el
modelo x = x(t) + E es la matriz de varianzas-covarianzas 2. del vector de residuales
E. Tenemos que usar la informacion de los residuales calculados para reemplazar la
matriz poblacional Z. por un estimador muestral razonable >
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En nuestro caso
A= (PDWD) " 1d'W

obtenemos
Vare] = (PW®D) 1O WEWD(O'WEP)!

Para el modelo estdndar suponemos que X. = ¢°I y obtenemos el resultado simple
que aparece en los libros de analisis de regresion
Vare] = ?(DdD)!

Para el caso de los datos funcionales, la interpretacion del vector de coeficientes
¢ no suele ser de interés. Estamos interesados mas bien en el conocimiento de la
varianza muestral de algunas cantidades calculadas a partir de estos coeficientes.
Por ejemplo, podemos querer conocerla varianza muestral del ajuste a los datos
definido por x(?) = @(t)'c que es

Varlx(t)] = o()'V arle]o(t)

y las varianzas de todos los valores ajustados correspondientes a los valores mues-
trales tj estan en la diagonal de la matriz

Var[X] =®Varc]d'

que en el modelo estdndar ajustado mediante Minimos cuadrados no ponderados
se reduce a

VarlX] = 2O(@P) 1D

5.5.5. Estimacion de X

Para una buena estimacion de las varianzas muestrales necesitamos buenos esti-
madores de las varianzas y covarianzas entre los residuales E;. Si aceptamos el modelo
estandar, el estimador de o2 es
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b
1

2= (x, = %;¥
n—K 1

Usando este estimador se puede desarrollar una estrategia para elegir K consis-
tente en an adir funciones a la base hasta que s? se reduzca sustancialmente.

Otra estrategia para estimar X. para N pequenio, o incluso N = 1 es suponer
una estructura autorregresiva para los residuales.

Cuando disponemos de un ni mero sustancial de curvas podemos intentar buscar
estimadores mas sofisticados de X, por ejemplo, Estimar la matriz completa de

covarianzas a partir de la matriz Enxp, de residuales mediante

Y .=(N-1)"'EE

Aunque para esta estimacion completa el taman o muestral tiene que ser muy
grande.

5.5.6. Limites de confianza

Como en muchas otras situaciones, es posible calcular intervalos de confianza
sumando y restando multiplos de los errores estandar que son las raices cuadradas de
las varianzas del ajuste obtenido. Sabemos que los intervalos al 95 % se corresponden
con aproximadamente dos veces el error estadndar. Estos se denominan intervalos
puntuales ya que reflejan regiones de confianza para valores concretos de ¢t y no para
la curva completa.

5.6. Funciones restringidas

Hasta el momento, latinica condicion que hemos puesto a las funciones es que
sean suaves pero en algunos casos es necesario que tengan algunas restricciones adi-
cionales, por ejemplo, que sean estrictamente crecientes o que sean positivas. A con-
tinuacion describimos someramente estos procedimientos para poner de manifiesto
que es posible utilizarlos en la practica.
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5.6.1. Ajuste de funciones positivas

En muchos casos, como el de la tasa acumulada de muertes por COVID que
mostrabamos antes, los datos se corresponden con funciones estrictamente positivas.
Aunque los datos pueden ser cero, se puede entender que lo que ocurre es que la
funcion toma valores muy pequenos en ese punto.

Puede definirse una funcion de suavizado positiva x como la exponencial de una
funcion no restringida W,

x(t) = eWld

de forma que Wes el logaritmo x. Pueden usarse bases diferentes para el logaritmo
en lugar de e, por ejemplo 2 o 10.

Como W () puede ser positiva o negativa y no esta restringida de ninguna manera,
es razonable expandir W en términos de un conjunto de funciones base

W= o
k

Podemos usar las bases que hemos descrito en los puntos anteriores.

El problema fundamental, que no tratamos aqui con detalle, es que para ajustar
los coeficientes se necesitan métodos numericos. Este tipo de métodos parten de un
valor inicial de W () y decrecen hasta la convergencia. En la mayor parte de los casos
comenzar con W = o funciona correctamente.

5.6.2. Ajuste de funciones estrictamente monotonas

Para una funcion x estrictamente monotona, se verifica que la primera derivada
Dx (velocidad) se supone que es positiva. Podemos usar

x(t) =W

expresando Dx como la exponencial de una funcion no restringida W para obtener

Dx(t) = e"®
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Integrando ambos lados de la ecuacion tenemos

t

A)=C+ g,
t

donde C es es una constante que debemos de estimar de los datos.
La solucion al problema puede hacerse usando ecuaciones diferenciales que no
describimos aqui con detalle.

5.7. Estadistica descriptiva para datos funcionales

De la misma manera que en las estadistica tradicional es posible usar estadisticosde
resumen con datos funcionales. Existen analogos funcionales no solamente de los
principales estadisticosdescriptivos sino también de mochas de las técnicas de la
Estadistica Inferencial como los Métodos de Regresion, o el Analisis de la Varianza,
entre otros.

5.7.1. Media y Varianza

Podemos calcular la funcion media como

n
x(t) = ! x1(©)
=1
que es la media de las funciones en cada punto.
De la mima manera podemos calcular la funcion varianza

Varx(t) = (n—1)-1 [x{t) — x(t)]2

=1

La desviacion tipica o estdndar sera la raiz cuadrada de la varianza.

5.7.2. Covarianzay correlacion

La funcion covarianza resume la dependencia de los registros para diferentes
valores de los argumentos y se calcula para todos los valores de t; y t> mediante la
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siguiente expresion

n

Coux,y(ti, t2) = (n—1)-1 [xi(t1) — %(t)][xi(t2) — x(¢t2)]
=1

La funcion de correlacion asociada es, entonces

Couvxy (t1, t2)

Corrxy(ti, t2) = £

Var,(t)Var (i)
Ambos son los analogos funcionales de las matrices de covarianzas y correlaciones
en el an alisis multivariante tradicional.

5.8. Analisis de Componentes Principales (ACP)

para datos funcionales

De la misma forma que en Andlisis Multivariante clasico, es posible definir un
Analisis de Componentes Principales para datos funcionales que nos permite una
exploracion inicial de los datos.

Por muchas razones, el analisis de componentes principales (PCA) de datos fun-
cionales es una técnica clave a considerar. En primer lugar, la bibliografia consultada
indica que, después de los pasos preliminares de registro y visualizacion de los datos,
el usuario quiere para explorar esos datos para ver los rasgos que caracterizan las
funciones tipicas.

En primer lugar reformularemos el an alisis de Componentes principales descrito
antes para ponerlo en la forma que usaremos después para los datos funcionales para
pasar a la generalizacion para este tipo de datos.

5.8.1. ACP para datos multivariantes

Disponemos de una matriz de datos multivariantes X = (x;) un concepto clave
utilizado en muchas técnicas multivariantes es el de combinaciones lineales de valores
de las variables
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p
fi= Bixij,i=1,...,n
1
donde fS; es el coeficiente de ponderacion aplicado a los valores x;jde la f-esima
variable. Podemos expresar también esto en forma compacta como

fi=Bxi,i=1,...,n

donde S es el vector (B1,...,8p)! v Xx; es el vector (xi, ..., Xip)

En el caso multivariante buscamos ponderaciones para destacar las mayores fuen-
tes de variacion presentes en los datos. Buscamos un conjunto de ponderaciones
normalizadas que maximicen la varianza de los fis. El procedimiento seria como
sigue:

» Setratadebuscarel vector & = ({11, .. ., &1)! parael quela combinacion lineal
de los valores

Ju = &G = &'x;

J

tenga la mayor media cuadratica n°! ;3 y sujeto a la restriccion

a=llall=1
&

» Llevar a cabo los pasos siguientes hasta obtener el nimero deseado de compo-
nentes. Eln el paso m.ésimo, calcular un nuevo vector §, de componentes &
y nuevos valores fin = &, Xi de forma que tengan maxima media cuadratica,
sujeto a larestriccion de que ||Ex||! = 1y alas m — 1 restricciones adicionales
de que

) §jk§jm= §kl m=0
J

La motivacion para el primer paso es que, al maximizar el cuadrado medio, esta-
mos identificando el modo de variacion mas fuerte e importante en las variables. La
restriccion de suma de cuadrados unitaria para los pesos es esencial para poder defi-
nir bien el problema; sin ella, los cuadrados medios de los valores de la combinacion
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lineal podrian hacerse arbitrariamente grandes.

En segundo lugar, buscamos los modos de variacion mas importantes en la parte
no explicada, pero anadiendo la restriccion de que los pesos de las nuevas componen-
tes sean ortogonales a los identificados anteriormente, de modo que estan indicando
caracter 1aticas nuevas de los datos. Por supuesto, la cantidad de la variacion reco-
gida por cada componente, medida en términos de n'! ; 7, disminuiré en cada
paso. El nimero de componentes interesantes estara, normalmente, muy por debajo
del nimero de variables p, es decir, conseguiremos una considerable reduccion de la
dimension.

Es conocido también que la restriccion de longitud 1 en los vectores que definen
las componentes, los hace tinicos salvo el signo, es decir, podemos cambiar el signo
de todos sin que cambie la varianza recogida.

Para mas detalles ver el capitulo correspondiente a las Componentes Principales
descrito anteriormente.

5.8.2. Generalizaciéon del ACP para datos funcionales
Definicion de ACP para datos funcionales:

Suponemos que ya tenemos los datos en forma de funciones, es decir, el indice
discreto j en x;; se reemplaza por el indice continuo s en x{s). Tenemos entonces un
conjunto deréplicas delafuncion x(s); i=1, ..., n. Para vectores, la forma correcta
de combinar el vector de pesos 3 con el vector de datos x era el producto escalar

Bx = By

J

Cuando tanto 8 como x son funciones S(s) y x(s), las sumas se reemplazan por
integrales obteniendo,

Bx= B(s)x(s)ds

Entonces, en lugar de coeficientes tenemos ahora funciones para definir las com-
ponentes principales. Las puntuaciones sobre las componentes principales son ahora:
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fi= Bxi= B(s)x{s)ds

En el primer paso buscamos una funcion &i(s) que maximiza

o fi=nt (a2 =nt ( &a)
sujeto a _
&i(s)2ds=1

que es el analogo continuo de la restriccion de suma de cuadrados unidad.

Para las siguientes componentes, la funcion &, tiene que satisfacer también las
restricciones de ortogonalidad

&n=0,k<m

Como antes, cada componente recoge la maxima variabilidad teniendo en cuenta
que es ortogonal a las anteriores y por tanto, recoge aspectos nuevos de la informa-
cion. Las componentes tienen o6rdenes de importancia decrecientes y solamente unas
pocas son necesarias para explicar las caracteristicas mas relevantes de los datos. De
nuevo, las componentes estan definidas salvo un cambio de signo.

Definicion de ACP como una base ortonormal empirica 6ptima:

Otra forma posible de definir las componentes principales es mediante la busqueda
de un conjunto de K funciones ortonormales & de forma que las expansion de cada
curva en terminos de estas funciones base aproxima la curva lo mejor posible. La
expansion con estas funciones base ortonormales ser a de la forma

K

xi(t) = = firCi(?)

k=1

donde fix es la puntuacion sobre la componente principal intx;f. Como criterio
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de ajuste de una curva individual, tenemos el error cuadratico integrado

[l — %:||? = [M(s) — X(s)]?

y como medida de la aproximacion global

n
SCEPACP = ||xi— xil|?
=1
La base que minimiza este criterio es precisamente la formada por las componentes
principales tal y como las hemos definido antes en téerminos de la variabilidad.

ACP y valores y vectores propios:

Suponemos que nuestros valores observados, tanto en el caso multivariante x;
como en el funcional x(;t), han sido centrados restando la media de forma que las
nuevas medias son cero.

Es bien conocido que, en el caso multivariante las componentes principales se ob-
tienen dela descomposicion en valores y vectores propios de la matriz de covarianzas
o correlaciones. Sean X(nxp), la matriz que contiene los valores x;;, y el vector {p)
que contiene los coeficientes de la combinacion lineal. El criterio de los cuadrados
medios para encontrar la primera componente principal puede escribirse como

max n1XIXE
¢¢

ya que el vector de puntuaciones sobre la componente principal f; puede escribirse
como X¢.

Si llamamos V a la matriz (p X p) que contiene las varianzas y covarianzas mues-
trales V = n~1X'X, el criterio puede expresarse como

max {VE
¢¢

El problema se resuelve encontrando el mayor valor propio p de la ecuacion

V¢ =p¢
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Cada uno de los valores propios esta asociado con una delas componentes princi-
pales como vimos en el capitulo correspondiente.

Para la version funcional del ACP definimos, en primer lugar, la funcion de co-

varianza
n

us,)=n1l  x{s)x(d

=1

Las funciones que definen las componentes principales (s), satisface la ecuacion

u(s, O&BHdt = pds)

para un valor propio apropiado p. Ellado izquierdo de la ecuacion es una tras-
formacion integral V de la funcion de pesos ¢ definida por

VE= (., HEDHdt (5.1)

Esta transformacion integral se denomina el operador de covarianza C. Por con-
siguiente podemos expresar la ecuacion directamente

V§=p¢ (5.2)

donde €es una funcion propia en lugar de un vector propio.

Al contrario que en el caso multivariante en el que el posible ni mero de valores
propios distintos de 0 es el minimo entre n—1y p, en el caso funcional es normalmente
n — 1 ya que cada funcion puede tener infinitos valores. Vemos que tanto en el
caso multivariante como el funcional, los pasos a seguir para la construccion de las
componentes son los mismos.

Visualizacion del ACP:

La visualizacion de las componentes puede realizarse representando las funciones
que las definen, como en la figura 5.5 que corresponde a los datos de la evolucion de
las tasas acumuladas de fallecimientos por COVID en paises latinoamericanos.
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Figura 5.5: Representacion de las dos primeras componentes principales de la evo-
lucion de las tasas acumuladas de fallecimientos por COVID en paises americanos.

La primera componente (en negro) muestra el aumento general de las tasas de
mortalidad a lo largo del tiempo. La segunda muestra un crecimiento al principio de
la pandemia para mostrar un descenso acusado al final.

Larepresentacion més habitual en este contexto es la que se muestra en la figura
5.6. Representa los dibujos de la media global y las funciones obtenidas sumando y
restando un multiplo conveniente de la funcion que define la componente principal
en cuestion. La primera componente muestra el aumento progresivo alrededor de la
media. Los paises con mayores puntuaciones en esta componente seran aquellos que
han presentado mayores aumentos en las tasas. Para la segunda componente vemos
que los valores positivos ser an para aquellos paises con un incremento menor en la
ultima parte de la pandemia mientras que, los que tengan valores negativos ser an
aquellos que han crecido mas en la segunda parte.
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Figura 5.6: Representacion de las dos primeras componentes principales de la evo-

lucion de las tasas acumuladas de fallecimientos por COVID en paises americanos.

Podemos representar también las puntuaciones de los paises sobre las dos prime-

ras componentes.

Proyeccion de los paises en las dos primeras componentes
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Figura 5.7: Puntuacion de los paises americanos en las dos primeras componentes
principales de la evolucion de las tasas acumuladas de fallecimientos por COVID.

Componnente 1
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La interpretacion del grafico es similar al caso de datos multivariantes. La distan-
cia entre paises se interpreta en términos de similitud. Dos paises proximos tienen
trayectorias de evolucion similar, por ejemplo, le evolucion de Estados Unidos (US)
y M éxico ha sido similar con relacion alas tasas de fallecidos por cada 100000 habi-
tantes. Teniendo en cuenta que la primera componente representa el aumento en la
mortalidad, en la parte derecha del grafico se situaran aquellos paises que han tenido
una mayor mortalidad. En este caso se elimino Peru ya que tenia una mortalidad
mucho mayor que el resto. Exceptuando Peri, la mortalidad ha estado liderada por
Brasil seguido de Argentina, Colombia, los Estados Unidos, M exico, Chile, Bolivia,
Ecuador y Paraguay. Los paises de Centroameérica y el Caribe parecen haber tenido
incidencias y trayectorias similares.

En el grafico observamos que Paraguay aparece alejado de los demas paises con
valores méas bajos (negativos) en la segunda lo que significa que su mortalidad ha
aumentado considerablemente en los iltimos meses.

Rotacion de las componentes principales:

Vimos antes que los funciones &, ‘pueden entenderse como un conjunto de K
ortonormal para expandir las curvas que ademas minimiza el criterio de la suma de
cuadrados. Esto no significa que no haya otro conjunto de funciones ortonormales que
funcione igual de bien, de hecho, si usamos ¢ para referirnos al vector de funciones

(&, ..., k)), un conjunto ortonormal igual de bueno esta definido por
w=T¢

donde v es una matriz ortogonal de orden K, es decir, T'T = TT' = I. Desde el
punto de vista geométrico, psi es una rotacion rigida de & Las primeras componentes
ya no tienen porqué recoger la misma cantidad de variabilidad, pero la suma de todas
ellas es la misma y la capacidad de la base ortonormal y, . . . , wx para aproximar
las curvas es la misma.

Sea B una matriz K X p que representa las funciones de las K primeras componen-
tes principales &, . . ., & Por el momento supongamos que B tiene como m-ésima
filalos valores n(t1), . . . , &m(tp) para p valores del argumento en el intervalo T igual-
mente espaciados. La matriz correspondiente Ade valores de las funciones rotadas
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w =T¢estara dado por
A=TB

La estrategia VARIMAX para elegir la rotacion ortogonal T es simplemente maxi-
mizar la variacion de los valores a2, colocados en un tinico vector. Como T es una
matriz de rotacion, la suma de cuadraros total ser a la misma sea cual sea la rotacion
aplicada, es decir,

a, = trA/A = trB'T'TB = t/B'B

m j

De esta forma la varianza de los @2, es maxima si cada uno de ellos tiende ser
grande o a ser cero, con lo que los coeficientes son mas faciles de interpretar. Los
meétodos para llevar a cabo la rotacion VARIMAX pueden encontrarse en cualquier
libro clasico de Analisis Factorial, como por ejemplo [43]. Ademas de este criterio,
pueden usarse muchos otros que encontraremos también en los libros clasicos de
Andlisis Multivariante.

5.8.3. Meétodos de calculo para en ACP funcional

Supongamos ahora que tenemos n curvas x; para las que hemos hecho los suavi-
zados necesarios y la resta de la media. Sea u(s, t) la funcion de covarianza muestral
calculada de los datos. Consideraremos, a continuacion, diversas estrategias para re-
solver el problema de los valores y vectores propios. En todos los casos, vamos a
convertir el problema funcional continuo en una tarea de valores y vectores propios
equivalente para una matriz.

Discretizacion de las funciones:

Una forma simple de resolver el problema es discretizar las funciones x; en una
cuadr’icula de p valores igualmente espaciados s; en el intervalo T'. Esto nos propor-
ciona una matriz de datos X de tamano (n X p) sobre la que se puede utilizar un
procedimiento estandar de componentes principales calculando los valores y vectores
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propios de la matriz de covarianzas
Cu = Au

A partir de aqui tenemos que transformar las componentes principales en términos
funcionales.

La matriz de varianzas-covarianzas muestral C = n-1X'X tendra elementos
c(sj, sx) donde (s, t) eslafuncion de covarianza muestral. Dada una funcion ¢
sea € el vector de pvalores &s)). Sea w= T/p donde T es la longitud del intervalo
T. Entonces para cada s;,

VaAs)= us, 9&s)ds=w  us; sOE k
de forma que la ecuacion funcional Cxi = p¢ tiene una forma aproximada discreta
uVE =p¢

Las soluciones de esta tiltima se corresponden con las de anterior tomando p =
wA. La aproximacion discreta a la normalizacion §s)2ds =1es ||€ ||? = 1, de forma
que & = w/2u si u es un vector propio normalizado de V. Para obtener todos los
valores de la funcion podriamos utilizar un metodo de interpolacion. Si los valores de
sj estan muy cercanos, el método de interpolacion no tiene una influencia importante
en el proceso.

Expansion de las funciones mediante la base:

Otra forma de reducir el problema a una forma discreta o matricial es expresar
cada funcion x; como una funcion de las bases conocidas @x. Como vimos antes,
el nimero de funciones base K depende de varias consideraciones normalmente
rela- cionadas con el tipo de suavizado que se desea realizar.

Supongamos que cada funcion tiene la expansion en la base

K

xi(t) = cikpi(t)
k=1
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Podemos escribirla de forma mas compacta definiendo el vector de funciones x que
tiene componentes xi, . . ., X,y el vector ¢ que tiene como componentes ¢, . . . , @k,
de forma que podemos expresar simultaneamente la expresion de todas las n curvas

como

x =Cop

donde la matriz de coeficientes C es n X K. En terminos matriciales, lala funcion

de varianza y covarianza se puede escribir como

U(s, t) = n1gp(s) C'Co(1)

Definimos la matriz simétrica W de orden K X K con valores

Wiy ke = Pk, Pr

W= ¢

Para algunas bases los valores de W se calculan inmediatamente, para otras sera

necesario algin tipo de integracion numerica. Supongamos que la funcion propia

tenga una expansion

K
&)= brpk(s)
k=1

0, en notacion matricial

&s) = p(s)'b

Esto nos lleva a

us ){dt= n1e(s)C'Cop(t)p(t)'b = n~1p(s) CCWb

Luego la ecuacion ara el calculo de las componentes queda como



Capitulo 5. Andlisis de Datos Funcionales 137

n~1p(s) CCWb = pp(s)'b

Como debe verificarse para todo s, implica una ecuacion puramente matricial

n-1IC'CWb = b

Pero, notese que ||{]| = 1implica que b"Wb = 1y, de la misma manera, dos fun-
ciones & y & seran ortogonales si y solo si los correspondientes vectores de coeficien-
tes verifican que b’1Whbz = 0. Para obtener las componentes principales, definimos
u = W1/2b y resolvemos el problema simeétrico equivalente

n- lwl/Q CI Cwl/2u = pu

y calcular b = W-1/2u
Si la base es ortonormal, lo que quiere decir que W = I, el problema se reduce
a un ACP estandar sobre la matriz de coeficientes C y solamente necesitamos la

descomposicion en valores y vectores propios de la matriz simétrica n-!C/C de orden
K.

Cuadratura numeérica mas general:

En los casos anteriores, hemos utilizado una estrategia de discretizacion para
aproximar la integral x{s){s)ds mediante una suma de valores discretos. La mayor
parte de los procedimientos de integracion numeérica o cuadratura, implican una
aproximacion de la forma

fs)ds=  wif(s) (5-3)
1

Nos centramos ahora en los esquemas de cuadratura de esta forma. Hay tres
aspectos de la aproximacion que pueden manipularse para cumplir varios objetivos:

» p,elnimero de valores discretos s; del argumento

= s, los valores del argumento, denominado puntos de cuadratura
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» wj, las ponderaciones, llamadas ponderaciones de cuadratura, asociadas a cada

valor de la funcion en la suma

Aplicando los esquemas de cuadratura del tipo 5.3 al operador V en 5.1, produce

una aproximacion discreta

VE=VWE (5.4)

donde, como antes, la matriz V contiene los valores u(s;j, sx) de la funcion de co-

varianza en los puntos de la cuadratura, y ¢ es un vector de orden n que contiene
los valores {(s)). la matriz W es una matriz diagonal con las ponderaciones de la

cuadratura wj.
El problema de valores propios equivalente es, entonces

VW¢ =pf
donde la restriccion de ortogonalidad es ahora

§~ ’mWEm =1

gaml W¢ mm=0,mu mo

Como la mayor parte de los esquemas de cuadratura tienen ponderaciones posi-

tivas, podemos poner la ecuacion en la forma

W1/2VW1/2u = pu
donde u = W1/2¢ yu'u = 1. Entonces, el procedimiento completo es como sigue:
1. Elegir n, los s/s y los s/s.
2. Calcular los valores propios pn y los vectores propios u, de W1/2VW1/2

3. Calcular ¢ ,,W-1/2u,, Usar una técnica de interpolacion para convertir cada
vector € , enunafuncion &,
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Como es habitual en el contexto de las componentes principales, solamente unas
cuantas ser an necesarias para explicar el comportamiento de los datos.



Capitulo 6

Biplot para datos funcionales

6.1. Aproximacion de los datos observados me-

diante las componentes principales

Para el caso multivariante es posible aproximar la matriz de datos X por una de
rango menor X usando las componentes principales. Si denotamos con f; el vector
(fa, . . ., fix) el vector que contiene las puntuaciones del i-esimo individuo en las
K primeras componentes y con § el vector (&, . . ., {ix)' de los coeficientes de la
j-eésima variable en las K componentes seleccionadas, cada elemento x; de la matriz
de datos se puede aproximar como

K

xj= Xy =fi§= fil
1

IF
Si colocamos todos los vectores f; como filas de una matriz Fnxx) y los vectores
& como filas de una matriz Ep«x, podemos aproximar la matriz completa como

X =~ X = F&!

Obteniendo la mejor aproximacion de la matriz a bajo rango de la misma manera
que a partir dela conocida como Descomposicion en Valores Singulares (DVS) tal y
como la definiamos en capitulos anteriores para la obtencion del biplot. (Solamente
hemos cambiado la notacion para adaptarla a este caso).

140
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Entonces, si K = 2 y representamos los f; y los  como puntos en un espacio
bidimensional, tenemos un JK-Biplot tal y como fue propuesto por [31] y que puede
encontrase también en [33]. De forma grafica, la aproximacion de un elemento de la
matriz se realizara mediante el producto escalar de un punto (vector) que representa
a una fila f; por el vector que representa a una columna ¢

6.2. Construccion del biplot para datos funciona-

les

Para el caso funcional la generalizacion es inmediata.

Elvector f; = (fi, . . ., fix)' esigual al anterior. Para un valor ¢t podemos colocar
los valores de cada una de las K funciones principales en un vector {¢) el vector
(&(D), ..., k(1) de forma que el valor x{(t) se puede aproximar como

K
=2 =f8O = fixdi(D
k=1
En particular, si X contiene los datos observados en momentos discretos ¢, (j =
1, ..., p) podemos colocar los p vectores {t), (j=1, . . ., p) como filas de una matriz
Epxk, obtenemos una aproximacion de la matriz observada similar al caso multiva-
riante.

X ~ X = FE/

De la misma manera que antes, si K = 2 podemos representar los vectores f;
como puntos en el espacio bidimensional y los vectores {t) para cualquier valor
de t para obtener un Biplot. Aunque podemos limitarnos al conjunto de momentos
observados t, (j=1, . . ., p), podriamos hacerlo para cualquier valor de ¢t. Podemos,
entonces, representar una trayectoria continua sobre el espacio bidimensional uniendo
los puntos (£i1(%), &(t)) para distintos valores de ¢, observados o no, tal y como se
muestra en la figura 6.1.
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Armonicos de las dos primeras componentes
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Figura 6.1: Trayectorias resultantes de la representacion de los armonicos en el es-
pacio bidimensional.

Para obtener el biplot en cualquier momento ¢ bastaria con unir el punto corres-
pondiente de la trayectoria con el origen de coordenadas y proceder como en el caso
del biplot cl asico.

De esta forma, hemos definido un biplot para datos funcionales que no ha sido
previamente descrito en la literatura.

Lo mismo en el biplot clasico que en el que acabamos de definir para datos
funcionales, podemos tener un problema con la magnitud de la escala para los puntos
que representan a las filas y los que representan a las columnas ya que, mientras que
los coeficientes de las componentes en E estan normalizados por columnas y, por
tanto, toman valores pequenos, los puntos que representan a las filas dependen de
la escala de medida de las variables originales, especialmente en el caso funcional
en el que normalmente no se estandarizan los datos. El biplot propuesto seria una
combinacion delos graficos delas figuras 5.7y 6.1 que, como podemos observar,
estan en escalas muy diferentes. Mientras que el grafico de las puntuaciones tiene
escalas entre -15000 y 15000, el grafico de los armoOnicos las tiene entre -0.05y 0.05.
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Si los representamos juntos, no podriamos visualizar las trayectorias.

Para visualizar mejor las relaciones entre filas y columnas puede que sea nece-
sario modificar la escala de los marcadores (puntos fila y columna) sin modificar el
producto escalar de los mismos para no cambiar la interpretacion. Esto se consigue
multiplicando unos por un escalar y dividiendo los otros por el mismo. Si llamamos

a a dicho escalar, tenemos

X~ X = (_F)(a&)

El calculo del valor de a no es inmediato. En el paquete MultBiplotR ([107]) el

valor de la constante utilizado es

B

-1 n K
n :
=1 k=17 ik

-1 P K 2
p j=1 k=1fik

No hay un razonamiento teorico claro en la propuesta, pero funciona en la mayor
parte de los casos. La propuesta es similar a la que se utiliza en [34].

La representacion final seria como aparece en la figura 6.2.
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FPCA Biplot (Dim 1 (94 %)- 2 ( 4.5 %))
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Figura 6.2: Representacion Biplot funcional para la evolucion de las tasas de mor-

talidad por COVID en Ameérica

El inicio de la trayectoria esta en el origen. El final de la trayectoria corresponde

con el iltimo tiempo analizado. Observe como ha cambiado la escala del grafico para

poder representar simultaneamente las filas y las columnas. En cualquier caso, las

escalas de los ejes no son necesarias para la interpretacion del grafico y se podrian

eliminar. Observe también que las escalas del eje X y del eje Y son las mismas, es

decir, una unidad en un eje es igual a una unidad en el otro. Esto es asi para que la

interpretacion de la distancia entre puntos sea correcta. La representacion sin escalas

en los ejes se muestra en la figura 6.3.
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FPCA Biplot (Dim 1 (94 %)- 2 (4.5 %))
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Figura 6.3: Representacion Biplot funcional para la evolucion de las tasas de mor-
talidad por COVID en Ameérica. Sin las escalas de los ejes

6.3. Algunas propiedades geométricas: Interpre-

tacion del biplot

El que hemos definido hasta el momento es el que se conoce como biplot de
prediccion ya que representa, de forma grafica, una aproximacion de los valores en
la matriz de datos mediante la proyeccion de los puntos fila sobre las direcciones que
representan a las columnas. Para interpretar un momento determinado bastaria con
trazar la linea imaginaria entre el punto de la trayectoria y el origen de coordenadas y
proyectar los puntos fila sobre la misma.

Por ejemplo, para el d"1a 14 de Junio de 2021, que es el dia 450 de los analizados,
los resultados se muestran en la figura 6.4.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 94 %)- 2 ( 4.5 %))
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Figura 6.4: Representacion Biplot funcional para la evolucion de las tasas de mor-
talidad por COVID en Améerica. Tasas estimadas el 14 de Junio de 2021

Para este dia, la tasa méas alta corresponde a Brasil, seguido de Colombia y
Argentina, con tasas similares. Tras ellos aparecen US y M éxico y asi sucesivamente.
Los paises con tasas mas bajas son Nicaragua, Haiti, Venezuela y Cuba.

Podriamos complementar la direccion del biplot con escalas graduadas para tener
una idea aproximada de cuales son las tasas estimadas reales. El resultado se muestra
en la figura 6.5.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 94 %)- 2 ( 4.5 %))
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Figura 6.5: Representacion Biplot funcional para la evolucion de las tasas de mor-
talidad por COVID en Ameérica. Tasas estimadas el 14 de Junio de 2021, con esca-
las graduadas

Los calculos para obtener los marcadores de la escala son simples. Para encontrar
el marcador en un valor fijado ¢ buscamos el punto (x, y) que predice el valor uy
que esta enladireccion de {t), es decir, en la linea que une los puntos (0, 0) y ¢) =
(&(D), &(D), estoes, y = %gc La prediccion verifica tambien u = &i(x+ &(Dy.
Entonces obtenemos que las coordenadas del punto son:

X = : L
“ ez + g2

_ o

Y= e 02 + a2
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6.4. Biplot de regresion aproximado para datos

funcionales

Supongamos ahora que As son las coordenadas de las filas de la matriz sobre
las componentes principales funcionales (CPF) en lugar de las componentes clasicas,
podemos aproximar un biplot mediante los resultados anteriores en lugar de utilizar
el equivalente a los vectores propios en el caso funcional. Se trataria de una aproxi-
macion discreta de un funcion continua en dos dimensiones. Como para el calculo de
las CPF hemos ajustado una funcion continua a cada una de las filas de la matriz
X, utilizaremos los valores ajustados X resultantes de los ajustes previos.

Las coordenadas del biplot se calcularan, entonces, como

B} = (ALA)1AL X (6.1)

Las filas de Brse representaran junto con las de Arpara obtener un biplot. En
lugar de representarlas de la forma habitual mediante vectores, haremos una linea
o trayectoria uniendo todos los puntos (b's, . . ., b'zs), haciendo referencia a que se
trata de una linea continua en lugar de un conjunto de puntos.

La forma tradicional de un biplot puede obtenerse uniendo el origen con cualquier
punto de la linea resultante, tanto para los observados como para los puntos interme-
dios obtenidos por interpolacion. Incluso podriamos colocar escalas graduadas sobre
las direcciones observadas para la estimacion de los valores originales. Sobre esta
direccion pueden proyectarse los puntos fila para obtener valores aproximados de la
variable.

Lainterpretacion general del biplot es la habitual. La distancia entre dos filas la
interpretamos en terminos de similitud, el Angulo entre dos direcciones como corre-
lacion yla proyeccion de un punto en la direccion como la aproximacion del valor
original.

Las posiciones de los puntos fila son estaticas y muestran la similitud en los
perfiles pero no muestran claramente el caracter funcional de los datos, por ejemplo,
si se trata de datos de evolucion en el tiempo, no muestran esa evolucion.

Proponemos, a continuacion, la definicion de una trayectoria para cada fila sobre
el espacio de las componentes que permite ver la evolucion de cada una de las filas
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de la matriz. La trayectoria estara formada por las proyecciones del punto fila sobre
todas las direcciones correspondientes a los puntos observados, es decir, para una fila
ila trayectoria est4 formada por la proyeccion del punto

ar

sobre todos las direcciones (b's, . . ., blzr). Obsérvese que esta trayectoria podria
definirse también sobre cualquier otro biplot, incluido el clasico, siempre que tenga
sentido su interpretacion.

6.5. Calidad de representacion y predictividad

La bondad del ajuste global es la cantidad de variabilidad explicada por la pre-
diccion de la matriz completa, es decir,

@ = tr(X'X)/t(X'X) (6.2)

Incluso en los casos para los que se obtiene un buen ajuste global, puede que
algunas de las filas o de las columnas de la matriz original no estén bien ajustadas.

La bondad del ajuste para cada columna es
* = diag(X'X) + diagX'X) (6.3)

donde + significa la operacion elemento a elemento. o? is like the R-Squared of the
regression of each column of X on A. We call that quantity quality of representation
of the variable in analogy with the terminology of Correspondence Analysis ([? ], [?
1). The term predictiveness of the column is used in ([? ] ). The measures are used
to identify which variables are most related to the representation. The goodness of
fit for each row is

@ = diag(XX") + diag(XX') (6.4)

This measures are also called quality of the representation or predictiveness. The
measures separated for each dimension are also called Contributions of the Factor to
the Element (row or column) or Squared Cosines. The measures are used to identify
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which dimensions are useful to differentiate the individual from the rest. Individuals
with low representation qualities are usually placed around the origin.



Capitulo 7

Aplicaciones

7.1. Causas de muerte en el Ecuador

Trabajamos ahora con el ni mero de muertes clasificadas por afi o y causas de
muerte.

Hemos buscado también la poblacion en cada uno de los afios para calcular las
tasas de cada una de las causas de muerte por cada 100000 habitantes. Disponemos
desdelos afios 1997 al 2020, los datos del iltimo an o son provisionales. Después de
observar la forma, hemos decidido eliminar este iltimo an o ya que parece presentar
datos extrafnos con subidas y bajadas en algunas de las cusas que no parecen seguir
la tendencia general.

En primer lugar vamos a dibujar las tasas para cada una de las causas, despues
de convertirlas en un objeto de datos funcionales.

151
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Causas de Muerte en Ecuador
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Figura 7.1: Causas de Muerte en el Ecuador: Datos observados

Observamos que la curvas son, de alguna manera, irregulares. Las dos que tienen
los valores mas altos son, precisamente las causas mal definidas (azul) y el resto de
las causas (magenta). La primera va disminuyendo con el tiempo, es decir, parece
que se ha mejorado en la definicion de las causas, mientras que la segunda parece
méas o menos constante a lo largo del tiempo. La linea azul que corresponde e las
muertes por diabetes parece que se ha incrementado bastante en los iltimos af os.

La linea punteada muestra la tasa media que permanece mas o menos constante a
lo largo del tiempo.

El grafico es dificil de visualizar y no se ve claro la similitud y la diferencia entre
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las distintas causas por lo que haremos un Analisis de Componentes Principales para
Datos Funcionales (ACPDF) que nos ayude a resumir la informacion.

Antes de proceder al ACPDF tenemos que suavizar las curvas. Utilizaremos una
base basada en splines. Las curvas suavizadas se muestran en la figura siguiente.

60
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< \ S Rt
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30
]

time

Figura 7.2: Causas de Muerte en el Ecuador: Datos suavizados

La tendencia de las curvas es similar a las originales pero ahora estan suavizadas.

Calculamos las covarianzas y las representamos en funcion del tiempo.
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Figura 7.3: Causas de Muerte en el Ecuador: Covarianzas

También con las correspondientes curvas de nivel
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Figura 7.4: Causas de Muerte en el Ecuador: Curvas de nivel de la funcion de co-
varianzas

Las covarianzas suelen ser mayores entre momentos cercanos del tiempo, si bien
van disminuyendo y son algo mas pequefias en los iltimos an os lo que quiere decir
que se ha modificado probablemente la composicion de las causas de muerte.

Estamos ya en disposicion de realizar las componentes principales. La tabla si-
guiente muestra la proporcion de la variabilidad recogida por cada componente.

Proporcion de varianza Acumulada

Componente 1 93.07 93.07
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Proporcion de varianza Acumulada

Componente 2 5.08 08.16

Entre las dos primeras componentes recogen el 98.16 % de la variabilidad por lo
que son suficientes para representar adecuadamente los datos.

Las componentes principales tienen que ser entendidas como funciones, en este
caso dependientes del tiempo. Se representan en la figura siguiente.
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Figura 7.5: Causas de Muerte en el Ecuador: Funciones que definen las dos prime-
ras componentes principales
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Estas funciones son el equivalente a los vectores propios en los méetodos clasicos.
La primera componente, en negro en el grafico, es una componente de tamafio igual
que en la aplicacion de los metodos clasicos. Muestra, entonces, la diferencia de
tamano entre las distintas causas de muerte y recoge la parte constante de cada
una de ellas a lo largo del tiempo. De esta forma, las causas (que veremos en una
representacion posterior) se ordenaran sobre la primera componente de acuerdo con
un gradiente de man o, las méas frecuentes a un lado y las menos frecuentes en el lado
opuesto.

La segunda componente tiene que ver con la forma de las curvas, es decir, con
la variacion, en relacion a la parte constante, a lo largo del tiempo. De un lado
se situaran las causas que han aumentado con el tiempo y de otro las que han
disminuido. Las causas cuyas tasas han permanecido constantes a lo largo del tiempo
tomaran valores alrededor del 0 para la segunda componente.

Debido a la alta absorcion de varianza de la primera componente, parece que
la mayor parte de las tasas, en general, muestran poca variabilidad a lo largo del
tiempo.

Aunque no es estandar en la literatura, vamos a hacer a hacer un grafico bidi-
mensional evaluando loas armonicos en los momentos de tiempo observados que nos
dar a una idea adicional de como se relaciona el tiempo con las componentes.
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Arménicos de las dos primeras componentes
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Figura 7.6: Causas de Muerte en el Ecuador: Representacion las dos primeras com-
ponentes principales

La contribucion de todos los tiempos a la primera componente principal es muy
similar para todos ellos, lo que es otro indicador de que se trata de una componente
de tamano. Hacia la derecha, en la parte positiva de la componente, se colocaran las
causas mayoritarias y en la parte negativa las minoritarias.

La segunda componente muestra un gradiente temporal y, por tanto, la variacion
de las causas de muerte a lo largo del tiempo. Las causas con mayor puntuacion
en esta componte son las que han aumentado en el transcurso de los afi os, las que
tengan valores negativos habran disminuido.




Captulo 7. Aplicaciones 159

Finalmente representamos las puntuaciones de cada una de las causas sobre las
componentes.

Puntuaciones de las causas sobre las dos primeras componentes
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Figura 7.7: Causas de Muerte en el Ecuador: Representacion las puntuaciones de
las causas de muerte sobre las dos primeras componentes principales

Hay una concentracion alta de puntos en la izquierda del grafico que no permite

ver las etiquetas. Vamos a ampliarlo para separarlas aunque perdamos la escala
adecuada.
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Figura 7.8: Causas de Muerte en el Ecuador: Representacion las puntuaciones de
las causas de muerte sobre las dos primeras componentes principales (ggplot2)

Como ya habiamos intuido del grafico inicial con las curvas, la categoria domi-
nante son las causas mal definidas que tiene la puntuacion mas alta sobre la primera
componente. Tiene también la puntuacion negativa en la segunda por lo que ha ido
disminuyendo con el paso del tiempo, es decir, la administracion ecuatoriana ha me-
jorado su eficiencia en relacion ala definicion y clasificacion correcta de las causas
de muerte.

La segunda tasa méas alta es el resto de las causas que se supone que incluye
muchas otras causas minoritarias agregadas. Esta categoria ha aumentado un poco
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alolargo delos afios.

A continuacion tenemos un grupo que es también frecuente y que ha aumentado
con el tiempo. Este grupo incluye Diabetes, Enfermedades isquémicas del corazon,
enfermedades relacionadas con la hipertension, accidentes de transporte, accidentes
cerebrovasculares e influenza y neumonia. Todas ellas tienen perfiles de evolucion
similares. Cabe destacar un aumento importante en las enfermedades isquémicas del
corazon y en la diabetes.

La insuficiencia cardiaca también es frecuente aunque ha disminuido con el tiem-
po.

A continuacion aparece un grupo de enfermedades menos frecuentes que incluye
la cirrosis hepatica, neoplasias estomacales, enfermedades del sistema urinario, ho-
micidios y “ciertas afecciones??”. De ellas, la cirrosis parece haber aumentado algo
en el tiempo mientras que los homicidios han disminuido.

Finalmente ajustamos el biplot aproximado como describiamos antes.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 93.1 %)- 2 ( 5.1 %))

o
o
o - 88
99
I..fI) —]
| ] | | ]
-5 0 5 10 15

Figura 7.9: Causas de Muerte en el Ecuador: Representacion Biplot funcional

Hemos proyectado las causas sobre la direccion del iltimo afi o de la representacion
(2019) de forma que podemos observar cuales son las causas de muerte mayoritarias
al final del periodo.

A parte de las englobadas como “Resto de las causas”, las més frecuentes son
las enfermedades isquémicas seguidas de la diabetes. Después las enfermedades re-
lacionadas con la hipertension, accidentes cerebrovasculares, influenza y neumonia y
accidentes de trafico.

En el grafico siguiente hemos afiadido también la proyeccion sobre el primer afi o
en estudio. De esta forma podemos ver como han variadao las causas de muerte a lo
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largo del periodo estudiado

FPCA Biplot (Dim 1 ( 93.1 %)- 2 ( 5.1 %))
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Figura 7.10: Causas de Muerte en el Ecuador: Representacion Biplot funcional con
proyecciones sobre el primer ani o en estudio

La causa 99 (Causas mal definidas) erala mas frecuente al principio mientras que
ya no lo es al final. Como vimos antes, las causas que quedan por encima del primer
eje (tienen coordenadas positivas en el segundo) son aquellas que han aumentado
con el paso del tiempo mientras que las que quedan por debajo son las que han
disminuido, tal y como se muestra en los armonicos (vectores propios).

Las calidades de representacion de las variables son todas muy altas como se
muestra en la tabla siguiente.
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Cuadro 7.2: Calidad de representacion de las variables

Dim 1

Dim 2

1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

91.954
92.441
02.332
03.618
94.399
93.587
94.746
97.239
08.068
08.608
99.135
98.879
97.778
95.670
03.146
93.119
05.261
94.879
92.097
87.601
83.674
81.949
77.792

98.212
98.433
08.761
99.128
99.304
98.704
98.956
99.574
99.338
99.333
99.318
98.879
97.800
95.735
93.411
93.938
97.256
98.973
99.453
99.055
08.280
97.465
96.493

Colocamos las variables solas en el grafico para observar el comportamiento de

las escalas de prediccion.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 93.1 %)- 2 ( 5.1 %))
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Figura 7.11: Causas de Muerte en el Ecuador: Representacion de las variables

Obseérvese que los valores de las predicciones en las escalas de las variables forman

aproximadamente un circulo, lo que quiere decir que las escalas en casa una de las

variables son comparables y van a servir para mostrar la evolucion de las causas

como veremos despueés.

Para ver mejor las causas de muerte, podemos visualizar una zona parcial del

grafico cambiando los Limites de la representacion. Se han afiadido las proyecciones

sobre el primer y dltimo ano.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 93.1 %)- 2 ( 5.1 %))
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Figura 7.12: Causas de Muerte en el Ecuador: Representacion parcial del biplot

Podemos ver la evolucion de cada una de las causas mostrando las trayectorias
que marcan las proyecciones de cada una de ellas sobre todos los afi os.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 93.1 %)- 2 ( 5.1 %))
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Figura 7.13: Causas de Muerte en el Ecuador: Trayectorias de las causas

Mostramos también el detalle de las causas que aparecen juntas.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 93.1 %)- 2 ( 5.1 %))

Figura 7.14: Causas de Muerte en el Ecuador: Trayectorias de las causas (vista
parcial)

Todas las trayectorias son practicamente circulares debido al tipo de datos que
estamos trabajando. Si lo hacemos para un biplot general, no tendrian porqué ser
asi .

Dos trayectorias seran casi paralelas cuando la diferencia entre las tasas de las dos
causas se han mantenido constantes a lo largo del tiempo. Si se cruzan, significa que
se han intercambiado los ordenes. Por ejemplo, para las trayectorias de las causas 99
(mal definidas) y 88 (Otras causas) las diferencias eran a faor de la primera al inicio
del periodo mientras que son a favor de la segunda en el final. El cruce se produce
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alrededor del an o 2013.
las causas 42 y 46 son aproximadamente paralelas y casi circulares por lo que se
han mantenido constantes en el tiempo.
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7.2. Evolucion de las tasas de mortalidad por CO-

VID en los paises de Ameérica.

7.2.1. Descripcion y suavizado de los datos

Los datos originales se muestran en la figura 7.15.

Tasa de defunciones por COVID
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Figura 7.15: Causas de Muerte en el Ecuador: Datos observados

El pais que aparece por encima de los demés es Perd que parece haber tenido
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unas tasas de mortalidad muy superiores al resto durante todo el periodo de la
pandemia. En Ecuador hay un comportamiento extrafio en dos momentos en los que
se produce un incremento brusco en las tasas. Esto se debe, probablemente a que
los datos se actualizaron en esos dos momentos contabilizando los datos que no se
habian registrado hasta entonces. En los datos regionales, que veremos mas tarde,
se produce un fenomeno similar.

Como en el caso anterior, construimos una base y suavizamos las curvas de cre-
cimiento de las tasas. La figura 7.16 muestra las curvas suavizadas.
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Figura 7.16: Causas de Muerte en el Ecuador: Datos suavizados mediante B-
Splines

En todos los casos se muestra un aumento de las tasas con el tiempo si bien el
aumento es mucho mas acusado en unos paises que en otros. La linea gruesa punteada
muestra la media de todos que también crece en el tiempo.

Exploramos las covarianzas y representamos la funcion de covarianza en funcion
del tiempo en la figura 7.17.
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Funcién de covarianza
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Figura 7.17: Causas de Muerte en el Ecuador: Funcion de covarianza

Como cabe esperar, las varianzas y las covarianzas van aumentando con el tiempo

ya que se trata de curvas crecientes. La misma informacion se muestra la figura 7.18
que contiene las curvas de nivel de la funcion de covarianza.

173
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Curvas de nivel de la funcion de covarianza
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Figura 7.18: Causas de Muerte en el Ecuador: Curvas de nivel de la funcion de co-
varianza

Probablemente seran mas informativas las correlaciones. La figura 7.19 muestra
las correlaciones para cada pareja de tiempos.
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Funcién de correlacion

Figura 7.19: Causas de Muerte en el Ecuador: Funcion de correlacion

La figura no es concluyente aunque parece observarse que, a medida que avanza

la pandemia las correlaciones son mas altas. Las correspondientes curvas de nivel se

muestran en la figura ??.
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Curvas de nivel de la funcion de correlacion
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Figura 7.20: Causas de Muerte en el Ecuador: Curvas de nivel de la funcion de co-

rrelacion

Como cabia esperar, las correlaciones entre momentos cercanos del tiempo es muy

altay va disminuyendo a medida que nos alejamos en tiempo, si bien a medida que

avanza la pandemia, las correlaciones entre momentos mas alejados son mayores.
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7.2.2. Analisis de Componentes Principales Funcionales

Ajustamos las componentes principales para estudiar la estructura de los datos.

La variabilidad explicada por cada una de las componentes se muestra en la tabla

siguiente.

Proporcion de varianza Acumulada

Componente 1
Componente 2
Componente 3
Componente 4

97.55
1.78
0.34
0.20

97.55
99.33
99.67
99.87

Cuadro 7.3: Variabilidad de los datos de COVID en
America explicada por las componentes principales fun-

cionales

Las primera componente recoge un 97.55 % de la variabilidad, las dos primeras

componentes el 99.33 que es suficiente para explicar correctamente el comportamien-

to de nuestros datos.

Dibujamos los armonicos (vectores propios) en funcion del tiempo 7.21. Recorde-

mos que las componentes principales también pueden considerarse como funciones

en el tiempo.
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Figura 7.21: Representacion de las componentes principales para los datos de CO-
VID en Ameérica

La primera componente principal (en negro) recoge el incremento (medio) de la
incidencia acumulada que es el comportamiento general de todos los paises. Obsérve-
se que la curva tiene dos oscilaciones que probablemente se corresponden con las dos
olas de la epidemia y que tienen dos periodos de crecimiento més rapido y de decre-
cimiento que se corresponde con la estabilizacion de la curva acumulada. La segunda
componente (en rojo) muestra dos picos con un decrecimiento al final. ES la com-
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ponente de “forma”. Valores altos de un pais en esta componente significan decre-
cimientos importantes en el final del periodo mientras que valores bajos (negativos)
significan incrementos al final del periodo estudiado.

La tercera componente (en verde) tomara valores elevados en aquellos paises que
comenzaron la primera ola mas pronto, la superaron y tuvieron una segunda ola
menos marcada. La cuarta componente (en azul) clasificara los paises que tuvieron
una segunda ola mas tarde y siguen aun en el pico.

Podemos dibujarlos por separado como variaciones alrededor de la media, que es
la practica habitual en este contexto.

PCA function 1 (Percentage of variability 97.6 )
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Figura 7.22: Representacion de las componentes principales para los datos de CO-
VID en Ameérica
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Las dos primeras componentes son suficientes para explicar el comportamiento de
los datos. La primera muestra el incremento general para los distintos paises de forma
que, aquellos que presenten mayores puntuaciones sobre la misma seran aquellos para
los que se ha producido un mayor incremento en el tiempo, seria una componente de
tamano del crecimiento. La segunda componente seria de forma, aquellos paises que
presenten puntuaciones mas altas en la misma serian aquellos que han moderado su
crecimiento con el paso del tiempo mientras que, aquellos que presenten puntuaciones
mas bajas (probablemente negativas) ser an aquellos que han incrementado méas us
tasa en relacion al resto.

La representacion conjunta de los dos primeros armoOnicos se muestra en la figura
siguiente.
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Armonicos de las dos primeras componentes
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Figura 7.23: Representacion conjunta de los armonicos de las dos primeras compo-
nentes principales para los datos de COVID en Ameérica

Lainterpretacion es un poco mas complicada que la del caso de las causas de
muerte. Observamos como se produce un rapido crecimiento al principio hasta llegar
al pico de la primera ola, después un decrecimiento para volver a crecer hasta el pico
de la segunda seguido de un decrecimiento mas lento.

Representamos las puntuaciones de cada uno de los paises sobre las dos primeras
componentes en la figura 7.24
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Proyeccion de los paises en las dos primeras componentes
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Figura 7.24: Representacion de las puntuaciones de los paises sobre las dos prime-
ras componentes principales para los datos de COVID en Ameérica

Observamos como Peru aparece bastante apartado de los demas y con un valor
alto en la primera componente. Eso significa que la incidencia es la mas alta de
todas y que, ademas ha aumentado casi de manera constante a lo largo de todo el
periodo. El hecho de que los puntos aparezcan en una banda estrecha obedece a que
la magnitud de ambas componentes es muy distinta.

La figura 7.25 muestra la misma representacion anterior pero sin Peri, con el
objeto de ver mejor la representacion.
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Proyeccion de los paises en las dos primeras componentes
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Figura 7.25: Representacion de las puntuaciones de los paises sobre las dos prime-
ras components (sin Peru)

Hay dos grupos de paises con incidencias altas. El primer grupo de paises esta
formado por US, M éxico, Chile, Bolivia y Ecuador. Todos ellos presentan puntuacio-
nes positivas en la componente 2 lo que significa que comenzaron con incidencias mas
altas que se han ido estabilizando con el tiempo, es decir, tuvieron incidencias méas
altas en la primara ola. El otro grupo, formado por Argentina, Colombia y Brasil, ha
tenido mayor incidencia que el resto en la segunda ola. Paraguay aparece separado
de estos grupos y tiene la puntuacion més baja de todas en la segunda componente
lo que significa que ha tenido un incremento mas acentuado en la iltima parte del
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periodo estudiado.

7.2.3. Biplot para datos funcionales

Construimos el biplot y lo representamos.

FPCA Biplot (Dim 1 ( 97.6 %)- 2 ( 1.8 %))
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Figura 7.26: Representacion de las puntuaciones de los paises sobre las dos prime-
ras components (sin Peru)

El aspecto es similar al grafico que vimos antes. Para interpretar las incidencias
al final del periodo proyectamos sobre la iltima fecha.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 97.6 %)- 2 ( 1.8 %))
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Figura 7.27: Representacion de las puntuaciones de los paises sobre las dos prime- ras

components (sin Peri)

Vemos como Peru dobla la tasa del siguiente pais que es Brasil. Para verlo mejor

ampliamos el grupo de paises que tenemos en el centro.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 97.6 %)- 2 ( 1.8 %))
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Figura 7.28: Representacion de las puntuaciones de los paises sobre las dos prime-

ras components (sin Peri)

40

Despueés de Per1, el pais con mayor incidencia al final del periodo corresponde a

Brasil, seguido de Colombia y Argentina que presentan perfiles muy similares.

Después encontramos a Paraguay. Todos estos paises tienen puntuaciones negativas

en la segunda componente por lo que parece que han alcanzado la incidencia final

con un incremento en el iltimo periodo.

Sigue el grupo formado por los Estados Unidos, M éxico y Chile y, a continuacion

encontramos a Ecuador y a Bolivia que presentan perfiles muy similares. Todos estos

paises tienen puntuaciones positivas en la segunda componente por lo que tuvieron

una mayor incidencia en el principio de la pandemia.

El resto de los paises presentan incidencias menores y comportamiento mas esta-

ble a lo largo del tiempo.
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Representamos las trayectorias de los paises que se han etiquetado en el punto
final.

FPCA Biplot (Dim 1 ( 97.6 %)- 2 ( 1.8 %))
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Figura 7.29: Representacion de las puntuaciones de los paises sobre las dos prime-
ras components (Trayectorias)

Observamos que Peri se ha mantenido con incidencias mas altas desde el inicio
de la pandemia. Ampliamos el resto para verlos mejor.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 97.6 %)- 2 ( 1.8 %))

30
|

20
|

-10

-20
|

-30
|

40

Figura 7.30: Representacion de las puntuaciones de los paises sobre las dos prime-
ras components (Trayectorias, sin Pert)

Como especificamos en la teoria, las trayectorias muestran la evolucion de cada
uno de los paises. Todos ellos parten del centro, lo que indica que, en las primeras
fechas de la pandemia todos se encontraban en situaciones similares con tasas de
mortalidad baja. En el grafico hemos situado una de las primeras fechas del estudio
y la final, de forma que podemos comprobar el punto de partida y el final. Tenien-
do en cuenta que el origen de coordenadas coincide con el centro de gravedad, las
trayectorias que aparecen a la izquierda del grafico son las de aquellos paises que se
han mantenido por debajo de la media mientras que, las que aparecen ala derecha
son las que han estado por encima de la media.

Las mortalidades méas bajas se han producido en Panam a, Haiti, Venezuela 'y
Cuba y, en general, en todos los paises de Centro Ameérica y Canada.
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Alrededor de la media tenemos a Ecuador y Bolivia, que se han mantenido en
esa posicion a lo largo de toda la pandemia. El resto de los paises ha terminado por
encima de la media, especialmente Perd que ha tenido mortalidades mas altas desde
el inicio.

Los cruces en las trayectorias tambi én tienen informacion importante sobre la
evolucion. Por ejemplo, Brasil era superado por muchos paises al principio y fue
superandolos a todos (excepto a Peru ) para situarse a la cabeza de las mortalidad.
A continuacion tenemos a Colombia y Argentina que, en el iltimo periodo también
han sufrido un incremento importante en la mortalidad.

El caso de M exico y Estados Unidos ha sido diferente, mientras que empezaron
siendo superados solamente por Periu en el inicio y por Brasil al final de la primera
hora, han disminuido sus mortalidades en relacion a otros paises como Colombia y
Argentina.

Vemos, entonces, que la representacion biplot produce informacion adicional a la
que proporciona el ACP funcional y junto con las trayectorias propuestas, permite
la caracterizacion de la evolucion de la pandemia en los distintos paises de Ameérica.
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7.3. COVID-19 en la regiones del Ecuador

=7.3.1. Suavizado de los datos

Disponemos de los datos de mortalidad por COVID-19 en las provincias del Ecua-
dor desde el principio de la pandemia hasta el dia 23 de Agosto. Los datos se encuen-
tran en dos archivos diferentes, el primero incluye los datos hasta el final de 2020 y

el segundo los datos de 2021. Loas archivos contienen también la poblacion de cada
una de las provincias de forma que calcularemos las tasas por cada 10000 habitantes.
En la figura 7.31 mostramos el mapa que contiene la tasa de muertes por COVID

por cada 10000 habitantes en la fecha de final de los datos de los que disponemos (23
de Julio).

)
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Highcharts.com © Natural Earth

Figura 7.31: Tasa de mortalidad en las provincias del Ecuador a 23 de Julio de
2021 (mapa)

Los datos iniciales se muestran en la figura 7.32.
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Tasa de defunciones por COVID en las regiones del Ecuador
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Figura 7.32: Tasa de mortalidad en las provincias del Ecuador hasta el 23 de Julio
de 2021.

Observamos en los datos que hay dos saltos importantes que, en algunos casos,
duplican las tasas. Los saltos se producen los dias 1 de Enero y 20 de Julio de
2021y se deben probablemente a la actualizacion de los datos no reportados con
anterioridad. En estas circunstancias el suavizado sera mas dificil. Utilizaremos una
base con pocas funciones en la base y conseguir un suavizado mayor que elimine
los saltos bruscos. Cuanto mayor sea el ni mero de funciones en la base, la curva
suavizada se ajusta mejor a los datos manteniendo los saltos bruscos, por tanto, con
mayor posibilidad de sobreajuste.

Los curvas suavizadas se muestran en la figura 7.33.
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Figura 7.33: Tasa de mortalidad suavizada en las provincias del Ecuador hasta el
23 de Julio de 2021.

Practicamente todas las curvas se han suavizado correctamente. Solamente dos

de ellas parecen comportarse de forma no completamente adecuada. hemos probado

otros ajustes y finalmente hemos decidido quedarnos con este suavizado aunque se

desv”1e un poco de los esperado.

7.3.2.

Componentes Principales

la figura 7.34 muestra los armonicos de las componentes principales.



Captulo 7. Aplicaciones 193

0.05

values
0.00

-0.05

0 100 200 300 400

Figura 7.34: Armodnicos de las dos primeras componentes principales para los datos
de las regiones del Ecuador

Lo mismo que para el caso de los paises, la primera componente principal mues-
tra el incremento general en las tasas. La segunda componente muestra la forma
de las curvas, las regiones con valores bajos en la componente ser an aquellas que
tuvieron incrementos al principio y las que tengan valores altos ser an aquellas que
disminuyeron al final.

La proporcion de varianza se muestra en la tabla siguiente.

Proporcion de varianza Acumulada

Componente 1 092.47 92.47
Componente 2 5.20 97.67

Las dos primeras componentes explican conjuntamente el 97 % de la variabilidad.
Las coordenadas de los paises sobre las dos primeras componentes se muestran en la
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Figura 7.35: Proyeccion de las regiones sobre las dos primeras componentes princi-
pales

La proyeccion de las regiones sobre la primera componente mostrara, ala derecha
las que han tenido mayores tasas y a la izquierda las que menos. Los que estén en
la parte positiva de la segunda componente tendran tasas altas al principio mientras
que los que se sitien en la parte negativa habran aumentado sus tasa méas que el
resto en la parte final de la pandemia.

7.3.3. Biplot

Ajustamos el biplot correspondiente que mostramos en la figura 7.36.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 92.5 %)- 2 ( 5.2 %))
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Figura 7.36: Biplot para los datos de las regiones del Ecuador

El biplot nos permite la misma interpretacion que las CP afiadiendo informacion
sobre el tiempo. Como ya vimos con las componentes, las regiones con coordenadas
positivas en el eje 2 como, por ejemplo, Santa Elena son las que comenzaron con
tasas altas y las disminuyeron con el tiempo mientras que, las regiones situadas en
la parte negativa como, por ejemplo Manabi, comenzaron con tasas mas bajasy las
han aumentado con el tiempo con respecto a las deméas. Los que tienen puntuaciones
cercanas al cero en esta componente se han mantenido méas o menos conla misma
posicion relativa respecto al resto. Ilustramos estas afirmaciones proyectando los
puntos sobre el dia 20 de los analizados (principio de la pandemia) y sobre el dltimo,
en la figura 7.37.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 92.5 %)- 2 ( 5.2 %))
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Figura 7.37: Biplot para los datos de las regiones del Ecuador con proyeccion de
las regiones sobre dos de las fechas

Observamos, por ejemplo, como santa Elena y Manab{ han intercambiado sus
posiciones desde el principio hasta el final de la pandemia.

Lapequeia curva que se observa al final de la trayectoria del biplot puede deberse
al incremento inusual que se produce por el efecto de la actualizacion de los datos.

En la figura 7.38 hemos etiquetado algunas de las fechas. Podemos observar que,
en las primeras fechas de la pandemia los 4ngulos entre los vectores son mucho més
pequenos lo que indica unas correlaciones mas altas. En el periodo intermedio y final
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las flechas se separan, indicando una correlacion mas baja debida, probablemente, a
una evolucion desigual de las distintas regiones.

FPCA Biplot (Dim 1 ( 92.5 %)- 2 ( 5.2 %))
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Figura 7.38: Biplot para los datos de las regiones del Ecuador con algunas fechas
etiquetadas

El software utilizado permite limpiar el grafico colocando las etiquetas de las
variables fuera del espacio ocupado por los puntos. Mostramos el resultado en la

figura 7.39.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 92.5 %)- 2 ( 5.2 %))
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Figura 7.39: Biplot para los datos de las regiones del Ecuador con algunas fechas
etiquetadas

Finalmente colocamos las trayectorias en la figura 7.40.
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FPCA Biplot (Dim 1 ( 92.5 %)- 2 ( 5.2 %))

Figura 7.40: Biplot para los datos de las regiones del Ecuador con trayectorias pa-
ra las regiones

Dejamos la interpretacion como ejercicio para el lector.

7.4. Nota de Software

Todos los procedimientos de esta parte se han llevado a cabo usando el paquete
MultBiplotR [107] de R [86].

El paquete ha incorporado una funcion que convierte un objeto resultante de
las componentes funcionales en un biplot para datos continuos y las herramientas
necesarias para implementar las nuevas propuestas como las trayectorias.



Conclusiones

1. La mayor parte de los estudios sobre demografia utilizan solamente técnicas
estadisticas descriptivas. La técnica Multivariante més utilizada es el Analisis
de Componentes Principales.

2. Las Componentes Principales clasicas siguen siendo utiles como técnicas de
reduccion de la dimension para el analisis de datos demograficos y de salud.

3. Los métodos Biplot clasicos son titiles para el analisis de matrices de datos
demograficos y de salud aunque hasta la fecha, no han sido muy populares para
este tipo de datos. El uso del biplot complementa las componentes principales
y mejorar1a sustancialmente las aplicaciones de éstas.

4. Los metodos de Analisis de Datos Funcionales (ADF) son ttiles en estudios
epidemiologicos de mortalidad, capturando algunas caracteristicas de los datos
que no reflejan los méetodos multivariantes tradicionales.

5. Se propone la extension de los métodos biplot para datos funcionales y algunas
herramientas graficas como el analisis de trayectorias para su interpretacion.

6. Los méetodos de Analisis de Datos Funcionales (ADF) y su extension biplot,
han permitido el analisis de la mortalidad y sus principales causas registradas
en las regiones del Ecuador en el periodo 2010-2021, permitiendo estudiar, no
solamente la similitud entre los perfiles de las distintas causa sino también su
evolucion en el tiempo.

7. Los métodos de Analisis de Datos Funcionales (ADF) y su extension biplot, han
sido muy utiles en el analisis de la mortalidad por COVID-19 en Ameérica y la

200
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posicion relativa del Ecuador en relacion al resto de los paises. Han permitido
no solamente analizar la similitud de las evoluciones de la pandemia en los
distintos paises sino también establecer la evolucion en el tiempo.

8. Los métodos de Analisis de Datos Funcionales (ADF) y su extension biplot, han
sido muy ttiles en el analisis de la mortalidad por COVID-19 en las distintas
regiones del Ecuador. Han permitido caracterizar las distintas regiones, sus
similitudes y su evolucion.
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