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RESUMEN

La finalidad de este proyecto es aplicar técnicas de ciencia de datos que permitan analizar
el comportamiento de las defunciones hospitalarias por problemas cardiacos en Ecuador
mediante el uso de series temporales y técnicas de clusterizacion. La informacién para
realizar este analisis se obtuvo de los egresos hospitalarios recopilada y proporcionada
por el INEC en formato csv, para la preparacion de la data y elaboracion de los respectivos
modelos se utilizé la metodologia CRISP-DM con su respectivo proceso.

Para la aplicacion de las series temporales se us6 el método de Holt con tendencia, el
método multiplicativo de Holt Winters, ARIMA 'y SARIMA, ademas se emplea la técnica
de clusterizaciéon k modes, para identificar patrones, ademas en series temporales se uso
algunas técnicas de evaluacion como el MSE, RMSE, MAE y MAPE, mientras que para

la técnica de k-modes se utilizé el Silhouette Score.

Los algoritmos fueron desarrollados en Python en Jupyter Notebook, a partir de la
evaluacion de los modelos realizados se concluyd que el mejor método para predecir las
defunciones por problemas cardiacos es el método multiplicativo de Holt Winters,
ademas el analisis de clusterizacion con Silhouette Score se determind que el mejor
namero de clusteres es 3 los cuales comprenden cada uno con sus caracteristicas
considerables como los grupos de edad, el género, y demas caracteristicas demograficas.
Este analisis sirve de insumo para las autoridades sanitarias del pais para disefiar
programas de salud publica centrados en la prevencion, deteccion temprana y manejo de
afecciones relacionadas con las defunciones por problemas cardiacos, ademas, las
entidades encargadas de esto podrian explorar métodos como el andlisis de cohortes, redes
neuronales o modelos de prediccion basados en aprendizaje automatico, permitiendo una

respuesta mas precisa a las problematicas de salud en Ecuador.

PALABRAS CLAVE: Ciencia de datos, CRISP-DM, K-Modes, series temporales,

Silhouette Score, aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado.



ABSTRACT

The purpose of this project is to apply data science techniques that allow analyzing the
behavior of hospital deaths due to heart problems in Ecuador through the use of time
series and clustering techniques. The information to carry out this analysis was obtained
from hospital discharges compiled and provided by INEC in csv format, for the
preparation of the data and elaboration of the respective models the CRISP-DM

methodology was used with its respective process.

For the application of the time series, the Holt method with tendency, the multiplicative
method of Holt Winters, ARIMA and SARIMA were used, in addition the k modes
clustering technique is used, to identify patterns, in addition in time series some
evaluation technigues such as MSE, RMSE, MAE and MAPE were used, while for the k-

modes technique the Silhouette Score was used.

The algorithms were developed in Python in Jupyter Notebook, from the evaluation of
the models carried out it was concluded that the best method to predict deaths due to heart
problems is the multiplicative method of Holt Winters, in addition to the clustering
analysis with Silhouette Score it was determined that the best number of clusters is 3
which comprise each one with its considerable characteristics such as age groups, gender,
and other demographic characteristics. This analysis serves as an input for the country's
health authorities to design public health programs focused on the prevention, early
detection and management of conditions related to deaths due to heart problems, in
addition, the entities in charge of this could explore methods such as cohort analysis,
neural networks or prediction models based on machine learning. allowing a more precise

response to health problems in Ecuador.

KEY WORDS: Data science, CRISP-DM, K-Modes, time series, Silhouette Score,

supervised learning, unsupervised learning.
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CAPITULO 1 INTRODUCCION

El presente estudio se fundamenta en el amplio universo de datos médicos para afrontar
una preocupacion de vital importancia, las defunciones hospitalarias ligadas con
problemas cardiacos. El auge tecnoldgico y la disponibilidad de datos estan en constante
expansion, por esta razon surge la posibilidad de explotar el poder de la ciencia de datos

para transformar la comprension y la gestion de las defunciones por problemas cardiacos.

La aparicion de la ciencia de datos promete la solucion de problemas con la sobrecarga
de informacion, y con la multitud de tipologias de datos desde registros médicos
electronicos, historias clinicas digitales, informacion de ingresos, egresos y defunciones
hospitalarias, y datos de diagnostico por medio de imagenes incluso informacion
genomica y factores ambientales. Al aprovechar estos lagos de datos (data lake’s), se
puede obtener una vision mas completa de las defunciones por problemas cardiacos,
identificando caracteristicas, patrones, correlaciones y factores de riesgo que podrian

pasar desapercibidos en investigaciones tradicionales.

Las enfermedades por problemas cardiacos presentan maltiples factores de riesgos y
ciertas particularidades pueden ser controlables y otros no pueden ser controladas, los
pacientes con elevado riesgo cardiovascular se identifican mediante la evaluacion de las
lesiones asintomaticas de los drganos, y otras afecciones que se pueden determinar

mediante examenes médicos.

Los diversos factores de riesgo méas importantes de las enfermedades cardiovasculares
asociadas a las defunciones por este tipo de problemas, segin la Organizacion
Panamericana de Salud (OPS) (2013) en su estudio “El consumo de tabaco y la
hipertension aumentan riesgo de muerte por enfermedad cardiovascular” menciona que
son problemas alimenticios, inactividad fisica, adicciones de consumo de tabaco y alcohol
y los efectos pueden presentarse después de cierto tiempo como manifestaciones de
hipertension, sobrepeso, y existe mayor probabilidad de producir ataque cardiaco,

accidente cerebrovascular, insuficiencia cardiaca y otras complicaciones.

En este sentido, el analisis, caracterizacidn y pronostico de las defunciones hospitalarias
por problemas cardiacos en Ecuador, son herramientas fundamentales en el sector de la
salud, para la toma de decisiones informadas en base a indicadores, vinculadas al
desarrollo, asignacion de recursos economicos para el sistema de salud y para establecer

politicas pablicas en pro del desarrollo del sector salud (Giraldo et al, 2017).



1.2 Planteamiento del problema

Segun la OPS (2019) menciona que, en el afio 2019, 2 millones de personas murieron a
causa de enfermedades por problemas cardiacos, de la misma manera la tasa de
mortalidad disminuyd de 203.3 defunciones por 100.000 habitantes a 137 defunciones
por 100.000 habitantes en el 2019. Las afecciones principales fueron 76.3 muertes por
100.000 habitantes, otras enfermedades circulatorias 14.8, enfermedad -cardiaca

hipertensiva 10.6 etc.

En el siglo XXI, las defunciones por problemas cardiacos en los paises desarrollados
comenzaron a disminuir, mientras que en los paises en vias de desarrollo aln persiste su
ascenso en el presente siglo. Este escenario propicio investigaciones que exploraron los
complejos procesos que incluyeron la utilizacion de grandes volimenes de informacion,
lo que permitio el desarrollo de estrategias de andlisis de datos y la implementacion de

estrategias preventivas para toda la poblacion.

Las defunciones hospitalarias por problemas del corazon representan un problema de
salud publica importante en el Ecuador. A pesar de los avances en el diagndéstico y
tratamiento, estas defunciones siguen siendo una preocupacion debido a su impacto en la

salud publica de la poblacion y en los recursos de atencién médica.

Segun el INEC (2020) las enfermedades cardiacas son extremadamente comunes y
afectan a una gran parte de la poblacién en los paises desarrollados, y en mayor medida
en los paises en desarrollo, como es el caso de Ecuador. Ademas, durante el periodo de
2020 ocuparon el primer lugar como causa de mortalidad general. (INEC, Registro de

Defunciones Generales, 2020)

Las defunciones hospitalarias por problemas del corazon tienen comportamientos
diferentes dependiendo de factores que influyen directamente por ejemplo la edad, el peso
etnia, sexo, etc. Por lo tanto, surge la exigencia de usar algoritmos de ciencia de datos
capaces de adaptarse a la necesidad de caracterizar comportamientos dependiendo de las
variables de analisis y clUsteres ya formados de estas.

Actualmente, es necesario tener datos actualizados que caractericen las defunciones por
problemas isquémicos cardiacos u otros que afecten directamente al corazon dependiendo

de la diversidad de variables de estudio y analisis.



1.3 Justificacion

Las defunciones por enfermedades cardiacas constituyen problematicas de salud publica
en la sociedad moderna, segun el INEC (2022) menciona que es la principal causa de

muerte en Ecuador con un 15% siendo el valor més alto de mortalidad en el afio 2022.

Dado el alto porcentaje del perfil de mortalidad de las defunciones hospitalarias por
problemas cardiacos en Ecuador es relevante el desarrollo de la investigacion, partiendo
desde el estudio de la afeccion (CIEL0), diagnostico apropiado, el manejo de datos
hospitalarios y el correcto uso de los mismos, existe la necesidad de utilizar algoritmos
de machine learning capaces de identificar y caracterizar el comportamiento con un

enfoque en la prevencion e identificacion temprana de las enfermedades cardiacas.

La utilizacion y eleccion de métodos y técnicas de machine learning posibilitara la
creacion de modelos establecidos en datos previos, con el propdsito de pronosticar la
tendencia de las defunciones por problemas cardiacos, comprender sus factores causales
e identificar tendencias significativas, esta informacion es esencial en la actualidad para
la elaboracion de politicas publicas y programas de salud més eficaces, adaptados a las
demandas especificas de la poblacion.

La prediccion mediante modelos se ha vuelto un campo de estudio crucial,
proporcionando fundamentos para la formulacion de politicas publicas dirigidas al
sistema de salud. Estos modelos posibilitan la creacion de herramientas analiticas y de
seguimiento de las tendencias de mortalidad (OPS, 2025). El anélisis cuantitativo de las
defunciones por problemas cardiacos y sus determinantes juega un papel esencial en la
evaluacion del impacto en las condiciones sanitarias a nivel nacional (Castafieda &
Gonzélez, 2014).

El resultado de este estudio beneficiard al sector salud de Ecuador por medio de la
aplicacion de las técnicas de ciencias de datos permiten visibilizar la disminucion o
incremento de las defunciones hospitalarias por problemas cardiacos y exponen
escenarios que pueden desencadenarse a corto o largo plazo. Adicionalmente se logra
entender riesgos de los problemas cardiacos, y entender su comportamiento de manera
que se pueda tener informacion disponible para preparar procedimientos de desarrollo de
politicas publicas y programas de salud més efectivos, que reflejan la disminucion de esta

problematica en la poblacion.



1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Analizar el comportamiento de las defunciones hospitalarias por problemas cardiacos en

Ecuador, mediante el uso de técnicas de ciencia de datos.
1.4.2 Objetivos Especificos

e Analizar la evolucion y las causas de defunciones Hospitalarias por problemas
cardiacos en Ecuador.

e Aplicar métodos y técnicas de pronostico de series de tiempo para determinar
cual es el mas efectivo para predecir el comportamiento de las defunciones
Hospitalarias por problemas cardiacos en Ecuador.

e Caracterizar los principales clusteres determinantes de defunciones Hospitalarias
por problemas cardiacos en Ecuador, usando técnicas aprendizaje no

supervisado.

1.5 Alcance

Para este estudio se dispone de los datos de egresos hospitalarios, correspondientes a los
afios 2010 hasta el 2023. Los diagnosticos médicos estan catalogados con codigo CIE-10
lo que corresponde a la Clasificacion Internacional de Enfermedades 102 Edicion, de las
cuales se selecciond solo las correspondientes a defunciones por problemas cardiacos
ademéas mediante el uso de técnicas de machine learning se utilizard métodos de
aprendizaje supervisado y no supervisado para identificar patrones en los datos de
defuncién hospitalaria con el proposito de seleccionar el método mas efectivo para
predecir, ademas se usd CRIS DM para llevar a cabo este analisis en todas sus fases que
envuelven desde el entendimiento del problema, entendimiento de los datos, preparacién
de los datos, modelado, evaluacién y despliegue, consecutivamente, se analizaran los
resultados obtenidos y se formularan conclusiones y recomendaciones basadas en estos

hallazgos del anélisis.



CAPITULO 2 MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

2.1 Antecedentes o marco referencial

Segln estudios nacionales eh internacionales mencionan que las enfermedades
relacionadas con problemas del corazon son la principal causa de mortalidad en el mundo,
por esta razon es relevante contar con estudios que mencionan las caracterizaciones de
los pacientes fallecidos para plantear a la poblacién tratamientos y cuidados especiales,
especialmente en pacientes de alto riesgo de enfermedades por problemas

cardiovasculares.

En este sentido, Gonzales (2018) menciona que para seguir reduciendo la mortalidad por
problemas cardiovasculares es necesario centrarse en diversos factores, asi como en el
desarrollo de la tecnologia médica y la transicion de las poblaciones urbanas a estilos de
vida menos arriesgados. La expansion de los servicios de seguro médico es un factor
importante, ya que los paises desarrollados estdn aumentando la cobertura mientras que
los servicios de seguro médico se estan estableciendo y experimentando descensos (Levy
1984). Dado que las tecnologias desarrolladas en aquella época estan disponibles hoy en
nuestro pais, la principal recomendacion de este estudio es que, ademas de las campafias
dirigidas a cambiar los habitos alimentarios y otros comportamientos de riesgo, también
se preste atencion a las infraestructuras urbanas que afectan al atractivo. Los paseos por
la ciudad y los centros sanitarios de atencion terciaria, asi como la vigilancia del medio

ambiente, serén de gran ayuda.

Uno de los retos fundamentales a los que se enfrentan los analistas del sector sanitario es
el procesamiento de grandes cantidades de informacion procedente de los registros de
mortalidad. La comprensién de estos datos contribuye directamente a la resolucién y
evaluacion de programas sanitarios, la realizacion de estimaciones y previsiones, el
desarrollo de intervenciones orientadas a politicas de salud publica, la aplicacion de
diversas técnicas de aprendizaje automatico y series temporales que producen

indicadores precisos. (Wang et al., 2022)

Segun la Organizacion Panamericana de la Salud (OPS, 2023) en marzo de 2020 se
realizd en Ecuador un estudio dirigido a personas con riesgo de enfermedad

cardiovascular. El estudio recogié datos de 2.231 personas de entre 18 y 69 afios, cuyo



analisis mostrd que el 30% de los adultos de entre 40 y 69 afios corrian riesgo de sufrir

enfermedades cardiovasculares.

Son diversas las caracteristicas manifiestas en las defunciones por problemas del corazén,
en este sentido Salinas (2022) menciona que los pacientes con presencia de afecciones
iniciales como Covid son la primera causa de defunciones por problemas cardiacos en el
afo 2022.

Segun Mora (2022) en su investigacion Proyecciones de la ciencia de datos en la cirugia
cardiaca, menciona que la pandemia de Covid 19 ha puesto de manifiesto varios aspectos
positivos y negativos del analisis y el procesamiento de grandes volumenes de datos, y es
muy amplia la necesidad de desarrollar métricas y analisis de datos en tiempo real o en
tiempo minimo en el sector de la salud, la aplicacion del aprendizaje automatico en la
salud es muy grande, pero aun queda un gran vacio por explorar, analizar y descubrir, en
este estudio, se utilizaron algoritmos de agrupacion no supervisados en un conjunto de
656 pacientes quirdrgicos, con la ayuda de la IA. Es asombroso como, a partir de las ideas
sencillas tomando como referencia las formuladas por Alan Turing para resolver
problemas complejos en la primera mitad del siglo XX, hemos evolucionado hasta las
poderosas y sofisticadas herramientas tecnoldgicas que utilizamos hoy en dia, estas
herramientas no sélo son omnipresentes, sino que ofrecen soluciones que repercuten en
todos los &mbitos de la sociedad, siendo la medicina en general y la cirugia cardiaca en

particular las areas mas demandantes.

Segln Bierrenbach et all (2019) en su estudio Redistribucion de las muertes por
insuficiencia cardiaca mediante dos métodos: vinculacién de los registros hospitalarios
con los datos de los certificados de defuncion y los datos de maltiples causas de muerte,
menciona que se emplearon dos enfoques de reasignacién en los datos de Brasil, entre
2008 y 2012, para individuos de 55 afios en adelante, en el método de causas multiples
de fallecimiento, las defunciones por insuficiencia cardiaca se redistribuyeron segun la
proporcién de causas implicitas halladas en muertes relacionadas que presentaban la
insuficiencia cardiaca como causa intermedia, desde otra perspectiva, en el método de
datos de hospitalizacion, las defunciones por insuficiencia cardiaca se reasignaron
basandose en la informacion del registro de hospitalizacion de los fallecidos, existio
123,269 (3,7%) muertes por insuficiencia cardiaca, y el método de causas multiples de

fallecimiento redistribuyo el 25,3% a enfermedades cardiacas y renales hipertensivas, el



22,6% a enfermedades coronarias y el 9,6% a diabetes, al contrario un total de 41,324
muertes por insuficiencia cardiaca se asociaron con los registros de hospitalizacion y en
el 45,8% de los registros de hospitalizacion correspondientes, la insuficiencia cardiaca
fue listada como diagnostico principal y no existio redistribucion para este grupo, para lo
cual el método de datos de hospitalizacion redistribuy6 el 21,2% al grupo con otras
enfermedades no cardiacas, el 6,5% a infecciones de las vias respiratorias inferiores y el

9,3% a otros codigos.

Segln el estudio de Lopez (2022) realizado en la parroquia lzamba, provincia de
Tungurahua, Ecuador, se han identificado varios factores de riesgo cardiovascular en
adultos jovenes, entre ellos factores no modificables como el sexo masculino y los
antecedentes familiares de enfermedad cardiovascular precoz, asi como factores
modificables directos como la hipertension, la diabetes mellitus de tipo 2 y el
hipercolesterolemia, e indirectos como la obesidad y el sedentarismo. El estudio subraya
la importancia de aplicar estrategias de intervencion para modificar estos factores y

prevenir las enfermedades cardiovasculares en la poblacién joven.
2.2 Importancia de los datos de defunciones hospitalarias por problemas cardiacos

Segln un Feitosa 2020, se observo una disminucion significativa del 2,3% en la tasa de
mortalidad por insuficiencia cardiaca en Brasil durante un periodo de 21 afios, el anlisis
abarcd 1.242.014 defunciones notificadas por insuficiencia cardiaca en el pais. Sin
embargo, al considerar las dimensiones continentales de Brasil, es necesario investigar
estas tendencias en areas regionales para obtener una comprensién mas detallada de la

distribucion espacial de la mortalidad por insuficiencia cardiaca.

Segun la OPS (2020) el comportamiento de enfermedades cardiovasculares en todo el
mundo esta aumentando en los paises en vias de desarrollo, causando méas de 16 millones
de muertes, el 80% de las cuales se origina en paises con ingresos bajos y medios, la
actividad fisica constante reduce el riesgo de sufrir mortalidad cardiovascular, ademas
representa el 1% y 3% de los costos sanitarios. En este sentido segn el INEC en el afio
2017 las enfermedades isquémicas del corazén son la principal causa de muerte, con
7.404.

Segun Nufiez (2018) en su estudio Mortalidad por enfermedades isquémicas del corazén
en Ecuador, 2001-2016: estudio de tendencias, las enfermedades isquémicas del corazén
(EIC) son la principal causa de mortalidad y de afios de vida potencialmente perdidos



(AVPP) en paises desarrollados y en desarrollo, afectando por igual a hombres y mujeres,
en el afio 2016, se registraron a nivel mundial 9,48 millones de muertes debido a EIC, lo
que constituyo mas del 85,1% de todas las muertes por enfermedades cardiovasculares,
junto con las enfermedades cerebrovasculares. En paises como Colombia, Chile,
Venezuela, Argentina, Bolivia, Brasil y Paraguay, las EIC ocupan el primer lugar como
causa de mortalidad, reportando un porcentaje de 21,6%, 20,7%, 44,5%, 7,0%, 43%,
22,6%, 48,3%, respectivamente para el periodo 2005-2016, en Ecuador, entre 2001 y
2016, las tasas de mortalidad por enfermedades isquémicas del corazén (EIC) mostraron
una tendencia ascendente. El anélisis realizado de regresion revelé dos periodos
importantes: un primer periodo con una tendencia a la disminucion 2001-2012, seguido
por un periodo notable de aumento 2012-2016.

Los datos de defunciones hospitalarias proporcionan una vision clara del impacto de las
enfermedades cardiacas, permitiendo evaluar la carga de enfermedad y detectar
tendencias en la mortalidad, asimismo los datos también facilitan la planificacion de
recursos hospitalarios y el ajuste de estrategias de salud basadas en evidencias
actualizadas, lo que contribuye a una respuesta mas eficaz frente a problemas cardiacos,
en fin, estos datos son basicos para mejorar la atencién sanitaria, optimizar politicas y
reducir las defunciones relacionadas con enfermedades por problemas cardiacos. (Lozano
et all. 2023)

2.3 Sistemas de estadisticas vitales

La principal fuente de informacion son los sistemas de salud de camas y egresos
hospitalarios recopiladas por el INEC esta entidad realiza un analisis y procesamiento de
los egresos hospitalarios incluyendo altas y defunciones, en todas las instituciones de
salud, tanto publicas como privadas, a nivel nacional. Las estadisticas de salud
representan la unica fuente confiable de datos sobre morbilidad y mortalidad, y tienen la
ventaja de ser diagndésticos verificados, ya que todos los casos son evaluados por
profesionales médicos y profesionales estadisticos certificados en la CIE10 quedan

documentados en las historias clinicas. (Brito, 2024)

Las entidades responsables de entregar la informacion de egresos hospitalarios al INEC
pertenecen especificamente al Ministerio de salud publica, IESS, ISSFA, ISSPOL y de la

red privada complementaria, y esta informacién debe cumplir con las siguientes



caracteristicas de calidad, debe ser precisa, exhaustiva, oportuna y continua sobre los
hechos vitales. (INEC, 2024)

En resumen, las leyes y regulaciones en varios paises del mundo aseguran que las
enfermedades se registren a través de informes estadisticos de salud emitidos por
profesionales médicos, que, ademas del diagndstico de la enfermedad, brindan
informacidn adicional sobre la causa de la muerte y brindan informacion muy relevante
de egresos hospitalarios (INEC, 2024).

2.4 Politicas Publicas de Salud

Los datos de egresos hospitalarios se han convertido en una herramienta crucial para
evaluar la salud de la poblacion, y més adn los datos de defunciones hospitalarias por
problemas cardiacos, entender la calidad de vida de las personas y las condiciones de
acceso a los servicios de salud, estos datos son fundamentales para desarrollar politicas
que aborden las necesidades de la comunidad y apunten a disminuir las desigualdades en
el acceso a servicios de salud publica (Organizacién Panamericana de la Salud, 2017).

Cuando las enfermedades por problemas cardiacos empezaron a convertirse en una causa
significativa del universo de defunciones, las autoridades del campo salud de los paises
mas desarrollados, preocupadas por los altos costos asociados a esta problemaética,
decidieron implementar una serie de estrategias mediante camparias informativas con el
objetivo de reducir el consumo excesivo de alimentos sobre todo las comidas chatarra y,

de esta manera, disminuir la prevalencia de estos trastornos.

Segun el estudio realizado por Aguilera, (2017) concluye que el analisis de la variabilidad
genética ofrecera informacion valiosa sobre los mecanismos moleculares que influyen en
como diferentes individuos responden a una misma dieta, adicionalmente se podria
desarrollar una herramienta preventiva eficaz, es decir, una serie de marcadores genéticos
que permitirian anticipar el éxito o el fracaso de una intervencién dietética en funcion de
las caracteristicas genéticas de cada persona. Asi, no hay una dieta universal, es decir esta
debe ajustarse a las particularidades individuales y a los resultados que se desean obtener,
la informacién de las defunciones cardiacas sirve de base para el desarrollo de politicas
publicas que permitan abordar las necesidades en el sector de la salud, siendo el Estado,
el actor principal y gestor de las politicas publicas de salud, que ayuden a prevenir este

tipo de enfermedades.



2.5 Ciencia de datos en la salud

Con el avance de las tecnologias de la informacion y la comunicacién (TIC), se estan
generando y almacenando constantemente datos en diversas areas de la sociedad, en este
contexto segiin Rodriguez (2025) en su investigacion “La Revolucion del Big Data:
Impacto y Tendencias en el Mundo Actual” concluye que esta propension ha dado lugar
al término Big Data (BD), que se refiere a volimenes de datos inmensos y complejos que
no pueden ser gestionados de manera efectiva mediante las técnicas, tecnologias y
herramientas cotidianas, sin embargo, el tamafio por si solo no define el BD; también son

importantes la velocidad, la heterogeneidad y la variedad de los datos.

Los términos ciencia de datos, Big Data, inteligencia artificial (IA) y algoritmos
avanzados (AA), aunque pertenecen a la misma area de estudio relacionada con el anélisis
y extraccion de informacion a partir de datos, tienen significados distintos, a pesar de
esto, en ocasiones estos conceptos se usan de manera confusa, en este contexto el termino
Big Data fue introducido por primera vez en el afio 2005 por R. Magoulas, quien lo
defini6 como un volumen extremadamente grande de datos que supera las capacidades
de los sistemas tradicionales de almacenamiento y procesamiento. Segin IBM (2024) Big
Data se centra en siete caracteristicas principales: volumen, velocidad, variedad,
veracidad, validez, volatilidad y valor de los datos también conocidas como las 7 v del
Big Data. En otras palabras, Big Data se refiere a la generacion de informacion a alta
velocidad, garantizando la integridad de los datos y manejando una amplia gama de tipos
y formatos de informacion, como texto, imagenes, videos, provenientes de distintos

sistemas y proveedores. (IBM, 2024)

Segln Dorado-Diaz et al. (2019) en su investigacion “Aplicaciones de la inteligencia
artificial en cardiologia: el futuro ya esta aqui” menciona que el campo de la cardiologia,
la aplicacion de Big Data puede ser eficaz en colaboraciones a nivel nacional, europeo o
mundial, en las que las instituciones hospitalarias pongan en comdn y compartan datos
para crear grandes repositorios. Los grandes repositorios seran de mucha ayuda para la
practica clinica diaria, facilitando la creacion de protocolos, el diagndstico estandarizado
y precoz de enfermedades, la aplicacion de técnicas para realizar predicciones de la
progresion de las afecciones y la planificacion del proceso de tratamiento de los pacientes.
La ciencia de los datos es un campo que abarca muchos aspectos de la extraccion de

conocimientos a partir de los datos, lo que significa que utiliza métodos, procesos y
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sistemas cientificos para comprender mejor los datos, a menudo mediante la aplicacion
de técnicas innovadoras como la inteligencia artificial (IA). Aunque 1A y aprendizaje
automatico (AA) se utilizan a menudo indistintamente, no son sinénimos. La Inteligencia
Artificial es un término muy extenso dentro de esta sublevacion tecnoldgica que forman

parte tanto el aprendizaje automéatico como la programacion automatizada (PA).

Figura 1:Metodologia de aplicacion de un modelo de aprendizaje automatico
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Fuente: (Dorado-Diaz et al, 2019)

En el panel derecho de la Figura 1 se muestra el interés creciente en estos conceptos a lo
largo de los Ultimos tres afios, con un interés cada vez mayor en el aprendizaje automatico,
la A, la ciencia de datos y la programacion automatizada. Segin Dorado-Diaz (2019) en
su estudio Aplicaciones de la inteligencia artificial en cardiologia menciona que: En
Espafia, el sur de Europa y America del Sur, el término big data sigue siendo el mas
relevante; en Estados Unidos, Canada, el Reino Unido, el norte de Europa y Australia,
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machine learning (aprendizaje automatico) es el mas destacado; mientras que, en China
y Japon, el término mas relevante es deep learning (aprendizaje profundo).

En la atencion en los sistemas de salud, la evolucion de las TIC desde un enfoque centrado
en las afecciones a otro centrado en el paciente ha dado lugar a grandes cantidades de
informacion. Ademas de las fuentes tradicionales, como la historia clinica electronica de
la HCU, los historiales médicos personales y las investigaciones auxiliares, como las
pruebas de imagen y de laboratorio, se han introducido nuevas tecnologias que aportan
datos adicionales. Estas nuevas tecnologias de la informacidn abarcan, entre otras, las
ciencias de procesos, la telemedicina, los biosensores y los rastreadores de actividad
fisica. En este contexto, el término informatica y analiticas sanitarias se utiliza para
describir las TIC y los analisis de datos necesarios para utilizar eficazmente esta

informacion en la atencion sanitaria. (Rosa & Frutos, 2022)

La ciencia de datos cobra cada vez mas relevancia cuando se trata de procesar y hacer
comprensible este amplio y complejo data lake o conjunto de informacién, a un nivel
basico ademas puede definirse como un campo interdisciplinario emergente, dentro de
los cuales esta formado por la estadistica, la informatica, la computacion, la
comunicacion, la gestion y la sociologia para analizar datos y su contexto. Este analisis
permite convertir los datos en conocimientos, decisiones y acciones mediante una

metodologia especifica y un enfoque determinado.
2.6 Marco Conceptual

2.6.1 Machine Learning

El machine learning, es el campo de estudio que otorga a las computadoras la capacidad
de aprender sin necesidad de programacién manifiesta, es decir los sistemas aprenden a
partir de determinados datos u informacion de entrenamiento para automatizar la creacion
de modelos analiticos y resolver tareas y su propdsito es ensefiar a las maquinas a manejar
datos de manera eficiente (Mahesh, 2018; Janiesch et al., 2021). Esta tecnologia es crucial
en el &ambito de la ciencia de datos, ya que, mediante métodos estadisticos, los algoritmos
se entrenan para realizar clasificaciones o predicciones, asi como para descubrir
informacién relevante en proyectos de mineria de datos (IBM, s.f.). En fin, el machine
learning tiene como objetivo lograr que las maquinas o sistemas aprendan de manera
autonoma, y este proceso puede clasificarse en tres tipos principales de algoritmos, que

se describen a continuacion.
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El machine learning es esencial en el &rea de la ciencia de datos debido a que los
algoritmos se entrenan para llevar a cabo tareas de clasificacion o prediccion, asi como
para identificar informacion valiosa en proyectos de mineria de datos (IBM, s.f.). En otras
palabras, el aprendizaje automatico busca permitir que las maquinas o sistemas aprendan

de manera autbnoma.

En este proyecto, es fundamental entender y comprender la aplicacién del machine
learning en el campo de la salud, ya que este enfoque puede aportar multiples beneficios,
ya que busca como la tecnologia puede mejorar los procesos y resultados en el &mbito
sanitario, especialmente en &reas como la prediccion de enfermedades y la
personalizacion de tratamientos, es relevante conocer los tres tipos de algoritmos de
machine learning que se emplearan en el estudio, los cuales se detallan a continuacion,
para comprender su funcionamiento y como cada uno contribuirg al desarrollo de este

trabajo de titulacion.

Categorias de machine learning

Segln para qué sirven y como se pueden usar, los algoritmos de Machine Learning se
clasifican en 3 tipos, siendo los dos primeros los méas usuales: aprendizaje supervisado,

aprendizaje no supervisado, y finalmente, el aprendizaje por refuerzo.

2.6.2 Aprendizaje Supervisado

Su caracteristica principal es el uso de un conjunto de datos de entrenamiento que
contiene entradas de datos etiquetadas, es decir se distinguen dos tipos de problemas, la
regresion, donde se predice un valor numeérico, y la clasificacion, donde la prediccién

resulta en una afiliacion a una clase categoérica (Janiesch et al., 2021).

Entre las formas mas conocidas del aprendizaje supervisado esta la regresion lineal, la
regresion logistica y diversos algoritmos para aprender por si solos, como los arboles de
decision y las maquinas de vectores de soporte (IBM - United States, 2025).

Para este proyecto, es relevante tener en cuenta las técnicas de aprendizaje supervisado
que se puedan utilizar, dependiendo de la calidad y disponibilidad de los datos e
informacidn disponible como la aplicacion de estas técnicas en el analisis de defunciones
por problemas cardiacos, permitira identificar patrones y factores de riesgo relevantes, lo
que contribuira significativamente a la caracterizacion precisa de este tipo de defunciones,
esta metodologia no solo mejorara la comprension de las causas implicitas, sino que

también facilitara herramientas para desarrollar predicciones mas efectivas y estrategias
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de prevencion dentro del ambito de la enfermedades por problemas cardiacos.
2.6.3 El aprendizaje No Supervisado

Se utiliza cuando los datos no estan etiquetados, por lo que se ordena reconociendo
similitudes o diferencias, es decir los algoritmos buscan relaciones naturales y
agrupaciones sin necesidad de obtener una respuesta especifica, algunos ejemplos de
estos algoritmos son k-means y agrupamiento de maximizacion de expectativas o de
méaxima verosimilitud. (IBM - United States, 2025)

Es primordial para este proyecto comprender el aprendizaje no supervisado, ya que,
debido a la naturaleza de los datos, se emplearan técnicas propias de este enfoque, estas
técnicas son particularmente Utiles para analizar el comportamiento de las defunciones
relacionadas con problemas cardiacos, especialmente porque la mayoria de los datos
disponibles son de tipo categorico y la aplicacion de estas metodologias permitira
identificar patrones ocultos y agrupaciones relevantes dentro de los datos, lo que
contribuird a una caracterizacion mas precisa y detallada de las defunciones cardiacas en

este trabajo de titulacion.
2.6.4 Aprendizaje por refuerzo

En contraste con el aprendizaje supervisado y no supervisado, este algoritmo se basa en
recompensas y penalizaciones durante el proceso de resolucién del problema de
investigacion, su enfoque consiste en desarrollar la estrategia éptima para maximizar el

rendimiento a lo largo del tiempo.

Es importante para este proyecto evaluar la viabilidad de aplicar el aprendizaje por
refuerzo, un enfoque en el que un agente autbnomo aprende a realizar una tarea mediante
prueba y error, sin la necesidad de guia directa por parte de una persona, en el contexto
de este trabajo de titulacién sobre la caracterizacion de defunciones cardiacas, la
aplicacion del aprendizaje por refuerzo podria resultar provechoso para optimizar
procesos de diagnostico y prediccion, permitiendo que el sistema mejore sus resultados a
medida que interactia con los datos y ajusta sus decisiones con base en la
retroalimentacion obtenida, y hay la posibilidad de que esto ayude a identificar patrones

o relaciones complejas en los datos de manera mas eficaz.

2.6.5 Clustering

Segun Niansheng Tang (2022) menciona que la agrupacion es un proceso cuyo objetivo

es dividir los datos en grupos similares, para medir la similitud de los datos se utilizan
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diferentes formas de distancias como la distancia euclidiana, la distancia de Manhattan,
Mahalanobis y asi sucesivamente. La representacion de los datos mediante un conjunto
de conglomerados da lugar a la pérdida de caracteristicas, pero se consigue una
simplificacion. En resumen, esta técnica desempefia un papel muy importante en el
proceso de mineria de datos y es responsable del analisis exploratorio de datos, la
recuperacion de informacion y las aplicaciones de mineria de textos en el diagnostico
médico, etc. (Tang, 2022)

Para este proyecto, es importante conocer los métodos de clustering porque permiten
agrupar datos similares para facilitar la caracterizacion de las muertes por cardiopatias.
Mediante la aplicacion de estos métodos, se pueden identificar patrones y grupos de
muertes con caracteristicas comunes, lo que permite una comprension mas clara de los
factores asociados a estas muertes y, en este sentido, la agrupacion ayudara a segmentar
eficazmente los datos, mejorando la capacidad de analizar y comprender las causas

subyacentes de las muertes por cardiopatias.
2.6.6 K means

Segun Marrero et al (2021) menciona que el método k-means tiene como objetivo
principal la agrupacion de elementos en funcion de las propiedades que comparten, es
decir, los grupos formados tienen un alto nivel de homogeneidad interna y marcadas
diferencias con otros grupos, en este contexto, al crear agrupaciones homogéneas facilita
la descripcion de taxonomias, la reduccion de la complejidad de los datos y la
identificacion de relaciones este método se utiliza mas cominmente como procedimiento
de particion en grupos en funcion de la media o promedio ponderado de sus puntos es

decir, su centro de gravedad, que sélo puede aplicarse a datos numeéricos.

En el contexto de esta tesis sobre la caracterizacion de las muertes cardiacas, se utilizara
K-means para agrupar las muertes con caracteristicas similares, como factores de riesgo,
edad, sexo y otras variables relevantes. De este modo, se identificaran patrones,
tendencias y comportamientos comunes en las muertes por cardiopatias, lo que ayudara
a segmentar los datos de forma eficaz, proporcionando una imagen clara de los grupos de
pacientes mas vulnerables. La aplicacion de K-means beneficiara al proyecto al
identificar subgrupos especificos en las muertes por cardiopatias, lo que permitird mejorar

las estrategias de prevencion y tratamiento de estas enfermedades.
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2.6.7 Clustering Jerarquico

Es un método de data mining para agrupar datos, este procedimiento identifica grupos
respectivamente homogéneos de casos, basandose en las caracteristicas de andlisis del
problema de investigacion, por medio de un algoritmo que inicia con cada variable en un
claster diferente y combinandolos hasta dejarlos solo uno, es importante analizar las
variables ordinarias o elegir diversas estandarizaciones, las medidas de distancias y

similaridades se crean mediante las proximidades.

Es fundamental para este proyecto entender como se aplica el Clustering Jerarquico, una
técnica de clusterizacion que organiza los datos en una estructura jerarquica, permitiendo
formar grupos a diferentes niveles de granularidad, en este contexto la caracterizacion de
defunciones cardiacas, el Clustering Jerarquico se utiliza para identificar relaciones entre
variables y agrupaciones de defunciones por problemas cardiacos seguin diversas
caracteristicas, como factores de riesgo, condiciones de salud preexistentes, y datos
demogréaficos, esta técnica admitira la creacion de una jerarquia de clusteres que
proporciona una vision mas minuciosa de como se relacionan los diversos grupos, lo que
facilita el analisis de tendencias y la identificacion de subgrupos relevantes, la utilizacion
de esta técnica beneficiara el proyecto al proporcionar una estructura flexible para
explorar las variaciones en las defunciones cardiacas, mejorando la precision en la

identificacion de factores clave asociados a estas.
2.6.8 Series de Tiempo

Una serie de tiempo es una secuencia ordenada de datos recopilados a lo largo de un
periodo de tiempo (Daza & Garcia, 2021), el analisis de series temporales tiene como
principal objetivo explicar la variabilidad observada en sucesos pasadas, identificando
patrones especificos para pronosticar el comportamiento futuro de una variable. Segun
Perez (2022), este proceso involucra la identificacion de ciertos componentes como la
tendencia, la estacionalidad y el ruido, y la aplicacion de modelos estadisticos para

realizar diversas predicciones basadas en datos histdricos. (Perez, 2022)
Una serie temporal se puede caracterizar de acuerdo con sus componentes:

a. Tendencia: Esta formado por el componente de largo plazo que establece la base de
crecimiento o decrecimiento de la serie, en caso de que la serie sea estacionaria, su media

y varianza permanecen estables es decir constantes.
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b. Estacionalidad: Hace referencia al comportamiento de una serie en un periodo

especifico, ademas pueden presentar patrones que se repiten de un periodo a otro.

c. Ciclos: Hacen referencia a desviaciones de las tendencias subyacente causada por
diversos factores generalmente externos, los cuales son distintos de la estacionalidad y el

tiempo y duracion de los ciclos no necesariamente es constante.

d. Aleatoriedad: Hace referencia a las fluctuaciones impredecibles o no periddicas que
se ocultan en los datos, las mismas variaciones no siguen un patron especifico y son el

resultado de factores fortuitos o aleatorios. (Codificandobits, 2025)

2.6.8.1 Métodos y Técnicas de Prondstico de Series Temporales

Los métodos de proyeccion histdrica o de series de tiempo utilizan un anélisis minucioso
de los patrones en los datos a lo largo del tiempo, extrapolando estos patrones hacia el
futuro, este proceso se objeta Unicamente en los valores pasados de la variable objetivo
(Barria, 2022).

Existen diferentes métodos que se utilizan en el analisis de series temporales, que

comprenden desde enfoques muy simples hasta enfoques mas complejos.

2.6.8.2 Métodos Simples de Pronostico de Series Temporales:

Este tipo de métodos puede incluir el método ingenuo Naive en el que se utiliza la media
simple, la media mdvil y el método Naive para pronosticar series temporales que no tienen
tendencia ni estacionalidad y se caracterizan por su estabilidad, mientras que la media
simple utiliza la media de todas las observaciones para pronosticar (Pathak, 2021),
finalmente el método de la media mavil utiliza la media de los k valores de datos mas

recientes de la serie temporal (Garcia, 2021).

2.6.8.3 Técnicas de Suavizado Exponencial:

La técnica de suavizacién exponencial es el resultado del promedio ponderado de los
valores de una serie temporal pasada para pronosticar valores futuros (Villarreal, 2016),
estos métodos generan pronosticos confiables rapidamente y para una amplia gama de
series temporales, lo cual es una gran ventaja (Pathak, 2021). Existen tres técnicas,

suavizado exponencial simple, método Holt con tendencia y el método Holt Winters.

El método de suavizado exponencial simple realiza las predicciones objetandose en un
valor del periodo anterior, siendo adecuado cuando la serie no presenta una tendencia

constante ni estacionalidad, en otro sentido, el método Holt realiza las predicciones en
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funcién de la tendencia de la serie temporal, siendo beneficioso cuando se observa una
tendencia lineal, pero sin estacionalidad, y por ultimo, el método de Winters de suavizado
exponencial triple modela el nivel general de la serie, asi como la tendencia y la
estacionalidad, siendo especialmente efectivo cuando la serie muestra tanto una tendencia

como patrones estacionales (FasterCapital, 2023).

El método Winters, puede ser aplicado de maneta aditiva o multiplicativa, el enfoque
aditivo es recomendado para las series con una tendencia lineal y con un patrén estacional
que no esté relacionado con el nivel de la serie, mientras que el modelo multiplicativo es
mas apropiado para series con tendencia lineal y con un patron estacional que esta

influenciado por el nivel de la serie (Florencia, 2018).

Métodos Autoregresivos: En los métodos autorregresivos, la técnica de regresion se
utiliza para pronosticar observaciones futuras, utilizando una combinacién lineal de
observaciones pasadas, pero para ello la serie temporal debe seguir los supuestos de

estacionalidad y autocorrelacion (Pathak, 2021).

Meétodo de Regresion Automatica (AR): En este enfoque el proceso se representa como
la suma ponderada de las observaciones pasadas, es decir para modelar y predecir

relaciones lineales entre variables dependientes y sus rezagos (Rios & Hurtado, 2008).

Meétodo de Media Movil (MA): En estos modelos la prediccion se realiza en funcion de
los errores de prondstico pasados en un modelo similar a una regresion, es decir se enfoca

en los errores o residuos de los valores pasados (Pathak, 2021).

Meétodo de Media MAvil de Regresion Automatica (ARMA): En este modelo, el
prondstico se realiza en funcién de las observaciones pasadas y de los valores actuales y

rezagados (Pypro, 2025)

Media Mdavil Integrada Regresiva Automatica (ARIMA): Es un modelo econométrico
ampliamente utilizado para el andlisis y pronostico de series temporales, este método
incorpora un valor como una combinacion lineal de datos previos y errores aleatorios,
permitiendo modelar patrones y tendencias en datos secuenciales, especialmente cuando
la serie temporal a modelar no es estacionaria a causa de una clara tendencia (Noble,
2024)

Media Movil Integrada Autoregresiva Estacional (SARIMA): SARIMA es un método

de ARIMA, pero tiene un componente adicional de parametrizacion de estacionalidad
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(Pathak, 2021), pueden manejar datos con patrones estacionales y los parametros
asociados permiten capturar las fluctuaciones estacionales en los datos (Subramanian et
al., 2023).

Es relevante para este proyecto comprender cual es la aplicacion del anélisis de series
temporales, una técnica que permite estudiar patrones y tendencias a lo largo del tiempo,
el andlisis de series temporales se utilizara para examinar las fluctuaciones y cambios en
las tasas de defunciones por problemas cardiacos a lo largo del tiempo, identificando
posibles estacionalidades, picos o descensos significativos relacionados con factores
como condiciones de salud publicas, intervenciones médicas y cambios en los estilos de
vida, este método ayudara a detectar patrones temporales que pueden ser esenciales para
predecir futuros brotes o tendencias en las defunciones cardiacas, la utilizacion de series
temporales beneficiara el proyecto al permitir una comprensién mas profunda de la
evolucion de las defunciones cardiacas y contribuird a la planificacion de estrategias de

prevencion y respuesta mas efectivas.

2.7 CRIPS DM

Para llevar a cabo esta investigacion, es necesario utilizar un marco o metodologia que
ofrezca un enfoque estandarizado para identificar patrones o caracteristicas en los

conjuntos de datos. Por ello, se ha optado por emplear la metodologia CRISP-DM.

Figura 2: Proceso CRIS DM

Compresion del
negocio

Compresioén de
los datos

Preparacion de
los datos
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[ Implementacion

Datos
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Fuente: (IBM, 2025)
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CRISP-DM representa a Cross Industry Standard Process for Data Mining es un modelo
abierto que describe las etapas de un proyecto de ciencia de datos, este proceso es
ampliamente utilizado en el ambito de la ciencia de datos porque permite adaptar
cualquier tema o estudio relacionado con la mineria de datos, este modelo CRISP-DM
define seis fases como se observa en la figura 2 en el desarrollo de un proyecto de mineria
de datos, estas fases incluyen la comprension del negocio, la comprension de los datos,

la preparacion de los datos, el modelado, la evaluacion y, finalmente, el despliegue.

Aunque el modelo CRISP-DM establece un orden para las fases, este no es
necesariamente rigido, es decir, se permite iterar de manera recursiva entre las distintas
etapas, por lo tanto, esta capacidad de recurrencia en CRISP-DM permite refinar cada
fase durante la ejecucion del proyecto, en consecuencia, tras obtener los resultados, es
posible repetir las fases tantas veces como sea necesario hasta alcanzar los resultados
deseados en el proyecto de mineria de datos. A continuacion, se describen cada una de
las fases del modelo CRISP-DM:

a. Comprensién del Negocio (Business Understanding)

Esta fase inicial se centra en comprender los objetivos y necesidades desde una
perspectiva empresarial y por consecuencia evalla la situacion actual y convierte los
objetivos del negocio en un problema especifico de mineria de datos, estableciendo las
metas para el analisis, en esta etapa se elabora un plan preliminar para el desarrollo del

proyecto.
b. Comprension de Datos (Data Understanding)

Esta fase comprende la recopilacion y el andlisis preliminar de los datos, ademas se lleva
a cabo una descripcion de los datos, evaluando aspectos como la cantidad, los tipos de
valores y la codificacion utilizada, adicionalmente se revisa la calidad de los datos,
identificando problemas como datos faltantes, errores en los metadatos y discrepancias
en la codificacion, y por ultimo, se elabora un resumen que puede incluir estadisticas
basicas, tablas, visualizaciones e inferencias que ayudan a formular premisas o hipotesis

iniciales.
c. Preparacion de Datos (Data Preparation)

Esta fase abarca los aspectos cruciales de la mineria de datos y, a menudo, las tareas

asociadas pueden consumir entre el 50% y el 70% del tiempo y esfuerzo en un proyecto
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de ciencia de datos, y es necesario usar el tiempo adecuado en las fases anteriores esto
puede reducir la complejidad y los costos indirectos, la preparacion de los datos suele
realizarse varias veces y sin un orden fijo, e incluye tareas como la agregacion de
registros, el formateo de datos, la integracion de conjuntos, la creacion de nuevos

atributos, la clasificacién de datos, y la eliminacion o sustitucion de valores.
d. Modelado (Modeling)

Esta fase tiene como objetivo desarrollar y seleccionar el modelo que mejor se ajuste a
los objetivos y requisitos del negocio, es decir el proceso de modelado suele llevarse a
cabo en multiples iteraciones y los cientificos de datos o analistas prueban diversos
algoritmos inicialmente con parametros predeterminados, y luego ajustan estos
pardmetros para optimizar el rendimiento, dependiendo de los resultados, las métricas de
evaluacion y el comportamiento del modelo, es posible que se necesite regresar a la fase

anterior para modificar la seleccion de variables o ajustar la limpieza de datos.
e. Evaluacion (Evaluation)

Esta fase permite verificar si los modelos son técnicamente correctos y eficientes seguin
los criterios definidos en las fases anteriores, ademas se debe evaluar los resultados
obtenidos en relacion con los criterios establecidos al inicio del proyecto, es relevante
asegurarse de que la organizacién o el negocio pueda utilizar el modelo y los resultados,
gue comunmente se denominan descubrimientos, en resumen es importante revisar el
proceso realizado, interpretar los resultados y confirmar que el modelo cumple con los

objetivos establecidos.
f. Despliegue (Deployment)

Esta fase se encarga de utilizar el conocimiento adquirido para implementar mejoras en
la organizacion o el negocio, principalmente, incluye actividades de planificaciéon y
supervision del despliegue de los resultados, determinando el plan de implementacion y
los requisitos basicos, adicionalmente documentan las actividades realizadas durante el
proyecto de mineria de datos, dependiendo de los requerimientos de la fase de despliegue,
se definen los pasos para la implementacion, la integracion con otros sistemas, los
requisitos de hardware y software, el plan de contingencia, las soluciones para problemas

comunes y la documentacion técnica asociada al proyecto de mineria de datos.
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CAPITULO 3 MARCO METODOLOGICO
3.1 Marco Metodoldgico de investigacion

La fuente de la informacion fue extraida de los Egresos Hospitalarios del Instituto
Nacional de Estadistica y Censos (INEC), entidad encargada de recopilar datos sobre los
egresos hospitalarios a nivel nacional, abarcando todas las instituciones de salud del pais.
Se considero el periodo comprendido entre 2010 - 2023, debido a la disponibilidad de los
datos para esos afios. La informacion original estaba en formato SAV (archivos de SPSS),
por lo que se procedi6 a transformar todas las variables a formato CSV para facilitar su

manejo y analisis.

El procesamiento de los datos y la realizacion de los joins entre las diferentes fuentes se
Ilevé a cabo utilizando Python en el entorno de Jupyter Notebook, durante este proceso,
se realizaron ajustes en la cantidad de variables para asegurar una correcta integracion de
los datos, garantizando que las variables estuvieran alineadas y listas para ser combinadas
de manera coherente, y este tratamiento permitio generar un conjunto de datos
homogéneo y apto para el analisis posterior se realiz6 un anélisis profundo de la base de
datos de egresos hospitalarios con algoritmos y técnicas de clasificacion.

3.2 Método

El presente estudio segun su enfoque es cuantitativo de acuerdo con la obtencion de datos
de una base es secundaria, segun el tipo de variables estudiadas es descriptivo, analitico,

inferencial.

Para el primer objetivo en analizar la evolucion y las causas de defunciones Hospitalarias
por problemas cardiacos en Ecuador, usando técnicas de machine learning. Este analisis
se llevo a cabo usando el proceso CRISP-DM. En particular, en la parte de la descripcién
y exploracion de datos de la serie temporal, nos enfocaremos en la evolucion de las

defunciones.

Para el segundo objetivo en aplicar métodos y técnicas de prondstico de series de tiempo
para determinar cual es el méas efectivo para predecir el comportamiento de las
defunciones Hospitalarias por problemas cardiacos en Ecuador, se realizo un analisis de
series de tiempo con el Método Suavizado Exponencial de Holt con Tendencia, Método
Multiplicativo de Holt Winters con Tendencia y Estacionalidad, ARIMA y SARIMA y

ademas se evaluo el mejor método usando
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Para el tercer objetivo en caracterizar los principales cllsteres determinantes de
defunciones Hospitalarias por problemas cardiacos en Ecuador, usando técnicas
aprendizaje no supervisado, se realizo un andlisis de clusterizacion y un anélisis factorial

de correspondencias multiples.

3.3 Marco Metodoldgico de Ciencia de Datos

Dentro del contexto de la metodologia de la ciencia de datos, se utilizo el enfoque CRISP-
DM este es un modelo ampliamente reconocido que ofrece un marco estructurado y

eficiente para llevar a cabo proyectos de anélisis de datos.

Como ya se explicé en el apartado 2.7 el primer paso de este enfoque es el Entendimiento
del Negocio, en esta fase, el objetivo principal es obtener una vision clara y detallada de
los requisitos y metas del proyecto el siguiente paso es la Comprension de los Datos, en
esta fase, se llevd a cabo la integracion de los datos, los cuales estaban separados por afio,
utilizando Jupyter Notebook en Python durante este proceso, se entendio los datos, lo que
es crucial para evaluar su calidad y verificar si la informacion disponible es adecuada para
responder a las preguntas planteadas, y a continuacion, se llevo a cabo la Preparacion de
los Datos, esta fase incluye una serie de actividades, que van desde la limpieza de los
datos hasta la integracién de informacidn proveniente de diversas fuentes, en caso de ser
necesario después la siguiente fase es el Modelado, en la cual se aplicé diversas técnicas
de ciencia de datos y algoritmos para explorar varios modelos y elegir el més adecuado.
Este proceso puede incluir la prueba de diferentes enfoques y la realizacidn de ajustes con
el fin de optimizar el rendimiento del modelo, y la fase de Evaluacion sigue al modelado,
en esta etapa, se evalud el modelo seleccionado para garantizar que cumpla de manera
efectiva con los objetivos del negocio y, por Gltimo, se procedio a la etapa de Despliegue
del modelo. En esta fase, el modelo se aplica a datos nuevos relacionados con las
defunciones cardiacas para generar insights, y los resultados se presentan a las partes
interesadas. Este paso garantiza que los conocimientos obtenidos se conviertan en

acciones efectivas y valiosas para abordar el problema de salud.
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CAPITULO 4 RESULTADOS

4.1 Aplicacion de métodos y técnicas de pronostico de series de tiempo para predecir

el comportamiento de las defunciones Hospitalarias por problemas cardiacos

4.1.1 Comprension del Negocio
Determinacion de los Objetivos Comerciales

4.1.1.1 Contexto

Como se plante6 en el Capitulo 1 el propdsito del presente trabajo de investigacion
aplicada es identificar clusteres y patrones que mayormente contribuyen a los casos de
las defunciones hospitalarias relacionadas con problemas cardiacos, de forma que se logre
caracterizar los eventos mas recurrentes, proporcionando informacion relevante al MSP
para que se promuevan programas o politicas adecuadas en la prevencion de

enfermedades por problemas cardiacos.

El andlisis de las defunciones por enfermedades cardiacas es fundamental porque se
pueden disefiar e implementar programas y politicas publicas mas efectivas, orientadas a
las principales patologias que afectan la salud cardiaca de la poblacion, en este contexto
proactivo facilita la identificacion de factores de riesgo, mejora la prevencion y optimiza
los tratamientos, y adicionalmente, permite tomar decisiones estratégicas basadas en
datos reales, garantizando una respuesta mas eficiente y adaptada a las necesidades de la
poblacion, efectivamente, el desarrollo de modelos predictivos de mortalidad cardiaca se
convierte en una herramienta esencial para fortalecer la gestion publica en el ambito de
la salud, asegurando una intervencion mas oportuna y centrada en los sectores mas

vulnerables.

4.1.1.2 Definicion de los Objetivos del Negocio

Desarrollar un modelo predictivo para anticipar las principales causas de muerte,
particularmente las enfermedades por problemas cardiacos, en Ecuador es una medida
esencial para mejorar la planificacion y ejecucion de politicas publicas en el sector salud,
en este sentido que las enfermedades cardiacas son una de las principales causas de
mortalidad en el pais, contar con una herramienta predictiva permitiria al Estado
identificar con precision las areas de mayor riesgo y las poblaciones méas vulnerables.
Esto posibilitaria la implementacion de intervenciones focalizadas, como programas de
prevencion, diagndstico temprano, y tratamientos adecuados, ajustados a las

caracteristicas especificas de cada region y grupo demografico.
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4.1.1.3 Criterios de Rendimiento

Obtener una precision efectiva en los modelos de series de tiempo para predecir las
principales causas de muerte cardiovasculares, es primordial para desarrollar un sistema
de alerta temprana que permita al Estado tomar decisiones informadas, en este contexto,
la precision en las predicciones es crucial, ya que garantiza que los recursos y las
intervenciones se asignen de manera eficiente, abordando con anticipacion las tendencias
y picos en la mortalidad cardiaca, usando modelos de series de tiempo, es posible
identificar patrones estacionales, ciclos y tendencias a largo plazo que contribuyen a la
mortalidad por problemas cardiacos, permitiendo prever posibles aumentos en los casos

de manera anticipada.

4.1.1.4 Evaluacién de la Situacion

El Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC), como organismo rector y
coordinador del Sistema Estadistico Nacional, tiene un papel fundamental en la
recopilacion y publicacion de datos sobre la salud en Ecuador en este caso de egresos
hospitalarios, cada afio, el INEC publica el Registro Estadistico de egresos hospitalarios,
recoge informacién sobre todos los egresos hospitalarios ocurridas e inscritas en el
territorio nacional, esta valiosa base de datos se alimenta de registros procedentes de
diversas fuentes oficiales, como los registros de egresos del MSP, de las entidades

privadas, del IESS, ISSFA, ISSPOL y entidades complementarias etc.

Para este proyecto, no existen restricciones legales que limiten el acceso a la informacion
utilizada, ya que los datos provienen de fuentes publicas y estdn adecuadamente
anonimizados, garantizando el respeto a las leyes de la seguridad de la informacion es
decir la privacidad y la confidencialidad de los individuos, por otro lado la disponibilidad
y el acceso a estos datos son fundamentales para la creacion de modelos predictivos de
defunciones cardiacas, lo que permitira identificar patrones y tendencias que son clave

para la toma de decisiones en el &mbito de la salud publica.

4.1.2 Determinacion de los Objetivos de Mineria de Datos

4.1.2.1 Objetivos de los Modelos de Prediccion de Series de Tiempo

Desarrollar modelos de pronostico de series de tiempo para predecir las tres principales

causas de defunciones cardiacas en el Ecuador.

Utilizar métricas de evaluacion para seleccionar el modelo mas efectivo y preciso.
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4.1.2.2 Criterios de rendimiento.

El desarrollo del presente proyecto de investigacion los pardmetros de evaluacion
utilizados para los métodos de pronostico de series temporales son: el MAPE (Mean
Absolute Percentage Error), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error
(RMSE) y Mean Absolute Error (MAE).

4.1.2.3 Plan del proyecto

Tabla 1: Plan del proyecto de fin de titulacion, series de tiempo

Fase Duracion Recursos Riesgos
Comprension del | 1 semana Responsable del

negocio proyecto

Comprension de los | 2 semanas Acceso a  datos

datos histéricos sobre

egresos hospitalarios

Preparacién de los | 3 semanas Excesivos datos
datos faltantes
Modelado 4 Semanas Plataforma para el | Dificultad para

modelado  (Jupyter | encontrar el modelo

Notebook) adecuado

Evaluacion 1 Semana

En la tabla 1 se desarrolla la planificacion del plan del modelo a realizar el cual contiene
la fase, la duracidn, los recursos, los riesgos del desarrollo de las series temporales, y

sus diferentes etapas que se va a desarrollar.

4.1.3 Compresion de los Datos

Los datos de las defunciones cardiacas fueron extraidos de la informacion de egresos
hospitalarios cuyos datos estan publicados por el Instituto Nacional de Estadistica y
Censos, en formato SPSS y csv cargados en Jupyter Notebook, para su revision y

procesamiento, el periodo comprende desde el afio 2010 hasta el afio 2023.

Antes de iniciar con la preparacion de los datos, es importante acceder a los datos
primarios o datos sin procesar que tenemos de egresos hospitalarios los cuales contienen

las defunciones por problemas cardiacos, en el Ecuador en el periodo 2010-2023 y
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explorarlos con ayuda de tablas, graficos que permitan determinar la calidad de datos a
priori obtenidos del INEC, inclusive tener un entendimiento inicial de sus caracteristicas.

4.1.3.1 Recopilacion de Datos Iniciales

La informacion necesaria se descargd de la pagina web del Instituto Nacional de
Estadisticay Censos INEC, se utiliz6 la informacion de egresos hospitalarios del periodo
2010-2023, a traves del método cuantitativo se mediran las variables, se realizara el
analisis de factores relacionados con problemas isquémicos del Corazén con la utilizacién
de la CIE 10 a traves de técnicas estadisticas y de data mining y clustering, con el

proposito de estudiar las variables demograficas, sociales y de atenciones hospitalarias.

4.1.3.2 Descripcion de Datos

Se analizaron variables demogréficas, epidemiolodgicas, radiolégicas, de laboratorio y
terapéuticas, asi como de mortalidad durante el ingreso o reingreso el tipo de defuncién

si es mayor a 48 horas o0 menor a 48 horas.

La variable dependiente es la mortalidad por problemas del corazén mientras que las
independientes son las Variables clinicas CIE 10 de mortalidad o morbilidad, la edad, el

sexo, el peso etc.

Tabla 2: Campos que componen la base de datos de egresos hospitalarias

Categoria Campos

prov_ubi Provincia de ubicacion del establecimiento de salud
cant_ubi Canton de ubicacion del establecimiento de salud
parr_ubi Parroquia de ubicacion del establecimiento de salud
area_ubi Area de ubicacién del establecimiento de salud
Clase Clase del establecimiento de salud

Tipo Tipo de establecimiento de salud

Entidad Entidad a la que pertenece el establecimiento de salud
Sector Sector al que pertenece el establecimieto de salud
mes_inv Mes de registro/investigacion

Sexo Sexo del paciente

cod_edad Condicion de la edad del paciente

Edad Edad del paciente

Etnia Definicion étnica del paciente

prov_res Provincia de residencia habitual del paciente
cant_res Canton de residencia habitual del paciente

parr_res Parroquia de residencia habitual del paciente
area_res Area de residencia habitual del paciente
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anio_ingr Afio de ingreso

mes_ingr Mes de ingreso
dia_ingr Dia de ingreso
fecha_ingr Fecha de ingreso
anio_egr Afio del egreso
mes_egr Mes egreso
dia_egr Dia egreso
fecha_egr Fecha de egreso
dia_estad Dias estada
con_egrpa Condicion del egreso
esp_egrpa Especialidad del egreso
. Causa de lista internacional detallada a 4 digitos de la
cau_ciel0
CIE-10
Causa de lista internacional detallada a 3 digitos de la
causa3
CIE-10
cap221rx Capitulo lista 221
cau221rx Lista especial de 221 grupos
cau298rx Lista de causas 298

La data de egresos hospitalarios de defunciones cardiacas en el Ecuador consta de 20.820
registros y en la tabla 2 se observa la existencia de 33 variables las cuales son: provincia
de ubicacion, canton de ubicacién, parroquia de ubicacion, clase de establecimiento de
salud, tipo de establecimiento de salud, entidad a la que pertenece el establecimiento de
salud, sector al que pertenece el establecimiento de salud, mes de registro/investigacion,
sexo del paciente, condicion de la edad del paciente, edad del paciente, definicidn étnica
del paciente, provincia de residencia habitual del paciente, canton de residencia habitual
del paciente, parroquia de residencia habitual del paciente, area de residencia habitual del
paciente, afio de ingreso, mes de ingreso, dia de ingreso, fecha de egreso, afio del egreso,
mes egreso, dia egreso, fecha de egreso, para el caso de dias estada se refiere a la estancia
de un paciente en el hospital es decir la diferencia entre la fecha egreso e ingreso, y
condicion del egreso se refiere a las categorias en las cuales un paciente egreso del
hospital y son 3 (1 = vivo, 2 =defuncion menor a 49 horas y 3 =defuncion mayor a 48
horas en este proyecto se usé las condiciones 2 y 3), especialidad del egreso es el area de
internacion hospitalaria en que se dio la defuncion en este, causa de lista internacional
detallada a 4 digitos de la CIE-10 hace referencia al catalogo internacional de codificacion
de enfermedades entre las cuales solo se determinaron las que corresponden a defunciones

cardiacas, causa de lista internacional detallada a 3 digitos de la CIE-10 al igual proviene
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del catalogo internacional de la CIE 10 y es el nombre de los capitulos principales ,

capitulo lista 221 pertenece a los codigos de los subtitulos de la codificacion de la CIE

10, lista especial de 221 grupos, lista de causas hace referencia a la descripcion de la

afeccion de acuerdo al catalogo internacional de la CIE 10.

Para crear modelos predictivos de series temporales univariantes, es relevante incorporar

el factor temporal, en este tema, este factor se define por el dia, el mes y el afio en que

ocurrio el fallecimiento.

4.1.3.3 Exploracion de datos

El archivo que contiene los datos de problemas cardiacos tiene 119.669 registros y el

archivo que contiene las defunciones del caso tiene 20.820 registros, después de la

integracion de los datos en el archivo definitivo para el estudio se tiene 20.820 registros.

Se realiza un analisis grafico de la distribucion de las variables categdricas: ANO,

ETNIA, GENERO, ESTADO CIVIL y DIAGNOSTICOS CIE10.

Gréfico 1: Total de Defunciones por Afio
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En el Gréfico 1, que muestra la distribucion anual de defunciones por problemas

cardiacos, se observan fluctuaciones significativas en el nimero de muertes a lo largo de

los afios en el afio 2010 se registran 1.099 defunciones cardiacas mientras que en 2015,
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se registraron 1.607 defunciones, cifra que se incrementd en 2017, afio en el que se
alcanzo el méximo historico con la mayor cantidad de defunciones por problemas
cardiacos, en el afio 2020, se produjo una disminucion notable, con 1.298 defunciones, la
cifra mas baja del periodo analizado, es decir este descenso podria estar relacionado con
factores como las restricciones de movilidad y cambios en las tendencias de atencion
médica debido a la pandemia de COVID-19, y por ultimo, en el afio 2023, el nimero de
defunciones aumento nuevamente, alcanzando 1,681 casos, lo que refleja un repunte en
las muertes por problemas cardiacos, es decir este patron sugiere que, aunque los
esfuerzos para controlar las enfermedades por problemas cardiacos han tenido algunos
efectos, siguen existiendo factores que contribuyen a la persistencia y, en algunos casos,

al aumento de las defunciones cardiacas a lo largo del tiempo.

Gréfico 2: Total de defunciones Cardiaca por Género
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En el grafico 2, se observa que las defunciones cardiacas por género, existe una
prevalencia significativa del género masculino en comparacion con el femenino, esta
tendencia puede explicarse por diversos factores bioldgicos, sociales y de estilo de vida
que afectan la salud cardiovascular de los hombres, ademés el comportamiento natural de
las defunciones cardiacas en hombres se debe en parte a la mayor exposicion a factores
de riesgo como el tabaquismo, el consumo elevado de alcohol, la obesidad, la hipertensién
y el sedentarismo, que son mas comunes en esta poblacién y ademas, los hombres suelen
desarrollar enfermedades cardiovasculares a una edad méas temprana que las mujeres, lo

que contribuye a un mayor numero de defunciones cardiacas en este grupo, no obstante
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de que las mujeres también estan expuestas a riesgos cardiovasculares, estos factores no
son tan prevalentes o tienen un impacto menos inmediato que en los hombres, lo que

puede explicar la disparidad observada en los datos.

Grafico 3: Principales Causas de Defunciones por Problemas Cardiacos

Afecciones Principales de Defunciones Cardiacas

1219 - Infarto agudo del miocardio, sin otra especificacion

1500 - Insuficiencia cardiaca congestiva

1509 - Insuficiencia cardiaca, no especificada

1100 - Hipertension esencial (primaria)

1269 - Embolia pulmonar sin mencion de corazon pulmonar agudo
1120 - Enfermedad renal hipertensiva con insuficiencia renal

1490 - Fibrilacion y aleteo ventricular

1489 - Fibrilacion y aleteo auricular, no especificado

1110 - Enfermedad cardiaca hipertensiva con insuficiencia cardiaca (congestiva)
1499 - Arritmia cardiaca, no especificada

1442 - Blogueo auriculoventricular completo

1480 - Fibrilacion auricular paroxistica

1259 - Enfermedad isquemica cronica del corazon, no especificada
1255 - Cardiomiopatia isquemica

1249 - Enfermedad isquemica aguda del corazen, no especificada
1420 - Cardiomiopatia dilatada

1129 - Enfermedad renal hipertensiva sin insuficiencia renal

1501 - Insuficiencia ventricular izquierda

1260 - Embolia pulmonar con mencion de corazon pulmonar agudo
1210 - Infarto transmural agudo del miocardio de la pared anterior

Afeccion Principal

Seguln el grafico 3, en Ecuador se registra una cantidad significativa de defunciones
debido a problemas cardiacos, siendo el infarto agudo de miocardio la causa mas
frecuente es decir este trastorno ocurre cuando el flujo sanguineo hacia el corazén se
bloguea o se ve fuertemente restringido, generalmente por la acumulacién de grasa,
colesterol y otras sustancias en las arterias coronarias, o que provoca una obstruccion,
seguido por del infarto agudo de miocardio, la segunda causa mas comun de defunciones
cardiacas es la insuficiencia cardiaca congestiva, una condicion en la que el corazén no
puede bombear sangre de manera eficiente y la causa menos frecuente es la fibrilacion
auricular paroxistica, un tipo de arritmia caracterizada por episodios de latidos irregulares
y rapidos en las auriculas del corazon, este comportamiento refleja las principales
afecciones cardiacas que afectan a la poblacion de Ecuador y subraya la importancia de

abordar los factores de riesgo asociados con estas condiciones.

En el grafico 4 se observa que la entidad con el mayor nimero de defunciones cardiacas
registradas es el Ministerio de Salud Publica del Ecuador, con un total de 9.357 casos,
por otro lado, las entidades municipales representan el menor nimero, con tan solo 12

defunciones registradas, y es importante destacar también que las entidades privadas
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reportan 5.576 defunciones, seguidas por el IESS, con 3.525 en fin estos datos reflejan
las variaciones significativas en la distribucion de las defunciones cardiacas entre

diferentes tipos de instituciones en el pais.

Gréfico 4: Total de defunciones Cardiacas por Entidad
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Gréfico 5: Total de Defunciones Cardiacas por Grupos de Edad
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Grupo de Edad

Segun el grafico nimero 5, que muestra el total de defunciones cardiacas por grupos de
edad, se puede observar una tendencia clara de aumento en el nimero de muertes a
medida que avanza la edad, en los primeros grupos de edad, como el de 0 a 4 afios existen

306 casos, y el de 5 a 9 afios de edad 48 casos, las muertes son considerablemente bajas,
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lo cual refleja la rareza de las enfermedades por problemas cardiacos en la infancia,
aungue pueden estar asociadas a malformaciones congenitas o enfermedades graves, al
avanzar en la adolescencia y juventud, como en el grupo de 10 a 14 afios existen 54 casos,
las muertes siguen siendo bajas, pero empiezan a reflejar condiciones mas complejas o
enfermedades hereditarias y a partir de los 30 a 34 afos, se nota un aumento significativo
con 237 casos, y en los grupos posteriores, como los de 40 a 44 afios 449 casos y 50 a 54
afios existen 953 casos, se observa un crecimiento progresivo es decir esto refleja la
creciente influencia de factores de riesgo, como hipertension, diabetes, tabaquismo y
sedentarismo, que empiezan a afectar la salud cardiovascular en la edad adulta media.,
por consiguiente a partir de los 60 a 64 afios hay 1.817 casos, las defunciones por
problemas cardiacos aumentan de manera pronunciada, siendo los factores de riesgo
acumulados a lo largo de la vida los principales responsables, y en este contexto el
incremento mas notable se presenta en los grupos de 75 a 79 afios con 2.637 casos y 85
afios y mas con 6.758 casos, donde las defunciones alcanzan cifras mucho mas altas, esto
refleja como el envejecimiento y las morbilidades asociadas al paso de los afios aumentan
considerablemente el riesgo de enfermedades cardiacas, que se convierten en la principal

causa de muerte en las personas mayores.

4.1.3.4 Verificacion de la Calidad de los Datos

Figura 3: Verificacion de valores nulos
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En la figura 3, se verifica que no existe la presencia de valores nulos en las variables de

interés.

4.1.4 Preparacion de los Datos

Seleccionar los Datos

Para la construccion de los modelos predictivos de series temporales, son necesarias las

siguientes variables:
Afo de egreso (afio_egr): Corresponde al afio en el cual se dio el egreso y la defuncion.

Mes de egreso (mes_egr): Corresponde al mes en el cual aucedio el egreso y la

defuncion.

Afeccion principal (AFECCION_PRINCIPAL): Corresponde a la lista de defunciones
codificadas de la CIE 10 de la edicion del 2018.

Se aplica el teorema de Pareto para determinar las causas de muerte cardiaca mas criticas,

se calcula el 80%, esto se detalla en la figura 4.

Figura 4: Codigo de 80/20

total_causas= conteo_t
ochenta_por_ciento= int{@.8*conteo_t)
ochenta_por_ciento

131

121 causas de defuncidn cardiaca son demasiadas para realizar el presente analisis, por lo
cual nos enfocaremos en agrupar todas las causas como una solo de defunciones por

problemas cardiacos.

Ademas, se crea una variable de tiempo, para el efecto se extrae la variable que
corresponde al dia de la defuncién cardiaca, con la finalidad de contar con una fecha tipo
d/m/a, y finalmente se crea la variable temporal que corresponde al afio, mes y dia de

defuncioén.

4.1.5 Modelado

Existen varios métodos y enfoques para construir modelos de series de tiempo
univariadas, entre los cuales se incluyen: métodos basicos de prondstico, técnicas de

suavizado exponencial y modelos autorregresivos.
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4.1.5.1 Seleccion de Técnicas de Modelado

Teniendo en cuenta los beneficios de cada una de las técnicas y métodos de series de
tiempo y analizando el tipo de problema a resolver, se han escogido cuatro en particular,
dentro de los métodos de suavizamiento exponencial, el método Holt con tendencia y el
método multiplicativo de Holt-Winters con estacionalidad y tendencia; y dentro de los

métodos autorregresivos, se han seleccionado el ARIMA y el SARIMA.

Para aplicar los métodos seleccionados, se cuenta con una cantidad adecuada de datos
temporales que facilitan la captura de las tendencias de las defunciones cardiacas a lo
largo del tiempo, es decir estos datos se dividen en dos conjuntos uno de entrenamiento
y otro de evaluacidn, con el fin de validar y estimar el desempefio de los modelos.

4.1.5.2 Modelado de Supuestos

Holt-Winters con estacionalidad y tendencia, son apropiados para identificar tendencias
y comportamientos en los datos de series temporales debido a su capacidad para adaptarse
a cambios en la serie a lo largo del tiempo, adicionalmente estos métodos resultan Utiles
cuando los datos presentan una tendencia lineal o estacional, ya que pueden capturar
variaciones a corto y largo plazo y el método de Holt, es adecuado cuando se observa una
tendencia constante, mientras que el de Holt-Winters, al incorporar estacionalidad,
permite modelar comportamientos mas complejos que incluyen ciclos repetitivos a lo

largo del tiempo, como los efectos estacionales.

Por otro lado, los métodos autorregresivos, en particular ARIMA y SARIMA, son
robustos frente a valores atipicos, lo que los hace muy eficaces en el tratamiento de datos
ruidosos o que contienen datos andmalos, es decir estos métodos son especialmente
adecuados para series temporales que muestran patrones de dependencia en el tiempo, es
decir, donde el valor de la serie en un momento dado depende de sus valores anteriores,
y ARIMA se adapta bien a series sin estacionalidad, mientras que SARIMA, al incluir un
componente estacional, es idoneo para capturar tanto las dependencias temporales como
los efectos estacionales en los datos, es decir los dos métodos son poderosos para predecir
comportamientos futuros de series complejas, ya que no solo identifican tendencias y
estacionalidades, sino que también ajustan sus predicciones teniendo en cuenta la

autocorrelacién de los datos.
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4.1.5.3 Disefio de Comprobacién

En este contexto el conjunto de datos se divide en dos segmentos, uno para entrenamiento
y otro para evaluacion, ademéas se prueban diversos modelos, entre ellos ARIMA,
SARIMA, Holt con tendencia y Holt-Winters multiplicativo, ademas el rendimiento de
cada modelo se analiza utilizando métricas especificas, tales como el Error Cuadréatico
Medio (MSE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), el Error Absoluto Medio
(MAE) y el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE).

4.1.5.4 Generacion de los Modelos

Causa de Muerte por problemas cardiacos

Gréfico 6: Evolucion Anual de Defunciones por Enfermedades Cardiacas
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En el grafico 6 se puede observar la evolucion de las defunciones por enfermedades
cardiacas, destacandose algunos valores atipicos que reflejan fluctuaciones inusuales en
determinados periodos, este comportamiento podria indicar factores especificos que

afectan la mortalidad durante esos intervalos.

Gréfico 7: Boxplot de defunciones por problemas cardiacos
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En el grafico 7 se presenta un diagrama de caja y bigote, el mismo permite visualizar la

distribucion de los datos, confirmando la presencia de un valor atipico que se encuentra
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claramente fuera del rango esperado es decir el valor podria ser muestra de un

comportamiento andmalo o una variacion inesperada en los datos.

Figura 5: Codigo para eliminacion de Outliers

# Calcula Los cuartiles de la columng 'Defunciones_Cardigcas”
Q1 datal[ 'Defunciones_Cardiacas"].quantile(®.25)
Q3 datal[ 'Defunciones_Cardiecas"].quantile(@.75)

# Calcula el range intercuartil (IQR)

IOR = Q3 - Q1

# Calcula Los Limites superior e inferior
limite_inferior = Q1 - 1.5 * IQR
limite_superior = Q3 + 1.5 * IQR
# Filtra Las Filas gue no son outliers en "Defunciones_Cardigcas”
datal = datal[ (datal[ 'Defunciones_Cardiacas'] »= limite_inferior) &
{datall "Detunciones_Cardiacas'] <= limite_superior)]

En los graficos generados, se pueden identificar ciertos valores atipicos que requieren
tratamiento, para esto, se utiliza la técnica del rango intercuartilico, que permite la
identificacion y tratamiento de los datos atipicos a través de la distancia intercuartilica,
definida por el espacio entre el primer cuartil (Q1) y el tercer cuartil (Q3) de la
distribucion de los datos, ademas el umbral de 1.5 se elige de manera estandar, ya que es
un valor usualmente utilizado para identificar valores atipicos dentro de esta técnica, y

para este proposito, se genera la funcion detallada en la Figura 5.
Gréfico 8:Boxplot de defunciones por problemas cardiacos sin dato atipico
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En el grafico 8 se observa la eliminacion del dato atipico
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Gréafico 9: Evolucion Anual de Defunciones por Enfermedades Cardiacas sin dato atipico
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En el grafico 9 se observa la corrida de los datos sin datos atipicos.

En los gréficos 8 y 9, se observa la eliminacidn de ciertos valores atipicos, una medida
destinada a mejorar la eficacia de los modelos predictivos al entrenar y evaluar los datos
con un proceder mas afin a una distribucion normal, ademas la exclusion de estos valores
atipicos ayuda a reducir posibles distorsiones que podrian afectar negativamente la

capacidad predictiva de los modelos.

Figura 6: Librerias de descomposicion

import statsmodels.graphics.tsaplots as sgt

import statsmodels.tsa.stattools as sts

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
import seaborn as sns

sns.set()

pip install python-dateutil

from dateutil.parser import parse

En la figura 6 se importa Statsmodels la cual permite explorar y descomponer series
temporales de manera efectiva, ademas la funcion seasonal_decompose se emplea para
descomponer la serie en componentes estacionales, de tendencia y residuos,
adicionalmente, se utilizan herramientas de diagnostico como tsaplots y stattools para
evaluar la autocorrelacion y la estacionalidad de los datos, lo que facilita la identificacion

de patrones y la evaluacion de la estacionariedad de la serie temporal.
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Grafico 10: Descomposicion aditiva, causa de muerte enfermedades isquémicas del
corazon.
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Gréafico 11: Descomposicion multiplicativa, causa de muerte enfermedades isquémicas
del corazon.
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En los gréaficos 10 y 11 se lleva a cabo la descomposicion aditiva y multiplicativa,
métodos empleados para descomponer la serie temporal en sus componentes principales,
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como la tendencia, la estacionalidad y los residuos, a modo que se pueda apreciar en los
gréficos, la tendencia de las defunciones por problemas cardiacos muestra un incremento
continuo a lo largo del tiempo y adicionalmente, se pueden identificar picos en meses

especificos del afio, lo que indica la presencia de un patrén estacional en los datos.

Figura 7: Division de la data en entrenamiento y evaluacion.

total_l= len{datal)
train_len=round(total_1+8.8)
train_len
train=datal[@:train_len
test=datal[train_len :

En la figura 7 se observa que el presente cddigo divide los datos en dos conjuntos de datos
uno de entrenamiento y otro de prueba, primero, calcula el tamafio total de los datos
total_| y luego determina el tamafio del conjunto de entrenamiento como el 80% de los
datos train_len, consecutivamente, se crea el conjunto de entrenamiento con los primeros
train_len elementos de datal, y el conjunto de prueba con el resto de los elementos, esta

parte es comunmente utilizada en aprendizaje automatico para el entrenamiento de un

modelo con una parte de los datos y evaluar su desempefio con el conjunto de prueba.
a. Método Suavizado Exponencial de Holt con Tendencia

Para aplicar el método de suavizado exponencial de Holt con componente de tendencia,
se delimitan los parametros del modelo, como el nimero de periodos estacionales igual a
12 meses, el tipo de tendencia que sea aditiva y la ausencia de estacionalidad en los datos,
puesto que este método se enfoca principalmente en la tendencia, el proceso se ilustra en

la figura 8, mientras que las predicciones se muestran en el grafico 12,

Figura 8: Método de suavizado exponencial de Holt con tendencia.

# Modelo -Winters con tendencia oditiva y sin componente estociomal
model = ExponentialSmoothing(

np.asarray{train[ 'Befunciones_~Cardiacas’]),
seasonal_periods=12, & Fer
trend="additive”; &

seasonal=None # 5in componente estociona
¥
}

# Ajustar el mo

oge Lo

Ajers
model_fit = model.fit{optimized=True)

# Imprimir Los pardwetros gjustodos del model

print(model_fit.params)

# Reolizar el prondsti para

y_hat_holt = test.copy() # Copior lo
v_hat_holt[ "holt_forecast’

# Prondstico pora el periocodo de tes

En la figura 8 se observa que el cddigo implementa un modelo de suavizado exponencial

de Holt para realizar prondsticos de una serie temporal, en primer lugar, se crea el modelo
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utilizando los datos de entrenamiento (train['Defunciones_Cardiacas']), delimitando el
namero de periodos estacionales es 12 y asumiendo un patron anual, se usa una tendencia
aditiva, y no se incluye componente estacional (seasonal=None), después de esto, el
modelo se ajusta a los datos de entrenamiento utilizando el método fit con optimizacion
de los pardmetros, tras ajustar el modelo, se imprimen los pardmetros estimados, en
resumen, se realiza un pronostico sobre el conjunto de prueba y se almacena en una nueva
columna holt_forecast en el dataframe y_hat_holt y el pronostico cubre la misma longitud

que los datos de prueba.

Gréfico 12: Prondstico exponential Smoothing Holt-Winters:

Pronéstico de Defunciones Cardiacas con Holt-Winters

180 —— Entrenamiento
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—— Prondstico exponential Smoothing Holt-Winters
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Como se puede observar en el grafico 13, a partir del afio 2021 se presenta una ligera
tendencia creciente en los datos, lo que manifiesta un comportamiento sostenido de
aumento a lo largo del tiempo, en este contexto, el pronostico realizado con el método de
suavizado exponencial Holt-Winters también muestra un crecimiento progresivo,
siguiendo la misma direccion, esta tendencia sugiere que, aunque el incremento no es
dréstico, existe una tendencia estable que se mantiene en el horizonte temporal proyectado

por el modelo.
b. Método Multiplicativo de Holt Winters con Tendencia y Estacionalidad

Para el método multiplicativo de Holt-Winters con componente de tendencia y
estacionalidad, se delimitan los parametros del modelo, como el nimero de periodos

estacionales iguales a 12, el tipo de tendencia aditiva y la estacionalidad multiplicativa.
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Figura 9: Método multiplicativo Holt Winter con tendencia y estacionalidad.

# Modelo Holt-Winters con tendencia y estacionalidod multiplicativa
model _multiplicative = ExponentialSmoothing(

np.asarray{train| 'Defunciones_Cardiacas’]),

seasonal_periods=12, # 4

trend="additive”,

seasonal="multiplicative
)

5 Aiuctar el
# Ajustar el modelo

model multiplicative fit = model multiplicative.fit{optimized=True)

# Imprimir Los pardmetros gjustodos del modelo

print(model_multiplicatiwe_fit.params)

# Realizar el prondstico para el conjunto de prueba

Tos de Test

y_hat_multiplicative = test.copy() # Copiar Llo:
y_hat_multiplicative[ 'holt_forecast_multiplicative'] = model_multiplicative_fit.forecast{len{test}) # Prongstico

En la figura 9 se observa que el codigo implementa un modelo de suavizado exponencial
de Holt-Winters con componente multiplicativo para predecir la serie temporal de
Defunciones_Cardiacas, en primer lugar, se define el modelo, especificando que los datos
de entrada provienen del conjunto de entrenamiento (train['Defunciones_Cardiacas']),
con un numero de periodos estacionales de 12 es decir para datos mensuales, una
tendencia aditiva y una estacionalidad multiplicativa, después, el modelo se ajusta a los
datos de entrenamiento utilizando el método fit con cierta optimizacion de los pardametros,
tras el ajuste, se imprimen los parametros obtenidos, en fin, se realiza un pronostico para
el conjunto de prueba (test), y el pronostico generado se guarda en una nueva columna

holt_forecast_ multiplicative del dataframe y_hat_multiplicative.

Gréfico 13: Prondstico multiplicativo de Holt Winters.

Pronostico de Defunciones Cardiacas con Holt-Winters Multiplicativo

180 —— Entrenamiento
Test
—— Pronéstico Holt-Winters Multiplicativo
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En el grafico 13 a partir del afio 2021, el grafico muestra una tendencia moderadamente

creciente en los datos, con un ligero aumento en los valores hasta alcanzar el afio 2023,
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esta tendencia sugiere una estabilizacion o un crecimiento sostenido, aunque no de
manera inesperada, en este sentido la tendencia indica que, si bien el incremento es
gradual, persiste una inclinacion ascendente en el periodo observado, lo cual podria

reflejar cambios subyacentes en los factores que afectan las variables representadas.
c. Método ARIMA

Para utilizar métodos autorregresivos como ARIMA o SARIMA, es primordial
cerciorarse de que la serie temporal sea estacionaria, es decir se debe a que una de las
premisas clave de estos modelos es la suposicion de que las propiedades estadisticas de
la serie, como la media y la varianza, se mantienen constantes a lo largo del tiempo, de lo
contrario si la serie no es estacionaria, es necesario aplicar transformaciones o técnicas
adicionales, como la diferenciacion Box Cox, para lograr la estacionariedad antes de
aplicar estos métodos, sin esta condicion, los resultados del modelo pueden ser inexactos

0 engafiosos, lo que afectaria su capacidad predictiva.

Figura 10: Ejecucidn de cddigo para crear la funcion para la prueba de Dickey-Fuller.

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller
from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
import matplotlib.pyplot as plt

# Paso I1: Verificar lg estociongriedosd o Ld SErt

def test_stationarity(series):
result = adfuller(series)

print{f'ADF Statistic: {result[@]}")
print{f'p-value: {result[1]}'}
if result[1] <= 8.85:

print{"La serie es estacionaria")
else:

print{"La serie no es estacionaria™)

test_stationarity(train[’'Defuncicnes_rardiacas’])

En la figura 10 se observa que el codigo realiza una prueba de estacionariedad en una
serie temporal utilizando la prueba de Dickey-Fuller aumentado (ADF) de la libreria
statsmodels, en primer lugar, importa las funciones necesarias para realizar la prueba
(adfuller), asi como herramientas para visualizar las funciones de autocorrelacién de la
serie temporal plot_acfy plot_pacf, aunque estas ultimas no se utilizan en este fragmento
de cddigo, ademas la funcidn test_stationarity toma como entrada una serie temporal y
aplica la prueba ADF a dicha serie, por consiguiente, imprime el valor de la estadistica

ADF vy el valor p, y si el valor p es menor o igual a 0.05, se concluye que la serie es
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estacionaria, de lo contrario, se considera no estacionaria. Finalmente, la funcién es

ejecutada sobre la columna Defunciones_Cardiacas del DataFrame train.

Figura 11: Salida de la prueba de Dickey-Fuller.

ADF Statistic:
p-value:

La serie es estacionaria

-3.8451219339832236
d.83080988357581 7216

En la figura 11 se observa que la salida de la prueba de Dickey-Fuller aumentado (ADF)

muestra una estadistica ADF de -3.0451 y un valor p de 0.0309, dado que el valor p es

menor que el umbral de significancia cominmente utilizado de 0.05, se rechaza la

hipétesis nula de que la serie temporal tiene una raiz unitaria lo que revelaria que es serie

no estacionaria, por esta razén, podemos concluir que la serie temporal es estacionaria,

esto implica que las caracteristicas estadisticas de la serie, como la media y la varianza,

permanecen estables a lo largo del tiempo.

Figura 12: Cédigo modelo ARIMA.

# Verifi

car

r—— T adnd de
Lo estaclonariedad de

lg serie de entrenamient:
L serie dge enlrenamiento

test_stationarity(train] 'Defuncicnes_Cardiacas'])

#5110

ser

Diferenciomos si es nec

ie no es estoci

io (d » &)

narig, podemos diferenciaria:

train_diff = train[ 'Defunciones_Cardiacas'].diff().dropna()

] 2+ Epcontrar Loz oordmetros o
& Faso J: Encontrar Los porametros p, d,
3 - I — N
# 51 no se ho determinodo wmanvalmen

model_suto_arima =

¥

§ usgndo gute_arima

podemos wtilizar esta

auto_arima(train|'Defunciones_Cardiacas”

Ffuncidn

, seasonal=False, stepwisze=True, trace=True)

Performing stepwise search to minimize aic

Time=@.28

Time=8.05

Time=@.15

ARIMA(Z,1,2)(0,8,8)[8] intercept : AIC=1119.739,
ARIMA(G,1,8)(0,8,8)[8] intercept : AIC=1179.869, Time=8.83
ARIMA(L,1,8)(0,8,8)[8] intercept : AIC=1125.856, Time=8.11
ARIMA(E,1,1)(8,8,08)[8] intercept  : AIC=1124.147, Time=0.88
ARIMA(B,1,8)(8,8,08)[8] : AIC=1177.884, Time=0.83
ARIMA(L,1,2)(8,8,08)[8] intercept  : AIC=1123.377, Time=0.22
ARIMA(Z,1,1)(8,8,08)[8] intercept  : AIC=1118.242, Time=8.2s
ARIMA(L,1,1%(0,8,87[8] intercept  : AIC=1124.212, Time=8.12
ARIMA(Z,1,8)(0,8,8)[8] intercept : AIC=1125.772, Time=8.15
ARIMAC3,1,1)(®,8,8)[8] intercept : AIC=1119.899, Time=8.31
ARIMAC3,1,8)(0,8,08)[8] intercept  : AIC=1124.935, Time=8.22
ARIMACS,1,2)(8,8,8)[@] intercept T ATC=1121.698, Time=8.48
ARIMALZ,1,1)(8,8,8)[8] : AIC=1116.626, Time=8.13
ARIMACL,L,1)(@,8,8)[&] T ATC=1123. 387, Time=8.87
ARIMALZ,1,8)(8,8,08)[8] : AIC=1123.849,
ARIMACE,1,1)(@,8,8)[e] 1 AIC=111E.865, Time=8.21
ARIMALZ,1,2)(8,8,8)[8] : AIC=1118.111, Time=8.22
ARIMACL, 1, 8)(@,8,8)[e] T AIC=1123.128, Time=8.96
ARIMA(L,1,2)(8,8,8)[8] : AIC=1121.588,
ARIMACI, 1, 8)(0,8,8)[e] T AIC=1123.829, Time=e.@9
ARIMALI,1,2)(8,8,8)[8] : AIC=1119.991, Time=6.52
Best model: ARIMA(Z,1,1)(8,8,8)[8]

Total fit time: 3.829 seconds

SEecC
SEecC
SEecC
SEecC
SEecC
SEecC
SEecC
SEecC
SEecC
SEecC
SEecC
SE8C
SEecC
SE8C
SEecC
SEC
SEecC
SEC
SEecC
SEC
SEecC
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En la figura 12 se observa que el procedimiento de bldsqueda paso a paso para seleccionar
el modelo ARIMA més adecuado minimizando el AIC es decir el Criterio de Informacién
de Akaike resulto en varios modelos evaluados, e indica que el mejor modelo encontrado
fue el ARIMA con parametros (2,1,1)(0,0,0)[0], con el valor méas bajo de AIC (1116.626),
lo que sugiere que es el modelo mas eficiente para ajustar la serie temporal segun este
criterio, y el tiempo total de ajuste de los modelos fue de 3.829 segundos.

Grafico 14: Pronostico ARIMA

Prondstico de Defunciones Cardiacas con ARIMA

180 — Entrenamiento
Test
—— Pronostico ARIMA
160
140
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100
80
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c. Método SARIMA

Un modelo SARIMA contiene factores estacionales autorregresivos (P), diferenciacion
estacional (D) y promedio movil estacional (Q), es decir, el modelo SARIMA contiene

factores estacionales y no estacionales.

Figura 13:Codigo de parametrizacion modelo SARIMA

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX

from pmdarima import auto_arima

# Ajustaondo un modelo SARIMA

model_auto_sarima = auto_arima(train[ "Defunciones_Cardiacas"], seasonal=True, m=12, stepwise=True, trace=True,
start_p= 1,d=8, start_g= 8, max_p = 3, max_d = 2Z,max_qg= 3,
start_P=08,0=8,start_Q=0,max_P =3,max_Q=3,max_D=2, suppress_warnings=True,

error_action="ignore")

En la figura 13 se realiza la parametrizacion y la busqueda automatica para encontrar el
mejor modelo SARIMA.
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trace=True: Sefiala detalles durante el proceso de busqueda del modelo, como los
modelos que se estan probando y las métricas de ajuste correspondientes.
error_action="ignore": Establece que, en caso de que ocurra un error durante el
ajuste del modelo, se debe omitir el error y continuar con el proceso.

start_p=0, d=0, start_g=0, max_p=3, max_d=2, max_qg=3: Estos parametros
definen los rangos de busqueda para los componentes no estacionales (p, d, q)
dentro del modelo SARIMA.

m=12: Menciona que la estacionalidad es de tipo mensual.

start P=0, D=0, start Q=0, max_P=3, max_Q=3, max_D=2: Determina los
parametros de los componentes estacionales (P, D, Q) dentro del modelo
SARIMA.

suppress_warnings=True: Evita que se muestren advertencias durante el ajuste del
modelo.

stepwise=False: Indica que se realizard una busqueda exhaustiva, en lugar de una
busqueda secuencial, para encontrar el modelo SARIMA 6ptimo.

seasonal=True: Especifica que se ajustara un modelo SARIMA con

estacionalidad.

Figura 14: Seleccion de mejor modelo

Performing stepwise search to minimize aic

ARIMA(L,8,2){@,8,8)[12] intercept : AIC=1162.768, Time=8.06 sec
ARIMA(R@,8)(@,8,8)[12] intercept r AIC=1228.687, Time=4.85 sec
ARIMA(L @,8)(1,8,8)[12] intercept : AIC=1151.958, Time=8.57 sec
ARIMA(®,8,1)(2,8,1]1[12] intercept : AIC=1182.446;, Time=0.39 sec
ARIMA(R, @, 8){8,8,8)[12] : AIC=1678.471, Time=8.83 sec
ARIMA(L 8B, @) (2,8,8)[12] intercept r AIC=1147.496, Time=8.88 sec
ARIMA{L,8,8)(3,8,8)[12] intercept : AIC=1149.652, Time=2.98 sec
ARIMALL 8, 23(2,8,13[12] intercept : AIC=inf, Time=1.B89% sec
ARIMA{L,8,83(1,8,13[12] intercept : AIC=1181.25%8, Time=8.94 sec
ARIMALL 8, 23(3,8,13[12] intercept : AIC=1241.853, Time=2.17 sec
ARIMA{B,8,8)(2,8,8)[12] intercept : AIC=119@.119, Time=1.B5 sec
ARIMA(Z @,8)(2,8,8)[12] intercept : AIC=11235.312, Time=1.18 sec
ARIMA(Z,8,2){1,8,8)[12] intercept : AIC=1127.38B8, Time=8.55 sec
ARIMA(Z2,8,8)(3,8,8)[12] intercept : AIC=1127.382, Time=3.52 sec
ARIMA(Z . @,8)(2,8,1)[12] intercept : AIC=inf, Time=1.82 sec
ARIMALZ2,8,8)3(1,8,1)[12] intercept : AIC=inf, Time=1.82 sec
ARIMALZ . 8,23(3,8,1)[12] intercept : AIC=11239%.293, Time=4.212 sac
ARIMA{I B, (2,8,8)[12] intercept : AIC=1126.917;, Time=1.16 sec
ARIMALZ 8,13 (2,8,8)[12] intercept : AIC=11235.431, Time=1.71 sec
ARIMALL .8 ,13(2,8,8)[12] intercept : AIC=11256.719, Time=1.62 seac
ARIMA{I,B,1)(2,8,8)[12] intercept D AIC=1128.122, Time=2.28 sec
ARIMA(Z 8,8 (2,8,8)[12] : AIC=inf, Time=8.55 sec

Best model:

ARIMACZ, B, @) (2,8,8)[12]

Total fit time:

38.511 seconds

intercept

En la figura 14 se observa que el proceso de busqueda paso a paso busca minimizar el

AIC es decir el Criterio de Informacion de Akaike para encontrar el mejor modelo
ARIMA, el modelo con el menor AIC es ARIMA(2,0,0)(2,0,0)[12] con un AIC de
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1125.312, que se seleccion6 como el mejor modelo después de realizado el proceso de

comparar multiples combinaciones.

Figura 15: Cddigo de ajuste al mejor modelo

model_sarima = sm.tsa.SARIMAX(train['Defunciones_Cardiacas”],
order=(2, 8, 8), # Feemplazor con Llos valores adecucdos
seasonal_order=({2,8, 8,12), # Reemplozar con Llos volores gdecuodos
enforce_stationarity=False,

enforce_invertibility=False)

sarimax_fit= model_sarima.fit()

& A-erctem Aol oy
¥ Ajustaor €L modeLo

result_sarima = model_sarima.fit()

¥ Wer Los resulTados

print({result_sarima.summary{)}

En la figura 15 se esta ajustando un modelo SARIMA a los datos de
Defunciones_Cardiacas, con parametros no estacionales (2, 0, 0) y estacionales (2, 0, 0,
12), donde enforce_stationarity=False y enforce_invertibility=False permiten flexibilidad
en la estacion y la invertibilidad del modelo, el modelo se ajusta y guarda el resultado en

result_sarima.

Figura 16: Cddigo para invertir las transformaciones, modelo SARIMA

L

# Reglizar prondsticos parg el conjunto de prueba

y_hat_sarimax = test.copy()
y_hat_sarimax| 'sarimax_forecast'] = sarimax_fit.forecast{len{test))

# Mostrar Los predicciones

print(y_hat_sarimax[[ 'Defuncicnes_Cardiacas’, "sarimax_forecast']])
En la figura 16 se observa que el codigo realiza prondsticos con el modelo SARIMAX
ajustado para el conjunto de prueba y muestra las predicciones junto con los valores reales

de Defunciones_Cardiacas.

Gréfico 15:; Pronostico SARIMA

Prondstico de Defunciones Cardiacas con SARIMAX

180 —— Entrenamiento
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— Pronéstico SARIMAX
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4.1.6 Evaluacién de los Modelos

Figura 17: Resultados de la evaluacion de las métricas de los métodos aplicados

Modelo MSE RMSE MAE MAPE (%)
ARIMA  TOR.060328 26628187 21.816781 14877987

SARIMAX 883118490 29801317 24.091816 16425162

Holt-Winters Multiplicatve 492629467 22195258 16.998431 11.513475
Holt-Winters sin Estacicnalidad  629.554993 25000934 20449136 13946976

En la figura 17 se observa que el mejor modelo es Holt-Winters Multiplicativo, ya que

tiene los valores mas bajos en las métricas clave:
MSE: 492.63

RMSE: 22.20

MAE: 16.99

MAPE (%): 11.51%

Este modelo tiene un mejor rendimiento en comparacion con los otros, ya que presenta

los errores méas bajos en todas las métricas.

4.2 Aplicacion de técnicas de clusterizacion en las defunciones Hospitalarias por

problemas cardiacos
4.2.1 Comprension del Negocio

Determinacion de los Objetivos Comerciales

4.2.1.1 Contexto

El estudio de los patrones de agrupacion de defunciones correspondiente a problemas
cardiacos en Ecuador es fundamental para generar datos clave que orienten el disefio de
politicas sanitarias especificas, esto permite identificar a los sectores de la poblacion més
vulnerables, lo que a su vez facilita la distribucion adecuada de recursos y la puesta en

marcha de estrategias de prevencion y manejo de enfermedades por problemas cardiacos.

4.2.1.2 Definicion de los Objetivos del Negocio

Detectar patrones de agrupacion vinculados a las defunciones por problemas cardiacos en
Ecuador, con el objetivo de ofrecer informacion valiosa que impulse el desarrollo de

politicas de salud orientadas a las caracteristicas demograficas y efectivas.
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4.2.1.3 Criterios de Rendimiento

Detectar patrones relevantes que resalten las caracteristicas distintivas de cada grupo
demografico.

4.2.1.4 Evaluacion de la Situacion

Mediante los datos del registro estadistico de Egresos Hospitalarios, se pretende detectar
patrones y tendencias determinantes en cada grupo demografico, en este contexto, la
comparacion entre segmentos resulta fundamental para valorar el impacto de las

decisiones que seran tomadas por las entidades hospitalarias publicas y privadas del pais.

Algunos de los principales riesgos que podrian manifestarse durante la ejecucion de este
proyecto incluyen la seleccion inadecuada del nimero de clusters, la presencia de valores
faltantes o incorrectos que podrian afectar la calidad de los resultados, y la interpretacion

subjetiva de los resultados, que puede depender de la perspectiva del analista.

La interdependencia entre las variables categoricas puede influir en la exactitud del
modelo, adicionalmente, puede haber dificultades al evaluar los resultados, ya que las

métricas no son aplicables en todos los contextos.

4.2.2 Determinacion de los Objetivos de Mineria de Datos

4.2.2.1 Objetivos Aplicados a Clustering

Aplicar técnicas de clustering con el objetivo de descubrir patrones, correlaciones y
tendencias significativas en la mortalidad en el Ecuador.

4.2.2.2 Criterios de Rendimiento

Para evaluar el rendimiento de la técnica de clustering se utilizara la métrica de Silhouette
Score, un valor mas alto indica una mejor calidad de los conjuntos de datos de cada grupo,
donde los objetos estdn mas cerca de los miembros de su propio grupo y mas alejados de

los miembros de otros grupos.

4.2.2.1 Plan de Proyecto

En la tabla 3 se desarrolla la planificacion del plan del modelo a realizar el cual contiene
la fase, la duracién, los recursos, los riesgos del desarrollo de la clusterizacion, y sus

diferentes etapas que se va a desarrollar.

49



Tabla 3: Plan del proyecto de fin titulacién clustering

Fase Duracion Recursos Riesgos
Comprension  del | 1 semana Responsable  del
negocio proyecto
Comprension de los | 2 semanas Acceso a datos
datos historicos ~ sobre
egresos

hospitalarios

Preparacion de los | 3 semanas Excesivos  datos
datos faltantes
Modelado 4 Semanas Plataforma para el | Dificultad para

modelado (Jupyter | encontrar el modelo
Notebook) adecuado

Evaluacion 1 Semana

4.2.3 Comprension de los Datos

4.2.3.1 Recopilacion de Datos Iniciales

La informacion acerca de las defunciones por enfermedades cardiacas en Ecuador fue
proporcionada por el Instituto Nacional de Estadistica y Censos en formato SPSS, estos
registros de datos fueron descargados, importados y analizados en Jupyter Notebook con
el propdsito de ser procesados, adicionalmente el intervalo de tiempo abarca desde el afio
2010 hasta 2023.

4.2.3.2 Descripcion de los Datos

El archivo que contiene los datos de problemas cardiacos tiene 119.669 registros y el
archivo que contiene las defunciones del caso tiene 20.820 registros, después de esto se
realizd la integracion de los datos en el archivo definitivo para el estudio se tiene 20.820

registros.

Como se puede observar en la figura 18, la mayor parte de los tipos de datos son

categoricos,
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Figura 18: Verificacion de tipos de datos

prov_ubi object
cant_ubi inted
parr_ubi inted
area_ubi object
clase object
tipo object
entidad inted
sector int&d
mes_inw inted
58X0 inted
cod_edad inted
edad inted
etnia inted
prov_res int&d
cant_res inted
parr_res inted
area_res inted
anio_imgr inted
mes_ingr inted
dia_ingr inted
fecha_ingr object
anio_egr inted
mes_ggr inted
dia_egr int&d
fecha_egr object

4.2.3.3 Exploracion de Datos

dia_estad inted
con_ggrpa inted
esp_ggrpa ints4d
cau_cield object
causasd object
capliirx inted
cau22irx int&d
cau2sErx intsd
etnia_recodificada object
sexo_recodificado object
Codcld object
AFECCION_PRINCIPAL object
Categoria 3 Subtitulos object
descrp object
entidad_recodificado object
edad_c floated
rango_edad_c object
des_3d object
dia inted
fecha_def object

dtype: object

En esta etapa se llevd a cabo una exploracion inicial de los datos y las variables de las

defunciones por problemas cardiacos que se utiliz6 para la construccion del modelo de

agrupamiento, ademas, se realizara un anélisis estadistico fundamental y se generaran

visualizaciones para entender el comportamiento de cada variable y su contribucion al

modelo.

Grafico 16: Defunciones Cardiacas por Provincia

Defunciones Cardiaca por Provincia

H9%

Guayas 36.
Pichincha + 15.46%
Manabi I 9.54%
Azuay 6.34%
El Oro 4.62%
Tungurahua - 4.33%
Los Rios N 4.21%
Santo Domingo de los Tsachilas 3.02%
Loja 2.93%
Chimborazo 2.43%
.a Esmeraldas 1.79%
2 Santa Elena 1.55%
'g Imbabura 1.36%
& Cafiar 1.30%
Cotopaxi 122%
Sucumbios 0.80%
Bolivar 0.50%
Carchi 0.49%
Morona Santiago 0.46%
Pastaza 0.34%
Napo 0.26%
Zamora Chinchipe { 0.21%
Galapagos | 0.13%
Orellana 4 0.13%
I T T T T T T T
0.00% 5.00% 10.00% 15.00% 20.00% 25.00% 30.00% 35.00%

Defunciones Cardiaca

51



En el grafico 16 se enfatiza la provincia de Guayas lidera con un significativo 36.59% de
las defunciones cardiacas, 1o que representa su alta densidad poblacional y su principal
rol como centro econdmico y urbano del pais, concentrando la mayor parte de la atencion
médica y los factores de riesgo asociados a enfermedades por problemas cardiacos, le
sigue Pichincha con un 15.46%, lo que también es considerable dado que incluye la
capital del Ecuador, Quito, una ciudad con una poblacion considerable y un entorno
urbano que podria estar relacionado con un estilo de vida sedentario y factores de riesgo
como la alimentacion y el estrés, al contrario, Manabi con un 9.54% y Azuay con un
6.34% representan porcentajes mas bajos, lo que podria reflejar una menor urbanizacion
y un mayor dominio de zonas rurales donde las enfermedades por problemas cardiacos,
podrian estar menos documentadas debido al acceso limitado a servicios de salud. A
diferencia de, las provincias con menores porcentajes, como Napo con un 0.26%,
Zamora-Chinchipe con un 0.21%, Galapagos con un 0.13% y Orellana con un 0.13%,
presentan cifras mucho menores, lo que podria deberse a la densidad poblacional ya que
es mucho menor, o un estilo de vida mas activo en zonas rurales o una menor prevalencia
de factores de riesgo, este comportamiento resalta la necesidad de politicas de salud
diferenciadas segun las condiciones de cada provincia, con especial atencion a las areas

urbanas con mayores tasas de mortalidad por problemas cardiacos.

Graéfico 17: Defunciones Cardiacas por Area

Defunciones Cardiaca por Area
100.00% A 97.77%

80.00% -

60.00% -

40.00% A

Defunciones Cardiaca

20.00% A

2.23%
0.00% __—
> 2
Ci
& N
& &

Area
En el Grafico 17 se observa que la gran mayoria de las defunciones por problemas
cardiacos se concentran en el area urbana, representando un 97.77%, lo que refleja la
prevalencia de factores de riesgo asociados a un estilo de vida urbano, como la mala
alimentacion, el sedentarismo y el estrés, consecutivamente el 2.23% de las defunciones

ocurren en el area rural, lo que podria atribuirse a una menor urbanizacion, un estilo de
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vida mas activo y posiblemente un acceso limitado a servicios de salud y problemas con

el registro de la informacién es decir la presencia de subregistro.

Gréafico 18:Defunciones Cardiacas por subtitulo Ciel0

Defunciones Cardiacas por Subtitulos CIE10 (porcentaje)

150 - Insuficiencia cardiaca 31{30%

121 - Infarto agudo del miocardio - 27.44%

110 - Hipertension esencial (primaria) 8.93%

112 - Enfermedad renal hipertensiva - 5.92%

149 - Otras arritmias cardiacas | 5.83%

126 - Embolia pulmonar 5.82%

Subtitulo CIE10

148 - Fibrilacion y aleteo auricular 4.94%

125 - Enfermedad isquemica cronica del corazon 3.85%

111 - Enfermedad cardiaca hipertensiva 3.41%

144 - Bloqueo auriculoventricular y de rama izquierda del haz 2.56%

' T T r T T T
0.00% 5.00% 10.00% 15.00% 20.00% 25.00% 30.00%
Porcentaje de defunciones Cardiacas

El Gréfico 18 se observa la distribucion de las defunciones cardiacas segun los subtitulos
de la CIE-10, destacando que la insuficiencia cardiaca 150 es la principal causa, con un
31.30% de las muertes, seguida por el infarto agudo de miocardio 121 con un 27.44% es
decir estas dos condiciones reflejan la alta prevalencia de enfermedades por problemas
cardiacos en la data estudiada, influenciadas por factores de riesgo como la hipertension,
el sedentarismo y la obesidad, por otro lado la hipertension esencial 110, que contribuye
con el 8.93% de las defunciones, es otro factor importante, ya que es una condicién
cronica que, si no se maneja adecuadamente, puede derivar en complicaciones graves
como el infarto y la insuficiencia cardiaca, en este sentido la enfermedad cardiaca
hipertensiva 111 y el bloqueo auricular 144 tienen una menor incidencia, con 3.41% y
2.56% de las muertes, correspondientemente. Este comportamiento subraya la
importancia de la prevencion y el manejo adecuado de las enfermedades por problemas
cardiacos, especialmente la hipertensiéon y las condiciones subyacentes, la
concientizacion y la educacion en salud y el acceso a atencion médica oportuna son clave
para reducir la mortalidad y mejorar la calidad de vida de los pacientes, destacando la

necesidad de politicas publicas enfocadas en la prevencion de enfermedades.

En el gréfico 19 se puede apreciar que la mayoria de los fallecimientos se concentra en el
rango de edad de entre 50 y 100 afios de edad, ademés se destaca una presencia

significativa de muertes en el grupo de cero a diez afios, a partir de este rango de edad, el
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namero de defunciones por problemas cardiacos crece de manera progresiva hasta llegar

a su pico alrededor de los 100 afios.

Gréfico 19: Histograma de Edad
Histograma de la Edad (Rangos de 10 afios)
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4.2.3.4 Verificacién de la Calidad de los Datos

Figura 19:Verificacion de valores nulos

prov_ubi 8 dia_estad @
cant_ubi B Ccon_ggrpa B
par“:uhi B ESP_EEFPE B
area ubi a cau_cield 2]
clase B causas 8
tipo B caplilrx B
entidad @ cau2iirx B
sector @ cauddBErx B
mes inw @ etnia_recodificada 4
sex; a8 sexo_recodificado B
cod_edad B L-:::I-:l:_!. 8
edad B AFECCLON_PRINCIPAL B
etnia a Categoria 3 Subtitulos g
prov_res 8 descrp 8
cant res a entidad_recodificado g
parr_res 8 edad_c B
area_res @ rango_edad_c B
anic_ingr @ d?E_id g
mes_ingr 8 dia B
dia_ingr 8 fecha_def 8
fecha_ingr 8 dtype: intsd

anio_egr B

mes_egr B

dia_egr B

facha_egr B

En la figura 19, se verifica que no existen valores nulos debido al tratamiento inicial de

los datos que se realizo.
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Figura 20: Verificacion de calidad de los datos

data_clustering[ "prov_ubi’ ].unigque{)

array(['Guayas', 'Loja’, 'Mamabi’', 'Bolivar', '"Azuay', '"Los Rios',
"El Oro', 'Chimborazo’', 'Santo Domingo de los Tsachilas®,

"pichincha’, 'Orellana’, 'Cotopaxi’, "Mapo',
"Pastaza’, "Galdpagos’,

"Tungurahua', "Esmeraldas’, 'Santa Elena’,

'Imbabura’,

"Canar', "Zamora Chinchipe®, "Carchi’, "Sucumbios’,

"Morona Santiago’], dtype=object)
data_clustering| ' area_ubi’].unigue()
array{['Urbana’, 'Rural’], dtype=object)
data_clustering| 'sexo_recodificado’ ].unigue()
array{[ ' 'HMujer', 'Hombre"], dtype=object)

data_clustering| 'etnia_recodificada’].unique()

array({['Ignorado/a’, 'Mestizofa’, 'Otrofa’, "Montubiofa’, 'Indigena’,
'Blancofa’, 'Megrojfa’, "Afroecuatoriano/a Afrodescendiente’,

'"Mulatofa’], dtype=object)

En la figura 20 se observa el cddigo para obtener la categoria de las variables que se van

usar en el respectivo analisis.

4.2.4 Preparacion de los Datos

Seleccion de Datos

Para seleccionar los atributos, se considera el enfoque de clustering basado en k modes el

cual requiere Unicamente de variables categodricas, el resto de las variables no se

consideran relevantes para el presente analisis.

Figura 21: seleccion de variables de interés.

Colums_select= ["area_ubi’, prov_ubi’, 'sexo_recodificado’, etnia_recodificada’, "fecha_def’,"edad_c", 'entidad_recodificado’, "tipo’

data_clustering= egresos_final[Colums_select
data_clustering.head()

area_ubi prov_ubi sexo_recodificado etnia_recodificada fecha_def edad_c entidad_recodificado tipo
o Urbana Guayas Mujer Ignorado/a  2023-07-01 570 Privados con fines de lucre  Sin Tipo (Hospitales Basicos)
1 Urbana Loja Mujer Mestizo/a  2023-03-01 a4.0 Privados con fines de lucro Agudo
2 Urbana Guayas Hombre Ignorado/a  2023-01-01 46.0 Junta Beneficencia de Guayagquil Agudo
3 Urbana Manabi Hombre Mestizo/a  2023-01-01 62.0 Privados con fines de lucro Agudo
4 Urbana Guayas Hombre Mestizo/a  2023-01-01 To0 Ministerio de Salud Piblica Agudo

En la figura 21 se observa el cddigo para seleccionar solo las variables que se van a utilizar

en el analisis cluster.
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Limpieza de datos

Es relevante y necesario destacar que antes de llegar a esta etapa se realiza la limpieza de

los datos lo cual comprende la eliminacion de datos como exterior de la provincia de

fallecimiento ademas la recodificacion por la necesidad de las diferentes variables a

utilizar, como es el caso de prov_ubi y de fecha_def.

Figura 22: Cddigo de recodificacion

# dAplicor Lo

lambda x:

egresos_finall'p

'Azua

"

'Santo Domingo de los
'Santa Elena” if x ==

anabi’ if x ==

Carch

'Cotopaxi” if x == "5’ else
'Chimborazo” if x == '&" else
'EL Oro’ if w == '7" else
'Esmeraldas” if x == '8 else
'Guayas' if x == '9" else
'Imbabura” if x == 18" else
'Loja” if x == '11" else

'Los Rios" if x == "11" else

‘13" else

== 'i@" else
== "21" else
= '22" alse

= '14" else

Tsachilas® if x ==
'24° else x

'23" else

En la figura 22 se observa que el cddigo utiliza la funcidn apply() junto con una expresion

lambda para recodificar los valores numéricos de la columna ‘prov_ubi' del DataFrame

egresos_final, en funcién del valor numérico, se asigna el nombre correspondiente de la

provincia ecuatoriana, si el valor no coincide con ninguno de los casos especificados, se

deja sin cambios.

Figura 23: Cddigo de estructuracion de fecha

egresos_final[ 'dia’

egresas_final[ 'fecha_

egresos_final[ 'fecha_def
@ 2823-7-1
1 2 -3-1
2 1
3 1
4 1
28815 ig918-18-1
28816 2918-11-1
28817 281@-8-1
2pEls 2818-8-1
28819 2818-2-1

Name: fecha_def,

Length: 28828, dtype: ocbject

'] = egresos_final[ anio_eg

.astype(str} + *-°

+ egresos_final

.astype(str)s '-'

+ egresos_final

*dia”

.astype(str)

El codigo de la figura 23 crea una nueva columna llamada ‘fecha_def' en el DataFrame

egresos_final, concatenando las columnas anio_egr, mes_egr y dia en formato de cadena
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la misma que convierte cada una de estas columnas a tipo str y las une con un guion entre
ellas, formando una fecha en formato 'YYYY-MM-DD..

Figura 24: Cddigo para eliminar valores vacios

data_clustering.dropna()
data_clustering.info()

¢class 'pandas.core.frame.DataFrame’:
Rangelndex: 28328 entries, @ to 28819
Data columns (total & columns}):

&

[= O T = T N

!

Column Mon-MNull Count
area_ubi 28828 non-null
prov_ubi 28828 non-null
sexo_recodificado 28828 non-null
etnia_recodificada 28828 non-null
fecha_def 28828 non-null
edad_c 28828 non-null
entidad_recodificado 28828 non-null
tipo 28828 non-null

dtypes: floated(1l), object(¥)
memory usage: 1.3+ ME

object
object
object
object
object
floatad
object
object

En la figura 24 se observa que el cddigo tiene como objetivo eliminar las filas con valores

nulos del Data Frame data_clustering utilizando el método dropna(), asegurando que solo

queden registros completos, seguido de esto, se utiliza el método info() para obtener

informacidn detallada sobre el DataFrame, como el nimero de filas, columnas y el tipo

de datos de cada columna.

Construccién de Rango de edad

Para analizar la edad correctamente se proceden a generar rangos para edad para cada

registro:

Nifios (0-12 afos)
Adolescentes (13-19 afios)

Adultos jévenes (20-39 afios)

Adultos de mediana edad (40-59 afios)

Adultos de mayor edad (60 afios +)

La construccion de estos rangos de edad permite obtener una mejor visualizacion en el

desarrollo del modelo, ademas la eliminacion de posibles valores atipicos en la edad,

centrando Unicamente en los grupos desarrollados.
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Figura 25: Cédigo de recodificacion de edad

import pandas as pd

float( " imf ) # Definir Los Liwmites de Los rangos

labels = "Nifios", Adolescentes”, 'Adultos jdvenes®,
‘Adultos de mediana edad’, "Adultos de mayor edad’

Crear una nueva coluwna "rango_eded” en dota_clustering asignando Los rangos dad
data_clustering[ " rango_edad’ = pd.cut{data_clustering[ edad_c’'], bins=bins, labels=labels, right=True)
# Mostror el resultaodo
print(data_clustering[['edad_c", 'rango_edad’]]-head{)}
edad_c rango_edad
(=] 5¥.2 Adultos de mediana edad
1 Ba.@ Adultos de mayor edad
2 46.8 Adultos de mediana edad
3 B2.8 Adultos de mayor edad
4 Fo.e Adultos de mayor edad

En la figura 25 se observa que el cddigo define los rangos de edad necesarios para el
andlisis y los asigna a la columna rango_edad en el DataFrame data_clustering usando la
funcién pd.cut(), dichos rangos son, nifios, adolescentes, adultos jovenes, adultos de
mediana edad y adultos mayores y por consiguiente, se elimina la columna edad_c y se

muestra el DataFrame resultante.

Formateo de Datos

Figura 26: Cddigo de verificacion del tipo de dato
data_clustering.info()
¢class 'pandas.core.frame.bDataFrame’ >

Rangelndex: 28828 entries, @ to 218819
Data columns (total & columns):

# Column Non-MNull Count Dtype

& area_ubi 28828 pon-null object

1 prov_ubi 28828 non-null object

2 sexo_recodificado 28828 npon-null object

3 etnia_recodificada 28828 pon-null object

d fecha_def 28828 non-null object

5 entidad_recodificado 28828 non-null object

6 tipo 28828 pon-null object

7 rango_edad 28828 pon-null category

dtypes: category{l), object(?)

memory usage: 1.1+ MEB
En la figura 26 se observa la presencia de variables las cuales contienes datos de tipo que
no corresponde adecuadamente con la informacion que contienen, esto indica que algunas
variables estdn registradas con tipos de datos incorrectos, lo que podria generar

inconsistencias en el andlisis y dificultar su interpretacion precisa.

58



Figura 27: Cédigo de modificacion de tipo de dato

data_clustering[ ' area_ubi’ |=data_clustering[ area_ubi'].astype( ' category’]
data_clustering["prov_ubi’ |=data_clustering[ 'prov_ubi’].astype('category’)
data_clustering['sexo_recodificado' ]=data_clustering| 'sexoc_recodificado’].astype( ' 'category”)

data_clustering["etnia_recodificada’]=data_clustering] etnia_recodificada’].astype( category')
data_clustering[’ ef” ]=data_clustering['fecha_def'].astype( category')
data_clustering[ "entidad_recodificado’ ]=data_clustering|'entidad_recodificado’].astype( ' category’)

data_clustering["tipo']=data_clustering[ "tipo’].astype( category’)

En la figura 27 se observa que el codigo convierte varias columnas del DataFrame en el
tipo de dato category, al realizarlo, este proceso tiene como objetivo optimizar el uso de
la memoria y se mejora la eficiencia en el procesamiento de datos categoricos, lo que

facilita su analisis y operaciones, como el agrupamiento y la codificacion de variables.

4.2.5 Modelado

4.2.5.1 Seleccién de Técnicas de Modelado

Con el objetivo de descubrir patrones, correlaciones y tendencias significativas en las
muertes por enfermedades cardiacas en Ecuador, y considerando que la mayoria de los
datos son de caracter categérico, es necesario utilizar el algoritmo k-modes, este
algoritmo esta disefiado especificamente para trabajar con variables categéricas, lo que
permite realizar un analisis mas efectivo y obtener resultados significativos a partir de

este tipo de informacion.

4.2.5.2 Modelado de supuestos

Para la aplicacion del algoritmo k-modes en el analisis de muertes por enfermedades
cardiacas en Ecuador, se describen los supuestos bajo los cuales el algoritmo funcionara
de manera efectiva, como pueden ser la naturaleza categérica de los datos, la

independencia de las observaciones y la necesidad de un nimero adecuado de clUsteres.

4.2.5.3 Disefio de Comprobacién

En este paso es necesario evaluar la efectividad de la técnica de agrupamiento utilizada,
para esto se utilizd la métrica Silhouette Score, que mide la calidad de los clusteres

generados.

4.2.5.4 Generacion de Modelos

En primer lugar, se procede a la identificacién eh instalacion del algoritmo k-modes en el
entorno de trabajo Jupiter Notebook, seguido de esto, se importan las bibliotecas

necesarias para la ejecucion del algoritmo k-modes.
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Figura 28: Librerias de KModes

import pandas as oo

En la figura 28 se ejecuta el codigo de instalacion de la libreria de KModes esta libreria
proporciona las funciones y herramientas esenciales para realizar el proceso de

clusterizacién de datos categdricos de manera eficiente.

En la figura 29 se observa que el codigo ajusta un modelo de clustering usando el
algoritmo k-modes para diferentes valores de k en este caso de 1 a 10 clUsteres, una por
cada iteracion, el modelo se ajusta a los datos es decir en la data data_clustering y calcula
el costo del clustering y adicionalmente los costos resultantes se almacenan en una lista

Ilamada costos.

Figura 29: Cddigo de determinacién del nimero optimo de clusteres

CosSTos =

. ntec wvalaores o

1ferentes alores de R (numerg de

for k in range(l, 11): & Probar ds
k_modes = KModes{n_clusters=k, ini

k_modes. fit(data_clustering)
costos.append{k_modes.cost_)

Los centroides se inician utilizando el método Huang, ademas se define cuantas veces se
ejecutara el algoritmo K-modes con diferentes centroides iniciales, y se ajusta el nivel de
verbosidad para mostrar detalles sobre el proceso de agrupamiento y se establece una

semilla aleatoria.

Gréafico 20: Método Elbow para determinar el nimero 6ptimo de clusters

Méetodo del Codo (K-modes)

85000 -

80000 -

75000 A

Cost (SSE)

70000

65000

1 2 3 4 5 [+ 7 8 9 10
Numero de Clusters
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En el gréfico 20, se observa un leve codo en el cluster 3 y otro en el cluster 5, de igual
manera, se observa que a partir del cluster 6, el costo disminuye méas lentamente, en este

sentido se probaran estos valores especificos para luego evaluar los resultados obtenidos.

En la figura 30 se inserta y se parametriza el modelo con base de k=3, se inicializa con el
método Huang y realiza 10 inicializaciones para mejorar la convergencia, por su parte la
funcién fit_predict() asigna cada punto de datos a uno de los clusteres y devuelve las

etiquetas de los clUsteres a las que pertenecen los elementos en la data.

Figura 30: Cddigo para clustering

kmode2= KModes{n_clusters=3,init="Huang" ,n_init=18,verbose=1,random_state=8)
clusters2=kmode2.fit_predict{data_clustering)
clusters2

Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterationms...

Run 1, iteration: 1188, moves: 4441, cost: 45916.8
ARun 1, iteratiocn: 27188, moves: 7HE, cost: 45916.8
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterations...

ARun 2, iteration: 17188, moves: GBSE, cost: S1466.8
Run 2, iteration: 27188, moves: 1112, cost: S51466.8
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterationms...

Run 3, iteraticn: 17188, moves: 4461, cost: S8458.8
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterations...

Run 4, iteratiocn: 17188, moves: 3571, cost: 59279.8
Aun 4, iteratiocn: 27188, moves: 5B6, cost: S59379.8
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterations...

ARun 5, iteration: 17188, mowves: 4485, cost: S@A789.8
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterations...

ARun 6, iteration: 1/718@, moves: 3179, cost: SZ@R6.0
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterations...

ARun 7, iteration: 17188, mowves: 2189, cost: 45916.8
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterations...

Run 8, iteration: 17180, mowves: 3987, cost: S8815.8
Run 8, iteration: 27188, moves: 513, cost: 5S8615.8

Figura 31: Cddigo para insertar etiquetas

datc=data_clustering.copy()
datc.insert(@,"cluster_labels”,clusters, True)

En la figura 31 se insertan las etiquetas ademas se crea una copia del DataFrame
data_clustering y la asigna el nombre a la data datc, seguido de esto, se inserta una nueva
columna Illamada cluster_labels en la posicion 0 y al principio del DataFrame utilizando

los valores contenidos en los clusteres, que corresponden a las etiquetas de los clisteres
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asignadas en el paso previo, y el argumento True asegura que, si ya existe una columna
con ese nombre, se reemplazara, respectivamente esto permite agregar la informacion de

los clusteres al DataFrame original de manera organizada.

Figura 32: Cddigo para importar librerias

lpip install gower

lpip install scikit-learn

import gower

from sklearn.metrics import silhouette_score

En la figura 32 se observa que se instala e importa bibliotecas esenciales para realizar
clustering y evaluar su rendimiento, en primer lugar, instala gower, que permite calcular
distancias entre datos mixtos es decir numéricos y categoricos, después se instala scikit-
learn, una libreria primordial para machine learning y aprendizaje automatico en Python,
después de esto, se importa gower para usar sus funciones y silhouette_score de scikit-
learn, una métrica que evalua la calidad del clustering al medir la cohesion dentro de los
clusteres y la separacion entre ellos, estas herramientas son clave para aplicar y evaluar

técnicas de agrupamiento de datos.

Figura 33: Cddigo para obtener una muestra y modificar el tipo de datos

datc=datc.applymap(str)
datc=datc.sample{n=9888, random_state=1)

En la figura 33 debido al alto costo computacional al calcular el Silhouette Score, se opta
por trabajar con una muestra de 9.000 registros, ademas se establece una semilla aleatoria
para asegurar la reproducibilidad de los resultados, y previamente se transforman los

valores en cadenas de texto.

Figura 34: Cddigo para obtener la distancia de Gower y calcular el Silhouette Score

crear g motrir de distogncoigs entre tod loc o foc fein Lo columng ! =r | ok 7]
& Lregr ung arriz O distancilas entre Todos Los puntos 5in La columng cLuster_Laoels )

distances gower.gower_matrix{datc.drop(”"cluster_labels", axis=1})

# Calcular el Silhouette Score utilizaondo Lo motriz de distancios y Los etiguetos de Los clusters

silhouette silhouette_score(distances, datc['cluster_labels'], metric="precomputed’)

# Imprimir el S1lhowette Soare

print({"Silhouette Score:", silhouette)

Obteniendo el resultado del Siluette Score= 0.4103 para 3 clster mientras que:

Cluster 4= 0.4041
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Claster 5=0.3973
Cluster 6= 0.4031

Por lo tanto, segun los resultados obtenidos, se observa que el valor maximo del
Silhouette Score se alcanza al utilizar 3 clUsteres, y por consiguiente es necesario analizar
si estos resultados si son validos y si puede ser interpretado de manera adecuada.

Gréfico 21: Distribucion de los clusteres a nivel del género del fallecido por problemas
cardiacas

Distribucién de Clusters por Género del Fallecido

3000 =
Genero del Fallecido

Masculino
— Femenino

2500

2000 H

1500 A

Frecuencia

1000

500 +

1
Cluster

El grafico 21 muestra que, en los 3 clusteres, los datos se dividen en dos grupos en los
clasteres 0 y 1, diferenciando entre hombres y mujeres, mientras que en el clister 2 solo
se agrupan hombres. Por lo tanto, estos resultados no tienen una interpretacion valida, lo

que lleva a la decision de reducir el nimero de variables consideradas para el anélisis.

Figura 35: Cddigo para seleccionar nuevas variables

Colums_select= ["area_ubi’, "prov_ubi', 'etnia_recodificada’,'edad_c', entidad_recodificado”, "tipo’,"Codcle’
data_clustering= egresos_final[Colums_select]
data_clustering. head{}

En la figura 35, se selecciona el area de ubicacion, la provincia de ubicacion, la etnia, la

edad, la entidad, el tipo y la causa de muerte.

Figura 36: Cddigo para determinar el nimero éptimo de clisteres
costos = |

# Probar diferentes valores de kB (nimero de clusters)

for k in range{l, 11): # Probar de 1 o 18 clusters
k_modes = KModes{n_clusters=k, init="Cao", n_init=5, verbose=1)
k_modes.fit({data_clustering) # Ajustar el modelo
costos. append(k_modes.cost_)
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En la figura 36 se determina el numero optimo de clusteres, para ello, prueba con 1 a 10
clusteres y calcula el costo, una medida de qué tan similares son los elementos dentro de

cada cluster para cada nimero, guardando estos costos en una lista.

Grafico 22: Método Elbow para determinar el nimero 6ptimo de cldsteres

Método del Codo (K-modes)

54000 4

52000 4

50000 1

48000 1

Cost (SSE)

46000 4

44000 4

42000 4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de Clusters

En el grafico 22 se observa que existe un ligero codo en el clister nimero 4, y otro en el
claster numero 4 posterior al clister nimero 6 aumenta el coste, por ende, se procedera a

probar diferentes nimeros de cllsteres.

4.2.6 Evaluacién de los Modelos

Después de completar el proceso de entrenamiento de los modelos en cada clster, se

obtienen los resultados correspondientes al Silhouette Score.
Cluster 3= 0.5022
Claster 4= 0.4796
Cluaster 5= 0.4801

En base a los resultados el clister nimero 3 obtiene el valor mas alto para el Average

Silhouette Score.

Para representar el cluster, se reduce la dimensionalidad del conjunto de datos a dos
variables mediante el uso de Analisis de Correspondencias Multiples, el MCA se utiliza
para analizar y representar visualmente datos categoricos, facilitando la identificacion de

patrones y relaciones entre las categorias de distintas variables.
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Figura 37: Cddigo para transformar las variables categoricas a dummies

import pandas as pd

# Aplicor pd.get_dummies pora las columnos gue guieres convertir o varichles dummies
datc = pd.get_dummies{datc, columns=["area_ubi’, 'prov_ubi’, "etnia_recodificada’,
‘entidad_recodificade”, "Codcle’, "tipo”, "rango_edad’],

drop_first=False)

# Worificg

datc.head()

el resultado

En la figura 37, primero se codifican las categorias de las variables, luego se calculan las
distancias para evaluar la similitud o diferencia entre ellas, después se aplica la
descomposicion en valores singulares para reducir la dimensionalidad de los datos, y

finalmente se generan los graficos que permiten observar las distancias.

Ademas se procedi6 a instalar la libreria prince con el siguiente cédigo !pip install prince

import prince la cual es necesaria para el proceso MCA.

Figura 38: Cddigo para inicializar y ajustar el objeto MCA y para crear las coordenadas

mca= prince.MCA(n_components=2)
mca=mca. fit({datc)
mca_coordinates=mca.transform({datc)

# Supongamos gue ‘cluster_labels® es [o columng que contieme Las etiguetas de los clusters
# Afodi gs Cao s ol DotaFrame pora focilitor Lo visualizocidm

datc[ "MCA_1"] = mca_coordinates[@

datc[ "MCA_2"] = mca_coordinates[1

# Wisvalizacidn en un grdfico de dispersidn

plt.figure{figsize=(18, &))

# Utilizar seaborn parg crear un grdfico de dispersidn con clusters

sns.scatterplot(x="MCA_1', y="MCA_2', hue='cluster_labels', data=datc, palette="5%etl’, s=184)

+ 8

En la figura 38 se crea el objeto MCA y se definen dos componentes principales, después
de esto, se adapta a los datos al objeto MCA, lo que permite calcular las coordenadas
correspondientes a las categorias y, por Gltimo, se realiza la transformacion del conjunto
de datos utilizando el modelo MCA ajustado, lo mismo que genera las coordenadas de

cada registro en los nuevos ejes establecidos por los componentes principales.
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Gréfico 23: Visualizacion de los clusteres

Visualizacion de los Clusters en el Espacio 2D (MCA)

Clusters
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En el grafico 23 se observa que los diferentes clUsteres estan ubicados muy cerca entre si,
lo que sugiere que las muestras dentro de cada grupo comparten similitudes o
caracteristicas comunes es decir la proximidad podria ser una indicacion de que los
registros presentan patrones o comportamientos similares, ademas de que el hecho de que
los clusteres no se separen considerablemente también podria indicar que las diferencias

entre ellos no son tan marcadas.
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CAPITULO 5 ANALISIS DE RESULTADOS

5.1 Aplicacion de métodos y técnicas de prondstico de series de tiempo para predecir

el comportamiento de las defunciones Hospitalarias por problemas cardiacos

En base a las métricas utilizadas, el metodo Holt-Winters Multiplicativo se destaca como
el mas preciso para predecir las defunciones por problemas cardiacos. Este método
presenta los menores errores entre los modelos evaluados, lo que evidencia una mayor
exactitud en sus predicciones. A diferencia del estudio de Jiménez (2024), en el que se
analiza el comportamiento de la mortalidad en Ecuador mediante el uso de machine
learning, se concluye que el método SARIMA es el méas adecuado para predecir las

defunciones.

Los graficos generados para comparar las predicciones con los datos de validacion
revelan que el método Holt-Winters Multiplicativo es capaz de capturar eficazmente las
tendencias y los periodos de estacionalidad. Sin embargo, se observa que las predicciones
tienden a estar por debajo de los valores reales utilizados para la evaluacion.

5.1.1. Despliegue

Para el desarrollo de las predicciones de las defunciones por problemas cardiacos se
utiliza el modelo autorregresivo Holt-Winters Multiplicativo, el cual posee las mejores

métricas de evaluacion con respecto al resto de modelos.

Figura 39: Cddigo modelo Holt-Winters Multiplicativo

¥ MogeLo HolrT-Winters con Tengenclg ¥ estacionglidod mulilipliicaiiva

model_multiplicative = ExponentialSmoothing(

np.asarray({datal[ 'Defunciones_Cardiacas’']), # Dotos de entrenamiento

seasonal_periods=12, & Ajusto segun el nales (12 para dotos mensuoles)
trend="additive”, # Tendencig odi tive' si dese
seasonal="multiplicative' # Componente estocional multiplicotivo

=

En la Figura 39, se visualiza claramente la ejecucion del modelo Holt-Winters
multiplicativo, en el gréafico 24, la tendencia aditiva y las variaciones estacionales
multiplicativas se reflejan de manera clara y precisa, permitiendo una mejor comprension
de como el modelo ajusta las predicciones a los datos histéricos y como captura tanto la

tendencia de largo plazo como los patrones estacionales recurrentes.

En la figura 40 se observa que el modelo Holt-Winters Multiplicativo ajusta los
parametros para predecir las defunciones cardiacas teniendo en cuenta tanto la tendencia

respectivamente estable, como la estacionalidad con variabilidad moderada, pero sin dar
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demasiada importancia a cambios drasticos en estos componentes, la tendencia y las
fluctuaciones estacionales se ajustan suavemente, y la prediccion se inicia con un nivel

inicial de aproximadamente 59.89, con una ligera tendencia ascendente al inicio.

Figura 40: Cddigo de ajuste del Modelo Multiplicativo

# Ajustor el modelo
model_multiplicative fit = model multiplicative.fit({optimized=True)

# Imprimir los pardmetros gjustodos del modelo
print("Parimetros del modelo Holt-Winters Multiplicativo:")
print(model_multiplicative fit.params)

Pardmetros del modelo Holt-Winters Multiplicative
{"smoothing_level': &.39482783844428197, 'smoothing_trend': 4.577788764133791e-85, 'smoothing_seasonal': @.B88013854996422399258, "damping_trend’: nam,
‘initial_level': 59.B8864563832528, 'initial_trend’: 2.13133836239914897, 'initial_seasons': array([1.59972279, 1.44263235, 1.67335564, 1.45563685, 1.56
30127 ,

1.57117658, 1.68526794, 1.5BB28E75, 1.51772617F, 1.53112524,

1.53183488, 1.45376395]), ‘"use_boxcox': False, "lamdz’: MNone, 'remove_bias': False}

Figura 41: Cdédigo de prediccion a 36 meses

# Reglizar predicciones a futwro (ejemplo: prondstico paro los proximos 36 meses)
forecast_steps = 36 & Nimero de pasos g predecir
future_forecast = model_multiplicative_fit.forecast(forecast_steps)

nmmr AR de Ferhae nmed | —
# Crear rango de fechas para Las predi

last_datal_date = datal.index[-1 # 0

futuras

CC1ones
LT

# Verificar si el diltimo mes de dotos es diciembre
if last_datal_date.month == 12:
# 51 es diciembre, estoblece la prediccidn o portir de enero del siguiente ofo

start_date = pd.Timestamp(year=last_datal_date.year + 1, month=1, day=1}
else:
# 51 no es diciembre, simplemente paosa ol siguiente mes

start_date = last_datal date + pd.Timedelta(days=1)

# Crear el rango de fechas de las predicciones futwras

forecast_index = pd.date_range(start=start_date, periods=forecast_steps, freg="M') # Fechas futwras
# Mostror Los predicciones a futuro
predicted_df = pd.DataFrame(

‘Fecha': forecast_index,

‘Defunciones Predichas’: future_forecast

3
g
primt({predicted_df)

Fecha Defunciones Predichas

B 28i4-B1-31 13e. 085800
1 2824-p2-29 117 .969228
4 2BE4-B3-31 13/.868388
3 2p24-p4a-38 119.4168429
4 28Z4-B5-31 1:2d8.585848
5 28Z4-B6-38 129, 386488

En la figura 41 se observa que el cddigo realiza un pronostico de las defunciones cardiacas
para los proximos 36 meses, ajustando el inicio de las predicciones dependiendo de si el
ultimo mes de los datos histdricos es diciembre o no, si el tltimo mes es diciembre, el
prondstico comienza en enero del siguiente afo, de lo contrario, se inicia en el siguiente
mes. Posteriormente, se generan las fechas futuras y se presentan junto con las

predicciones de defunciones en un DataFrame.
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Gréfico 24: Pronostico modelo Holt-Winters Multiplicativo, valores futuros.
Prediccion de Defunciones Cardiacas con Holt-Winters Multiplicativo
—— Datos Histaricos
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5.2. Aplicacion de técnicas de clusterizacion en las defunciones Hospitalarias por
problemas cardiacos

Los resultados de la clusterizacidn revelan tres grupos distintos en el conjunto de datos.
Claster 0

El Cluster O se caracteriza por una fuerte representacion de adultos de mediana edad y
adultos mayores, la mayor concentracion de este grupo se encuentra ubicada en las
provincias de Guayas y Pichincha, seguidas por Manabi y Los Rios, en cuanto al tipo de
atencion médica, hay fuerte tendencia hacia los tipos de servicio agudos y Hospitales
Basicos sin especialidad, lo que puede indicar que las personas de este grupo necesitan
atencion médica inmediata o basica pero los hospitales no tienen respuesta y especialidad
en cardiologia por ser basicos, también, aunque la presencia de nifios y adolescentes es
baja, hay algo de representacion en el rango de edad de nifios y adolescentes, en fin este
cluster indica la presencia de individuos de mediana y avanzada edad, con un mayor uso
de servicios de salud de tipo urgente, agudos y en hospitales basicos, caracterizado por

residencia de personas areas rurales y en la provincia de Los Rios.
Claster 1

En el Cluster 1, predomina la combinacion de personas adultas mayores con residencia
en areas urbanas, los valores mas altos se encuentran en las variables mencionadas, lo que

sugiere que el grupo estd formado principalmente por adultos mayores que residen en
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areas urbanas, la concentracion se mantiene en las provincias de Guayas y Pichincha, pero
también es notable la presencia de Manabi y Azuay, al igual que en el Cluster 0, las
personas en este grupo tienden a necesitar atencion de tipo inmediata es decir aguda y en
Hospitales Basicos sin especialidad, lo que indica que las condiciones médicas no son
necesariamente cronicas, sino méas bien urgentes y no especializadas es decir estas clinicas
que brindan este tipo de emergencias no tienen la especialidad de cardiologia, la
representacion de los rangos de edad mas jovenes es minima, con una leve presencia de
adultos jovenes y adolescentes, en resumen, este cllster esta compuesto principalmente
por adultos mayores con residencia en area urbana con necesidades de atencion de salud
basica y urgente, y en clinicas sin especialidad caracterizado por la ubicacion de la

provincia de Azuay.
Cluster 2

El Cluster 2 presenta una estructura similar al Claster 1, con una alta presencia en el area
urbana y rango de edad de adultos de mayor edad, pero con una diferencia importante:
una mayor proporcion de tipo clinicas generales sin especialidad, lo que sugiere que este
grupo recibe atencion en clinicas generales mas que en hospitales especializados, este
grupo ademas tiene una presencia destacada en Guayas y Pichincha, pero también se
destaca la presencia de Manabi, aunque la mayoria de las personas en este grupo son
adultos mayores, hay una proporcion mas significativa de adultos de mediana edad y
jévenes adultos que en los otros dos clusteres analizados, y la presencia de nifios y
adolescentes sigue siendo baja pero existe, en fin, este cluster incluye principalmente
adultos mayores con residencia en areas urbanos, y adicionalmente tiene una
representacion de otras edades y una inclinaciéon hacia la atencion médica en clinicas

generales.

5.2.1 Despliegue

Los resultados del proceso de andlisis de clusteres realizado presentan tres grupos
diferentes en el conjunto de datos, hecho que puede utilizarse para generar una nueva base
de datos actualizada que podria generar el nuevo desarrollo de modelos predictivos, y en
relacion a las caracteristicas y tendencias de defunciones por problemas cardiacos, los
gobiernos podran tomar las mejores decisiones informadas para disefiar, implementar y
efectuar politicas pablicas mas eficaces y dirigidas a la reduccion de las defunciones por

problemas cardiacos de todos los grupos demogréaficos.
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CAPITULO 6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1 Conclusiones

La aplicacion de métodos de series de tiempo a las defunciones por problemas cardiacos
en Ecuador, junto con la evaluacion y seleccion de modelos de prondstico, ha permitido
alcanzar los objetivos establecidos, se realizd el analisis de la evolucion identificando
tendencias y periodos estacionales, ademas, mediante la técnica de agrupacion k-modes,
se han identificado patrones en grupos especificos de la data analizada, lo que aporta una

comprension més detallada de los factores que influyen en las defunciones cardiacas.

En funcidn de la aplicacion de los métodos de prediccion mediante series temporales y la
metodologia CRISP-DM, se concluye que la evolucion de las defunciones hospitalarias
por problemas cardiacos presenta fluctuaciones significativas a lo largo de los afios, el
analisis revela que, aunque hubo un aumento general en las muertes, especialmente en los
afios 2015 y 2017, se registrd una disminucién importante en el afio 2020, posiblemente
influenciada por la pandemia de COVID-19, sin embargo, en el afio 2023, el nimero de
defunciones volvio a repuntar, alcanzando cifras mas altas, este comportamiento propone
que los esfuerzos para controlar las enfermedades cardiovasculares han tenido algunos
efectos, pero siguen existiendo factores que perturban las defunciones cardiacas, como el

estilo de vida y la prevalencia de enfermedades comérbidas.

El anélisis también muestra una mayor prevalencia de defunciones cardiacas en hombres,
lo cual puede explicarse por factores bioldgicos y de comportamiento de riesgo mas
comunes en este grupo, adicionalmente, se identifica que el infarto agudo de miocardio
es la principal causa de muerte, seguido por insuficiencia cardiaca congestiva, lo que
resalta la importancia de desarrollar estrategias de prevencion mas efectivas, asimismo,
se observan variaciones en la distribucion de las defunciones segun la entidad encargada
de reportarlas, con el Ministerio de Salud Publica liderando los registros, finalmente, el
analisis confirma una conducta de incremento de muertes cardiacas con la edad,
reflejando como el envejecimiento y los factores de riesgo acumulados a lo largo de la
vida inciden de manera significativa en la mortalidad cardiovascular, siendo una eleccion
acertada la metodologia CRIS DM ofrece un marco organizado que orienta cada fase del
proceso de del analisis de las defunciones por problemas cardiacos, desde la exploracion
inicial de los datos hasta la evaluacion final de los modelos obtenidos, gracias a CRISP-
DM, cada etapa del proyecto fue abordada de manera clara y con un objetivo bien

establecido.
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En funcion de los métodos aplicados de prediccion de series de tiempo como
suavizamiento exponencial Holt con tendencia, método multiplicativo de Holt Winters
con tendencia y estacionalidad, ARIMA y SARIMA se concluye que, para las
defunciones por problemas cardiacos, el método, método multiplicativo de Holt Winters

con tendencia y estacionalidad es el méas preciso.

Es decir, el modelo multiplicativo de Holt-Winters, incorpora tanto tendencia como
estacionalidad, este modelo ha permitido captar con mayor precision los patrones
estacionales y las fluctuaciones de los datos, lo que mejora sustancialmente la capacidad
de prondstico a corto, mediano y largo plazo, de esta manera, se obtiene un instrumento

valioso para la planificacion y toma de decisiones en el ambito de la salud publica.

Los tres clUsteres comparten caracteristicas clave, como la presencia dominante de
adultos mayores urbanos y la baja representacion de rangos de edad mas jovenes, cada
uno refleja diferencias importantes en cuanto a las preferencias por servicios médicos, el
Cluster 0 se destaca por caracterizarse en el servicio recibido en hospitales basicos,
ubicados en la provincia de Los Rios, el Claster 1 se centra en la atencién de tipo aguda
con una ubicacién en la provincia del Azuay, y el Cluster 2 muestra una inclinacién por
las clinicas generales, en todos los casos, las provincias mas densamente pobladas, como
Guayas y Pichincha, siguen siendo los principales focos de concentracién, lo que podria
estar relacionado con las altas concentraciones de poblacion con residencia en area urbana
que requieren atencién médica constante, la baja presencia de nifios y adolescentes en
todos los clusteres también indica que las necesidades de atencidn en estos rangos de edad

son considerablemente menores en comparacion con las de los adultos.

Los grupos identificados en los clisteres muestran diferencias clave en términos de edad,
causas de muerte cardiaca y caracteristicas demogréficas, en particular, la provincia del
Guayas emerge como una region sustancial en cuanto a la alta tasa de defunciones por
problemas cardiacos, lo que sugiere una concentracion regional de este tipo de muertes,
adicionalmente, se observa que el género masculino es el mas afectado por estas
afecciones, lo que resalta la importancia de enfocar esfuerzos preventivos en este grupo,
estos hallazgos destacan la necesidad urgente de desarrollar politicas de salud publica
orientadas a la prevencion y tratamiento de enfermedades por problemas cardiacos, con

un enfoque especifico en las regiones més afectadas.
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6.2 Recomendaciones

Llevar a cabo un seguimiento constante de las tendencias de defunciones por problemas
cardiacos en Ecuador mediante el uso de analisis de series de tiempo, lo que permitira
identificar de manera temprana cambios relevantes en los patrones y facilitara la
planificacién de acciones gubernamentales, asi como la implementacion de politicas y

programas de salud preventiva.

Es fundamental llevar a cabo una validacion periddica de los modelos de prediccion
utilizando datos actualizados, con el fin de asegurar la precision y confiabilidad de las
proyecciones a medida que evolucionan las condiciones y factores que influyen en las
defunciones por problemas cardiacos, al mismo tiempo, se debe integrar de manera eficaz
los resultados de estas predicciones en la planificacion y el disefio de politicas de salud
publica, esta informacidn consigue ser esencial para la correcta asignacion de recursos, el
desarrollo y la implementacion de programas preventivos, y la toma de decisiones
informadas, para optimizar ain mas la efectividad de las intervenciones, se recomienda
establecer procedimientos de retroalimentacién continua entre los datos de defunciones
cardiacas Yy las politicas implementadas, permitiendo ajustar y optimizar las estrategias
de salud en tiempo real, respondiendo de manera mas eficiente a los cambios en los

patrones de salud publica.

Aunque el modelo multiplicativo de Holt-Winters demostrd ser el més preciso, seria
valioso explorar otros enfoques y técnicas de series de tiempo, como RNN, SVM,
Random Forest, modelos de descomposicion, entre otros, igualmente se podria considerar
la utilizacién de modelos que integren variables exdgenas que impacten en cada una de
las afecciones CielO, lo que permitiria identificar factores clave que influyen en los
patrones de defunciones cardiacas, estos modelos alternativos podrian proporcionar
informacién valiosa para la formulacion y ejecucion de politicas y programas de salud

publica més efectivos y adaptados al orden natural dinamico.

Dado que los clusteres identificados revelan patrones especificos relacionados con
género, provincia de fallecimiento, rango de edad y causa de muerte, es esencial
implementar politicas publicas dirigidas al desarrollo de programas de intervencion que
consideren las necesidades especificas de estos grupos, en particular, se deben disefiar
programas de salud publica centrados en la prevencion, deteccion temprana y manejo de

afecciones relacionadas con las defunciones por problemas cardiacos, especialmente en
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la provincia del Guayas en zonas urbanas y rurales, ademas, las entidades encargadas de
esto podrian explorar métodos como el andlisis de cohortes, redes neuronales o modelos
de prediccidn basados en aprendizaje automatico u otros, para personalizar y optimizar
estas intervenciones, permitiendo una respuesta mas precisa a las problematicas de salud

en Ecuador.
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ANEXOS

ANEXO 1. SERIES TEMPORALES

In[]:

import pandas as pd

# Leer el archivo CSV

egresos_final = pd.read_csv("D:/NO ELIMINAR/Desktop/PUCE/TESIS/egresos_final.csv')
# Mostrar las primeras filas para verificar que se haya leido correctamente
egresos_final

In[]:

import pandas as pd

# Supongamos que 'egresos_final' es tu DataFrame

# Agrupar por '"AFECCION_PRINCIPAL'y contar las ocurrencias

conteo_afectaciones = egresos_final['des_3d"].value_counts().reset_index()

# Renombrar las columnas para mayor claridad

conteo_afectaciones.columns = ['des_3d', 'Total']

# Ordenar de mayor a menor

conteo_afectaciones = conteo_afectaciones.sort_values(by="Total', ascending=False)

# Aplicar formato de miles con punto

conteo_afectaciones['Total’] = conteo_afectaciones['Total'].apply(lambda x:
{:,.0f}" .format(x).replace(’,’, ".")

# Mostrar las 20 principales

Total_afectaciones = conteo_afectaciones.head(20)

# Mostrar el resultado

Total_afectaciones

In[]:
egresos_final['dia’] =1

egresos_final['fecha_def'] = egresos_final['anio_egr'].astype(str) + '-' +
egresos_final['mes_egr'].astype(str)+ '-' + egresos_final['dia'].astype(str)



egresos_final['fecha_def]

In[]:

egresos_final['fecha_def'].unique()

In[]:

egresos_final['fecha_def'] = pd.to_datetime(egresos_final['fecha_defT)
In[]:

defunciones_cardiacas = egresos_final[['fecha_def', 'des_3d]
defunciones_cardiacas

In[]:

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# Agrupar por fecha y contar las ocurrencias

total_afectaciones =
defunciones_cardiacas.groupby(‘fecha_def").size().reset_index(name='"Defunciones por
problemas cardiacos")

# Ordenar por cantidad de defunciones de forma descendente

total_afectaciones = total_afectaciones.sort_values(‘fecha_def', ascending=False)

# Asegurarse de que ‘fecha_def' sea del tipo datetime

total_afectaciones['fecha_def’] = pd.to_datetime(total_afectaciones['fecha_def)

# Agrupar por afio y contar las ocurrencias de defunciones por problemas cardiacos
total_afectaciones['afio’] = total_afectaciones['fecha_def’].dt.year

total_afectaciones_anual = total_afectaciones.groupby(‘afio’)['Defunciones por problemas
cardiacos'].sum().reset_index()

# Crear el gréfico de linea
plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(total_afectaciones_anual['afio"], total_afectaciones_anual['Defunciones por problemas
cardiacos'], marker='0", color="b', label="Defunciones por problemas cardiacos')

# Personalizar el grafico



plt.title('Evolucion Anual de Defunciones por Enfermedades Cardiacas')
plt.xlabel('Afio")

plt.ylabel('Numero de Defunciones')

plt.grid(True)

plt.xticks(total_afectaciones_anual['afio"], rotation=45)

plt.legend()

# Mostrar el gréfico
plt.tight_layout()
plt.show()

In[]:

import pandas as pd

# Supongamos que ya tienes el DataFrame “df" con los datos cargados.

# Si no, puedes cargar los datos desde un CSV o una base de datos.

# Agrupar por la columna ‘fecha_def' y contar las ocurrencias

datal =
defunciones_cardiacas.groupby('fecha_def').size().reset_index(name='"Defunciones_Cardiacas')

# Ordenar por la fecha

datal = datal.sort values(by="fecha_def")

# Mostrar el resultado

datal

Tratamiento de outliers

In[]:

import pandas as pd

# Calcula los cuartiles de la columna 'Defunciones_Cardiacas'
Q1 = datal['Defunciones_Cardiacas'].quantile(0.25)

Q3 = datal['Defunciones_Cardiacas'].quantile(0.75)

# Calcula el rango intercuartil (IQR)



IQR=Q3- Q1

# Calcula los limites superior e inferior
limite_inferior=Q1-1.5* IQR
limite_superior = Q3 + 1.5 * IQR

# Filtra las filas que no son outliers en '‘Defunciones_Cardiacas'
datal = datal[(datal['Defunciones_Cardiacas’ >= limite_inferior) &

(datal['Defunciones_Cardiacas'] <= limite_superior)]

# Imprime el DataFrame resultante
print(datal)

In[]:

import seaborn as sns

In[]:

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Verificar las columnas del DataFrame

print(datal.columns)

# Crear el boxplot
sns.boxplot(y=datal['Defunciones_Cardiacas'])
plt.show()

In[]:

print(datal.columns)

In[]:

datal

In[]:



import matplotlib.pyplot as plt

datal.date = pd.to_datetime(datal.fecha_def, dayfirst = True)
datal.set_index("fecha_def", inplace = True)
sns.boxplot(y=datal['Defunciones_Cardiacas)

plt.show()

In[]:

datal.Defunciones_Cardiacas.plot(figsize=(20,5), title = "Evolucion Anual de Defunciones por
Enfermedades Cardiacas")

plt.show()

In[]:

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import statsmodels.graphics.tsaplots as sgt

import statsmodels.tsa.stattools as sts

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
import seaborn as sns

sns.set()

In[]:

pip install python-dateutil

In[]:

from dateutil.parser import parse

In[]:

sts.adfuller(datal['Defunciones_Cardiacas')

Seasonality

In[]:

datal.index = pd.to_datetime(datal.index) # Aseglrate de que el indice sea un Datetimelndex
datal = datal.asfreq('MS') # Establece la frecuencia como mensual
In[]:

print(datal.index.freq) # Esto muestra la frecuencia del indice
In[]:

print(datal.index.freq) # Esto muestra la frecuencia del indice

In[]:



print(f"Datos restantes: {datal.shape[0]}")
In[]:

datal['Defunciones_Cardiacas']

In[]:

print(datal['Defunciones_Cardiacas’].isha().sum()) # Esto muestra cuantos valores faltantes
hay

In[]:

# Rellenar valores faltantes con interpolacion

datal['Defunciones_Cardiacas'] = datal['Defunciones_Cardiacas'].interpolate(method="linear’)
In[]:

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

plt.rc("figure”, figsize=(12,8))

# Descomposicion aditiva

s_dec_additive = seasonal_decompose(datal['Defunciones_Cardiacas'], model="additive")

# Graficar la descomposicion
s_dec_additive.plot()
plt.show()

In[]:

plt.rc("figure", figsize=(12,8))

s _dec_multiplicative = seasonal_decompose(datal.Defunciones_Cardiacas, model =
"multiplicative™)

s_dec_multiplicative.plot()
plt.show()

In[]:

total_I= len(datal)
train_len=round(total_1*0.8)
train_len
train=datal[0:train_len]
test=datal[train_len : ]
In[]:

# arrays and dataframes



import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing
In[]:

fitted_model =
ExponentialSmoothing(train['Defunciones_Cardiacas'],trend="mul’,seasonal="mul’,seasonal_peri
0ds=12).fit()

In[]:

test_predictions = fitted_model.forecast(36).rename('Test Forecast')
In[]:

test_predictions[:10]

In[]:

train['Defunciones_Cardiacas'].plot(legend=True,label="TRAIN")
test['Defunciones_Cardiacas'].plot(legend=True,label="TEST' figsize=(12,8))
plt.title("Train and Test Data’);

Transformacion box cox

In[]:

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.stats import boxcox

# Suponiendo que 'train’ es tu DataFrame y 'Defunciones_Cardiacas' es la columna de datos
gue quieres transformar

# Asegurate de que los datos sean positivos, ya que Box-Cox no puede trabajar con datos
negativos o cero

data = train['Defunciones_Cardiacas']

# Aplicar la transformacion Box-Cox

transformed_data, lambda_value = boxcox(data)

# Imprimir el valor de lambda



print(f"Valor de lambda: {lambda_value}")

# Crear un gréfico para comparar los datos originales y los transformados

plt.figure(figsize=(10, 6))

# Grafico de los datos originales

plt.subplot(1, 2, 1)

plt.plot(data, label='"Datos Originales', color="blue’)
plt.title('Datos Originales’)

plt.xlabel("Tiempo")

plt.ylabel('Defunciones Cardiacas")

# Gréfico de los datos transformados

plt.subplot(1, 2, 2)

plt.plot(transformed_data, label="Datos Transformados (Box-Cox)', color='green’)
plt.title('Datos Transformados con Box-Cox')

plt.xlabel("Tiempo")

plt.ylabel('Defunciones Cardiacas (Transformados)’)

# Mostrar las leyendas y el gréafico
plt.tight_layout()

plt.show()

Box cox y diferenciacion

In[]:

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.stats import boxcox

# AsegUrate de tener tus datos de entrenamiento

# Suponiendo que 'train’ es tu DataFrame y 'Defunciones_Cardiacas' es la columna de datos
que quieres transformar



# Paso 1: Aplicar la transformacion Box-Cox

data = train['Defunciones_Cardiacas']

# Asegurate de que los datos sean positivos para la transformacion Box-Cox

data_positive = data + abs(data.min()) + 1 # Sumar el valor absoluto del minimo + 1

# Aplicar la transformacion Box-Cox

transformed_data, lambda_value = boxcox(data_positive)

# Paso 2: Aplicar la diferenciacion para hacer los datos estacionarios
# Diferenciacion de primer orden (puedes aumentar el nimero si es necesario)

transformed_data_diff = np.diff(transformed_data)

# Mostrar el valor de lambda de la transformacién Box-Cox

print(f"Valor de lambda: {lambda_value}")

# Crear un gréfico para comparar los datos originales, transformados y diferenciados

plt.figure(figsize=(12, 8))

# Grafico de los datos originales

plt.subplot(3, 1, 1)

plt.plot(data, label='"Datos Originales', color="blue’)
plt.title('Datos Originales")

plt.xlabel("Tiempo")

plt.ylabel('Defunciones Cardiacas')

# Gréfico de los datos transformados con Box-Cox

plt.subplot(3, 1, 2)

plt.plot(transformed_data, label="Datos Transformados (Box-Cox)', color='green’)
plt.title('Datos Transformados con Box-Cox')

plt.xlabel("Tiempo")

plt.ylabel('Defunciones Cardiacas (Transformados)’)



# Grafico de los datos diferenciados

plt.subplot(3, 1, 3)

plt.plot(transformed_data_diff, label="Datos Diferenciados', color="red’)
plt.title('Datos Diferenciados')

plt.xlabel("Tiempo")

plt.ylabel('Defunciones Cardiacas Diferenciadas’)

# Ajuste de la disposicion de los gréaficos
plt.tight_layout()

plt.show()

In[]:

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

# Comprobar la estacionariedad de los datos diferenciados
result = adfuller(transformed_data_diff)
print(f'Estadistico ADF: {result[0]})
print(f'p-valor: {result[1]}")
if result[1] <=0.05:

print("La serie diferenciada es estacionaria')
else:

print(“'La serie diferenciada no es estacionaria™)
Método Suavizado Exponencial de Holt con Tendencia
In[]:
import numpy as np
import pandas as pd

from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing

# AsegUrate de tener tus datos de entrenamiento y prueba

# Suponiendo que 'train’y 'test' ya estan definidos previamente.

# Modelo Holt-Winters con tendencia aditiva y sin componente estacional
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model = Exponential Smoothing(
np.asarray(train['Defunciones_Cardiacas1),
seasonal_periods=12, # Periodos estacionales (ajusta segun tu caso)
trend="additive’, # Tendencia aditiva

seasonal=None # Sin componente estacional

# Ajustar el modelo

model_fit = model.fit(optimized=True)

# Imprimir los parametros ajustados del modelo

print(model_fit.params)

# Realizar el pronostico para el conjunto de prueba

y_hat_holt = test.copy() # Copiar los datos de test

y_hat_holt['holt_forecast'] = model_fit.forecast(len(test)) # Prondstico para el periodo de test

# Mostrar las predicciones
print(y_hat_holt[['Defunciones_Cardiacas', 'holt_forecast]])
In[]:

import matplotlib.pyplot as plt

# Graficar las series reales y las predicciones

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(train['Defunciones_Cardiacas'], label="Entrenamiento’, color="bluge’)
plt.plot(test['Defunciones_Cardiacas'], label="Test', color="orange")

plt.plot(y_hat_holt['holt_forecast'], label="Prondstico exponential Smoothing Holt-Winters',
color='green’)

plt.legend(loc="best")

plt.title('Prondstico de Defunciones Cardiacas con Holt-Winters')
plt.show()

In[]:

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error

11



import numpy as np

# Obtener las predicciones del modelo Holt-Winters sin componente estacional

y_true_holt = test['Defunciones_Cardiacas'] # Valores reales de test

y_pred_holt =y _hat_holt['holt_forecast’] # Predicciones del modelo Holt-Winters

# 1. MSE (Mean Squared Error)
mse_holt = mean_squared_error(y_true_holt, y_pred_holt)

print(FMSE (Holt-Winters sin estacionalidad): {mse_holt}")

# 2. RMSE (Root Mean Squared Error)
rmse_holt = np.sgrt(mse_holt)

print(fFRMSE (Holt-Winters sin estacionalidad): {rmse_holt}")

# 3. MAE (Mean Absolute Error)
mae_holt = mean_absolute_error(y_true_holt, y_pred holt)

print(fFMAE (Holt-Winters sin estacionalidad): {mae_holt}")

# 4. MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

mape_holt = np.mean(np.abs((y_true_holt - y_pred_holt) / y_true_holt)) * 100
print(fFMAPE (Holt-Winters sin estacionalidad): {mape_holt}%")

In[]:

Método Multiplicativo de Holt Winters con Tendencia y Estacionalidad
In[]:

import numpy as np

import pandas as pd

from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing

import matplotlib.pyplot as plt

# AsegUrate de tener tus datos de entrenamiento y prueba

# Suponiendo que 'train’y 'test' ya estan definidos previamente.
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# Modelo Holt-Winters con tendencia y estacionalidad multiplicativa
model_multiplicative = ExponentialSmoothing(
np.asarray(train['Defunciones_Cardiacas1),

seasonal_periods=12, # Ajusta segun el nimero de periodos estacionales (12 para datos
mensuales)

trend="additive',  # Tendencia aditiva (puedes probar 'multiplicative’ si deseas)

seasonal="multiplicative’ # Componente estacional multiplicativo

# Ajustar el modelo

model_multiplicative_fit = model_multiplicative.fit(optimized=True)

# Imprimir los parametros ajustados del modelo

print(model_multiplicative_fit.params)

# Realizar el prondstico para el conjunto de prueba
y_hat_multiplicative = test.copy() # Copiar los datos de test

y_hat_multiplicative['holt_forecast_multiplicative'] =
model_multiplicative_fit.forecast(len(test)) # Prondstico

# Mostrar las predicciones

print(y_hat_multiplicative[['Defunciones_Cardiacas', 'holt_forecast_multiplicative']])

# Graficar las series reales y las predicciones

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(train['Defunciones_Cardiacas'], label='"Entrenamiento’, color="blue")
plt.plot(test['Defunciones_Cardiacas'], label="Test', color="orange")

plt.plot(y_hat_multiplicative['holt_forecast_multiplicative'], label="Pronéstico Holt-Winters
Multiplicativo’, color="green’)

plt.legend(loc="best’)
plt.title('Prondstico de Defunciones Cardiacas con Holt-Winters Multiplicativo')

plt.show()
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In[]:
from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error

import numpy as np

# Obtener las predicciones del modelo Holt-Winters multiplicativo

y_true_hw = test['Defunciones_Cardiacas] # Valores reales de test

y_pred_hw =y hat_multiplicative['holt_forecast_multiplicative'] # Predicciones del modelo

Holt-Winters

# 1. MSE (Mean Squared Error)
mse_hw = mean_squared_error(y_true_hw, y_pred_hw)

print(fMSE (Holt-Winters Multiplicativo): {mse_hw}")

# 2. RMSE (Root Mean Squared Error)
rmse_hw = np.sgrt(mse_hw)

print(FRMSE (Holt-Winters Multiplicativo): {rmse_hw})

# 3. MAE (Mean Absolute Error)
mae_hw = mean_absolute_error(y_true_hw, y_pred_hw)

print(FMAE (Holt-Winters Multiplicativo): {mae_hw}')

# 4. MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

mape_hw = np.mean(np.abs((y_true_hw - y_pred_hw) /y_true_hw)) * 100
print(fMAPE (Holt-Winters Multiplicativo): {mape_hw}%")

METODO ARIMA

In[]:

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf

import matplotlib.pyplot as plt

# Paso 1: Verificar la estacionariedad de la serie
def test_stationarity(series):

result = adfuller(series)
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print(f'ADF Statistic: {result[0]}")
print(f'p-value: {result[1]}"
if result[1] <= 0.05:

print("'La serie es estacionaria")
else:

print("La serie no es estacionaria")

test_stationarity(train['Defunciones_Cardiacas'])

# Si no es estacionaria, puedes diferenciarla

train_diff = train['Defunciones_Cardiacas'].diff().dropna()

# Paso 2: Graficar ACF y PACF para determinarpy q
plot_acf(train_diff)

plot_pacf(train_diff)

plt.show()

In[]:

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

# Definir p, d, g manualmente (por ejemplo, p=1, d=1, g=1)
p,dg=211

# Ajustar el modelo ARIMA
arima_model = ARIMA(train['Defunciones_Cardiacas'], order=(p, d, q))

arima_fit = arima_model.fit()

# Imprimir el resumen del modelo ajustado

print(arima_fit.summary())

# Prondstico
y_hat_arima = test.copy()

y_hat_arima['arima_forecast] = arima_fit.forecast(len(test))
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# Mostrar las predicciones

print(y_hat_arima[['Defunciones_Cardiacas', ‘arima_forecast']])

# Graficar los resultados

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(train['Defunciones_Cardiacas'], label="Entrenamiento’, color="blue’)
plt.plot(test['Defunciones_Cardiacas'], label="Test', color="orange")
plt.plot(y_hat_arima['arima_forecast'], label="Prondstico ARIMA!, color="green’)
plt.legend(loc="best")

plt.title('Pronéstico de Defunciones Cardiacas con ARIMA")

plt.show()

In[]:

import numpy as np

import pandas as pd

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

from pmdarima import auto_arima # Para determinar automaticamente los parametros p, d, q

# Asegurate de tener tus datos de entrenamiento y prueba

# Suponiendo que 'train'y 'test' ya estan definidos previamente.

# Paso 1: Verificar la estacionariedad de la serie (con prueba de Dickey-Fuller)
def test_stationarity(series):

result = adfuller(series)

print(f'ADF Statistic: {result[0]}")

print(f'p-value: {result[1]}")

if result[1] <= 0.05:

print("La serie es estacionaria™)
else:

print(“'La serie no es estacionaria™)
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In[]:
# Verificar la estacionariedad de la serie de entrenamiento

test_stationarity(train['Defunciones_Cardiacas'])

# Si la serie no es estacionaria, podemos diferenciarla:

# Diferenciamos si es necesario (d > 0)

train_diff = train['Defunciones_Cardiacas'].diff().dropna()
# Suprimir FutureWarnings especificos de sklearn
import warnings

warnings.simplefilter(action="ignore', category=FutureWarning)

# Paso 2: Encontrar los parametros p, d, g usando auto_arima
# Si no se ha determinado manualmente, podemos utilizar esta funcion

model_auto_arima = auto_arima(train['Defunciones_Cardiacas'], seasonal=True,
stepwise=False,

trace=True,start_p=1, start g=1, max_p = 3,max_q=
3,suppress_warnings=True,

error_action="ignore")
In[]:
# Paso 3: Ajustar el modelo ARIMA (usando los parametros optimizados por auto_arima)
p, d, g = model_auto_arima.order # Obtener los parametros p, d, q
arima_model = ARIMA(train['Defunciones_Cardiacas'], order=(2, 1, 1))

arima_fit = arima_model.fit()

# Ver los pardmetros del modelo ajustado

print(arima_fit.summary())

# Paso 4: Realizar pronésticos para el conjunto de prueba
y_hat_arima = test.copy()

y_hat_arima['arima_forecast] = arima_fit.forecast(len(test))
In[]:

# Mostrar las predicciones

print(y_hat_arima[['Defunciones_Cardiacas', ‘arima_forecast']])
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# Paso 5: Graficar los resultados

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(train['Defunciones_Cardiacas'], label='"Entrenamiento’, color="blue’)
plt.plot(test['Defunciones_Cardiacas'], label="Test', color="orange")
plt.plot(y_hat_arima[‘'arima_forecast'], label="Prondstico ARIMA, color='green’)
plt.legend(loc="best")

plt.title('Prondstico de Defunciones Cardiacas con ARIMA)

plt.show()

In[]:

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error

import numpy as np

# Obtener las predicciones del modelo ARIMA
y_true_arima = test['Defunciones_Cardiacas'] # Valores reales de test

y_pred arima=y_hat_arima['arima_forecast’] # Predicciones del modelo ARIMA

# 1. MSE (Mean Squared Error)
mse_arima = mean_squared_error(y_true_arima, y_pred_arima)

print(fMSE (ARIMA): {mse_arima})

# 2. RMSE (Root Mean Squared Error)
rmse_arima = np.sqrt(mse_arima)

print(FRMSE (ARIMA): {rmse_arima}')

# 3. MAE (Mean Absolute Error)
mae_arima = mean_absolute_error(y_true_arima, y_pred_arima)

print(FMAE (ARIMA): {mae_arima}')

# 4. MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
mape_arima = np.mean(np.abs((y_true_arima - y_pred_arima) / y_true_arima)) * 100

print(FMAPE (ARIMA): {mape_arima}%")
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In[]:

SARIMAX

In[]:

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
In[]:

from pmdarima import auto_arima

# Suprimir FutureWarnings especificos de sklearn

import warnings

warnings.simplefilter(action="ignore', category=FutureWarning)

# Ajustar el modelo SARIMA con los parametros predeterminados

#model_auto_sarima = auto_arima(train['Defunciones_Cardiacas'], seasonal=True, m=12,
# stepwise=False, trace=True, suppress_warnings=True,

# error_action='ignore")

#model_auto_sarima = auto_arima(train['Defunciones_Cardiacas'], seasonal=True, m=12,
stepwise=True, trace=True)

from pmdarima import auto_arima

# Ajustando un modelo SARIMA

model_auto_sarima = auto_arima(train['Defunciones_Cardiacas'], seasonal=True, m=12,
stepwise=True, trace=True,

start_p=1,d=0, start g=0, max_p =3, max_d =2,max_¢g= 3,

start_P=0,D=0,start_Q=0,max_P =3,max_Q=3,max_D=2,
suppress_warnings=True,

error_action="ignore")

In[]:

import statsmodels.api as sm

# Definir el modelo SARIMA con parametros (p, d, q) y estacionales (P, D, Q, m)
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model_sarima = sm.tsa. SARIMAX(train['Defunciones_Cardiacas'],
order=(2, 0, 0), # Reemplazar con los valores adecuados
seasonal_order=(2,0, 0,12), # Reemplazar con los valores adecuados
enforce_stationarity=False,

enforce_invertibility=False)

sarimax_fit= model_sarima.fit()

# Ajustar el modelo

result_sarima = model_sarima.fit()

In[]:

# Realizar pronésticos para el conjunto de prueba
y_hat_sarimax = test.copy()

y_hat_sarimax['sarimax_forecast] = sarimax_fit.forecast(len(test))

# Mostrar las predicciones

print(y_hat_sarimax[['Defunciones_Cardiacas', 'sarimax_forecast])

In[]:

# Graficar los resultados

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(train['Defunciones_Cardiacas'], label="Entrenamiento’, color="bluge’)
plt.plot(test['Defunciones_Cardiacas'], label="Test', color="orange")
plt.plot(y_hat_sarimax['sarimax_forecast], label="Pronéstico SARIMAX', color="green’)
plt.legend(loc="best’)

plt.title('Prondstico de Defunciones Cardiacas con SARIMAX')

plt.show()

In[]:

# Obtener las predicciones de SARIMAX

y_true_sarimax = test['Defunciones_Cardiacas] # Valores reales de test

y_pred_sarimax =y_hat_sarimax['sarimax_forecast’] # Predicciones del modelo SARIMAX

# 1. MSE (Mean Squared Error)

mse_sarimax = mean_squared_error(y_true_sarimax, y_pred_sarimax)
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print(fFMSE (SARIMAX): {mse_sarimax}")

# 2. RMSE (Root Mean Squared Error)
rmse_sarimax = np.sqrt(mse_sarimax)

print(fFRMSE (SARIMAX): {rmse_sarimax}")

# 3. MAE (Mean Absolute Error)
mae_sarimax = mean_absolute_error(y_true_sarimax, y_pred_sarimax)

print(FMAE (SARIMAX): {mae_sarimax}')

# 4. MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

mape_sarimax = np.mean(np.abs((y_true_sarimax - y_pred_sarimax) / y_true_sarimax)) * 100
print(FMAPE (SARIMAX): {mape_sarimax}%")

EVALUACION DE LOS MODELOS

In[]:

import pandas as pd

# Diccionario con los resultados de las métricas de cada modelo
metrics_dict ={

'Modelo": [[ARIMA', 'SARIMAX', 'Holt-Winters Multiplicativo', 'Holt-Winters sin
Estacionalidad'],

'MSE'": [mse_arima, mse_sarimax, mse_hw, mse_holt],
'RMSE": [rmse_arima, rmse_sarimax, rmse_hw, rmse_holt],
'MAE'": [mae_arima, mae_sarimax, mae_hw, mae_holt],

'MAPE (%)": [mape_arima, mape_sarimax, mape_hw, mape_holt]

# Crear DataFrame de la matriz de comparacion

comparison_matrix = pd.DataFrame(metrics_dict)

# Mostrar la matriz
comparison_matrix

PREDICCION DE SARIMAX A FUTURO
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In[]:
# Ajustar el modelo SARIMAX
# Supongamos que la estacionalidad es anual (12 meses), por lo que s=12
model = SARIMAX(datal['Defunciones_CardiacasT] ,
order=(2, 1, 1), # ARIMA(p,d,q)
seasonal_order=(2, 1, 1, 12), # SARIMAX(P,D,Q,s)
enforce_stationarity=False,

enforce_invertibility=False)

# Ajustar el modelo

result = model.fit()

# Resumen del modelo

print(result.summary())

In[]:

# Realizar las predicciones a futuro (por ejemplo, los préximos 36 meses)
forecast_steps = 36 # Numero de pasos a predecir

forecast = result.get_forecast(steps=forecast_steps)

# Obtener el intervalo de confianza

forecast_ci = forecast.conf_int()

# Crear un rango de fechas para las predicciones
last_train_date = datal.index[-1] # Ultima fecha de entrenamiento

forecast_index = pd.date_range(start=last_train_date + pd.Timedelta(days=1),
periods=forecast_steps, freqg="M")

In[]:
# Mostrar las predicciones

predicted_values = forecast.predicted_mean

# Crear DataFrame con las predicciones y las fechas
predicted_df = pd.DataFrame({

'Fecha'’: forecast_index,
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'‘Defunciones Predichas": predicted_values

)

print(predicted_df)

In[]:

# Graficar los resultados

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(datal.index, datal['Defunciones_Cardiacas'], label='"Datos Historicos', color="blue")

plt.plot(forecast_index, predicted_values, color="red’, label="Prediccién SARIMAX")

# Rellenar el area entre los intervalos de confianza

plt.fill_between(forecast_index, forecast_ci.iloc[:, 0], forecast_ci.iloc[:, 1], color="pink’,
alpha=0.3)

plt.title('Prediccion de Defunciones Cardiacas con SARIMAX')
plt.xlabel('Fecha’)

plt.ylabel('Defunciones Cardiacas')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.xticks(rotation=45)

plt.tight_layout()

plt.show()

In[]:

# Ver los valores predichos (predicted_mean)

predicted_values = forecast.predicted_mean

# Mostrar los valores predichos junto con las fechas
predicted_dates = forecast_index
predicted_df = pd.DataFrame({

'Fecha': predicted_dates,

'‘Defunciones Predichas": predicted_values

)
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# Mostrar el DataFrame con las predicciones
print(predicted_df)

Prediccion a futuro Multiplicativo

In[]:

import numpy as np

import pandas as pd

from statsmodels.tsa.holtwinters import Exponential Smoothing

import matplotlib.pyplot as plt

# Asegurate de tener tus datos de entrenamiento y prueba

# Suponiendo que 'train’ y 'test' ya estan definidos previamente.

# Modelo Holt-Winters con tendencia y estacionalidad multiplicativa
model_multiplicative = ExponentialSmoothing(
np.asarray(datal['Defunciones_Cardiacas']), # Datos de entrenamiento

seasonal_periods=12, # Ajusta segun el nimero de periodos estacionales (12 para datos
mensuales)

trend="additive',  # Tendencia aditiva (puedes probar 'multiplicative’ si deseas)

seasonal="multiplicative’ # Componente estacional multiplicativo

# Ajustar el modelo

model_multiplicative_fit = model_multiplicative.fit(optimized=True)

# Imprimir los parametros ajustados del modelo

print("Parametros del modelo Holt-Winters Multiplicativo:")
print(model_multiplicative_fit.params)

In[]:

# Realizar predicciones a futuro (ejemplo: pronéstico para los proximos 36 meses)
forecast_steps = 36 # Numero de pasos a predecir

future_forecast = model_multiplicative_fit.forecast(forecast_steps)

# Crear rango de fechas para las predicciones futuras
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last_datal_date = datal.index[-1] # Ultima fecha de entrenamiento
In[]:
# Verificar si el ultimo mes de datos es diciembre
if last_datal_date.month == 12:
# Si es diciembre, establece la prediccion a partir de enero del siguiente afio
start_date = pd.Timestamp(year=last_datal_date.year + 1, month=1, day=1)
else:
# Si no es diciembre, simplemente pasa al siguiente mes

start_date = last_datal_date + pd.Timedelta(days=1)

# Crear el rango de fechas de las predicciones futuras

forecast_index = pd.date_range(start=start_date, periods=forecast_steps, freq='"M") # Fechas
futuras

# Mostrar las predicciones a futuro
predicted_df = pd.DataFrame({
'Fecha'; forecast_index,

'‘Defunciones Predichas': future_forecast

b))

print(predicted_df)
In[]:

# Calcular el error cuadratico medio (RMSE) de las predicciones anteriores (esto es solo una
aproximacion)

# Suponiendo que 'y_hat_multiplicative' contiene las predicciones sobre el conjunto de prueba.

rmse = np.sqrt(((y_hat_multiplicative['holt_forecast_multiplicative -
test['Defunciones_Cardiacas']) ** 2).mean())

# Establecer el intervalo de confianza (aproximado) usando el RMSE

# Aqui asumimos que el intervalo de confianza sera de +/- 1.96 veces el RMSE (para un 95% de
intervalo de confianza)

upper_bound = future_forecast + 1.96 * rmse

lower_bound = future_forecast - 1.96 * rmse
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# Graficar los resultados

plt.figure(figsize=(10, 6))

# Graficar los datos histéricos de entrenamiento

plt.plot(datal.index, datal['Defunciones_Cardiacas'], label='"Datos Histéricos', color="blue")

# Graficar las predicciones generadas por el modelo Holt-Winters

plt.plot(forecast_index, future_forecast, color="red', label="Prediccion Holt-Winters
Multiplicativo')

# Rellenar el area entre los limites superior e inferior (simulacion de intervalo de confianza)

plt.fill_between(forecast_index, lower_bound, upper_bound, color="pink’, alpha=0.3,
label="Intervalo de Confianza (95%)")

# Titulo y etiquetas
plt.title('Prediccion de Defunciones Cardiacas con Holt-Winters Multiplicativo’)
plt.xlabel('Fecha’)

plt.ylabel('Defunciones Cardiacas")

# Agregar leyenda, cuadricula y ajustes
plt.legend()

plt.grid(True)

plt.xticks(rotation=45)

plt.tight_layout()

# Mostrar el grafico

plt.show()

In[]:

# Definir el nimero de divisiones para la validacion cruzada
n_splits=5

tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=n_splits)

# Listas para almacenar los errores y predicciones
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errors =]

predictions = []

# Iterar sobre cada division
for train_index, test_index in tscv.split(datal):

train, test = datal.iloc[train_index], datal.iloc[test_index]

# Crear el modelo Holt-Winters con tendencia aditiva y estacionalidad multiplicativa
model = ExponentialSmoothing(
np.asarray(train['Defunciones_Cardiacas']),

seasonal_periods=12, # Ajusta segun el nimero de periodos estacionales (12 para datos
mensuales)

trend="additive’,

seasonal="multiplicative'

# Ajustar el modelo

model_fit = model.fit(optimized=True)

# Realizar predicciones sobre el conjunto de prueba

y_hat = model_fit.forecast(len(test))

# Almacenar las predicciones y calcular el error
predictions.extend(y_hat)
rmse = np.sqrt(mean_squared_error(test['Defunciones_Cardiacas'], y_hat))

errors.append(rmse)

# Mostrar el error promedio y la desviacion estandar
mean_error = np.mean(errors)

std_error = np.std(errors)

print(f'Error promedio (RMSE): {mean_error:.2f}")

print(f'Desviacion estandar del error: {std_error:.2f}")
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ANEXO 2. RESULTADO SERIE TEMPORAL

primt(predicted_df)

Fecha Defunciones Predichas

& 28i4-p1-31 136, 685866
1 2Bi4q-p2-29 117.969223
2 2824-83-31 137 .868388
3 2Bi4-p4-38 119.41642%
4 28i4-p5-31 123 .585848
3 2Bi4-pb-38 12% . 386488
& 2Bi4-87-31 132 323359
;o 2Bi4-pE-31 13e. 478623
g 28i4-p9-38 125.5857578
@ 2Bi4-18-31 126.BX1257
1lg 2824-11-38 127 .87476%
11 2834-12-31 1@, FQIA2FT
12 2825%-81-31 133.125696
13 2825-82-28 12e. 243327
14 28i5-83-31 139697841
15 2Bi5-B4-38 121. 718856
1l 2825-85-31 13e.978183
17 282i5-p6-38 131.FEdl4B
13 28i%-8F-31 134.B517235
19 2B2i5-BB-31 132.968626
28 2BiL5-p8-38 127 .B97224
21 28i5-18-31 129, 233938
22 282%-11-38 123 . 488447
23 2B25-12-31 123.8821998
24 28i6-81-31 135.646326
45 2826-B2-2B 122.515434
26 2BI6-83-31 142.333773
A7 2Bib-pd-38 124 .883683
28 28i6-85-31 133.434365
29 2BI6-pE-38 13425788
38 2826-87-31 137 . 38198
31 28i6-BE-31 135.458628
32 2826-09-38 1ie. ZEEETE
33 2Bi6-18-31 131 .64661%
34 28i6-11-38 131 .9811324

35 2826-12-31 125. 373719



ANEXO 3. CLUSTERIZACION DE DATOS
In[]:

import pandas as pd

# Leer el archivo CSV
egresos_final = pd.read_csv("D:/NO ELIMINAR/Desktop/PUCE/TESIS/egresos_final.csv')

# Mostrar las primeras filas para verificar que se haya leido correctamente

egresos_final

In[]:

egresos_final['prov_ubi'] = egresos_final['prov_ubi'].astype(str)
In[]:

egresos_final['prov_ubi].unique()

In[]:

# Aplicar la recodificacion inversa con lambda y apply
egresos_final['prov_ubi'] = egresos_final['prov_ubi'].apply(
lambda x: 'Azuay" if x =="1"else

‘Bolivar' if x =="2"else

‘Cafiar' if x =="3"else

‘Carchi' if x =="4"else

'Cotopaxi' if x =="'5"else

'‘Chimborazo' if x =="6" else

'El Oro' if x =="7"else

'Esmeraldas’ if x =='8" else

'‘Guayas' if x =="9" else

'Imbabura’ if x =="10" else

'Loja' if x =="11"else

'Los Rios' if x =="12" else

'Manabi' if x =="13"else

'Morona Santiago' if x == '14" else

'Napo' if x =="15" else

'Pastaza’ if x =="'16' else



'Pichincha’ if x =="17"else

"Tungurahua' if x =='18" else

'Zamora Chinchipe' if x =="19" else

'Galépagos' if x == "20' else

‘Sucumbios' if x == 21" else

‘Orellana’ if x =='22" else

'Santo Domingo de los Tséchilas' if x == '23" else

'Santa Elena' if x == '24" else x

)

In[]:

# Mostrar el DataFrame actualizado
egresos_final['prov_ubi'].unique()
In[]:

egresos_final

In[]:

egresos_final['area_ubi'] = egresos_final['area_ubi'].astype(str)
In[]:

# Diccionario de mapeo

# Verificar los valores originales

print(egresos_final['area_ubi'].unique())

# Asegurate de que los valores en la columna sean enteros

egresos_final['area_ubi'] = egresos_final['area_ubi'].astype(int)

# Diccionario de mapeo
mapa_area_ubi = {

1: 'Urbana,

2: 'Rural’

# Funcion lambda para aplicar el mapeo

egresos_final['area_ubi'] = egresos_final['area_ubi'].apply(



lambda x: mapa_area_ubi.get(x, X) # Si x no esté en el diccionario, mantener el valor
original

)

# Verificar los valores recodificados
print(egresos_final['area_ubi'].unique())
In[]:
egresos_final['area_ubi'].unique()
In[]:
# Diccionario original
mapa_clase = {
'Hospital basico": 1,
'Hospital general”: 2,
'Infectologia’: 3,
'Gineco-Obstétrico”: 4,
'Pediatrico": 5,
'Psiquiatrico y Sanatorio de Alcohdlicos": 6,
'Oncoldgico”: 8,
'Hospital Neumol6gico (Antituberculoso)':9,
'Geriétrico": 10,
'Hospital de especialidades”: 11,
'Clinica general (sin especialidad)": 12,
'‘Gineco-Obstétrica': 13,
"Traumatologia": 15,
'Psiquiatrica’: 16,
'Otras clinicas especializadas": 17,
'Establecimientos del dia que prestan internacion hospitalaria’: 17,

'Otros establecimientos sin internacion (Cruz Roja, Planif. F)":32

# Invertir el diccionario

mapa_clase_invertido = {v: k for k, v in mapa_clase.items()}



# Recodificacion inversa: Funcion lambda para convertir nimeros en nombres
egresos_final['clase’] = egresos_final['clase’].apply(

lambda x: mapa_clase_invertido.get(x, X) # Si no esté en el diccionario, mantiene el valor
original

)

# Verificar los valores recodificados
print(egresos_final['clase’].unique())
In[]:
egresos_final['tipo].astype
In[]:
print(egresos_final['tipo'].unique())
In[]:
egresos_final['tipo’] = egresos_final['tipo'].astype(int)
In[]:
# Diccionario que mapea los codigos numéricos a sus respectivos nombres
mapa_tipo = {
1: 'Agudo’,
: 'Cronico’,
: 'Clinicas Generales sin especialidad’,

: 'Establecimientos SIN internacion’,

a B~ W N

:'Sin Tipo (Hospitales Basicos)'

# Recodificar la columna 'tipo' usando el diccionario

egresos_final['tipo] = egresos_final['tipo].map(mapa_tipo).fillna('Desconocido’)

# Verificar los resultados
print(egresos_final['tipo'].unique())
In[]:

egresos_final.dtypes

In[]:



import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.ticker as ticker

import numpy as np

# Calcular el total por etnia recodificada

totales_por_provincia = egresos_final.groupby(‘prov_ubi")['causa3'].count()

# Ordenar los totales de mayor a menor

totales_por_provincia = totales_por_provincia.sort_values(ascending=True)

# Crear una lista de colores diferentes (puedes personalizarla o usar un colormap)

colores = plt.cm.get_cmap('tab20', len(totales_por_provincia))(np.linspace(0, 1,
len(totales_por_provincia)))

# Crear el gréfico de barras horizontales con colores personalizados
plt.figure(figsize=(10, 6)) # Ajustar el tamafio del grafico

plt.barh(totales_por_provincia.index, totales_por_provincia.values, color=colores)

# Agregar titulo y etiquetas
plt.title("Total de defunciones Cardiaca por Provincia’, fontsize=16)
plt.xlabel("Total de defunciones Cardiaca’, fontsize=12)

plt.ylabel('Provincia’, fontsize=12)

# Funcion para formatear los nimeros con puntos como separadores de miles

formatter = ticker.FuncFormatter(lambda x, pos: f'{int(x):,}".replace(’,’, '.") if x.is_integer() else
f{x:,.2f}"replace(’,’, "))

# Aplicar el formateador a las etiquetas de los valores en el gje X

plt.gca().xaxis.set_major_formatter(formatter)

# Mostrar los totales en las barras con puntos como separadores de miles
for i, v in enumerate(totales_por_provincia.values):

plt.text(v + 0.1, i, f{int(v):,}.replace(’,, '."), va='center’, fontsize=10)



# Mejorar la legibilidad de las etiquetas del eje Y si es necesario

plt.tight_layout()

# Mostrar el gréfico

plt.show()

In[]:

# Calcular el total por provincia

totales_por_provincia = egresos_final.groupby('prov_ubi')['causa3'].count()

# Ordenar los totales de mayor a menor

totales_por_provincia = totales_por_provincia.sort_values(ascending=True)

# Calcular el total global

total_global = totales_por_provincia.sum()

# Convertir a porcentajes

porcentajes_por_provincia = (totales_por_provincia / total_global) * 100

# Crear una lista de colores diferentes (puedes personalizarla o usar un colormap)

colores = plt.cm.get_cmap('tab20', len(totales_por_provincia))(np.linspace(0, 1,
len(totales_por_provincia)))

# Crear el gréafico de barras horizontales con colores personalizados
plt.figure(figsize=(10, 6)) # Ajustar el tamafio del grafico

plt.barh(porcentajes_por_provincia.index, porcentajes_por_provincia.values, color=colores)

# Agregar titulo y etiquetas
plt.title('Defunciones Cardiaca por Provincia', fontsize=16)
plt.xlabel('Defunciones Cardiaca’, fontsize=12)

plt.ylabel('Provincia’, fontsize=12)

# Funcion para formatear los nimeros con puntos como separadores de miles



formatter = ticker.FuncFormatter(lambda X, pos: f'{x:.2f}%"

# Aplicar el formateador a las etiquetas de los valores en el eje X

plt.gca().xaxis.set_major_formatter(formatter)

# Mostrar los porcentajes en las barras
for i, v in enumerate(porcentajes_por_provincia.values):

plt.text(v + 0.5, i, f'{v:.2f}%', va="center’, fontsize=10)

# Mejorar la legibilidad de las etiquetas del eje Y si es necesario

plt.tight_layout()

# Mostrar el gréfico

plt.show()

In[]:

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import matplotlib.ticker as ticker

# Calcular el total por etnia recodificada

totales_por_des_cie3d = egresos_final.groupby('des_3d")['causa3'].count()

# Ordenar los totales de mayor a menor

totales_por_des_cie3d = totales_por_des_cie3d.sort_values(ascending=True)

# Crear una lista de colores diferentes (puedes personalizarla o usar un colormap)

colores = plt.cm.get_cmap('tab20', len(totales_por_des_cie3d))(np.linspace(0, 1,
len(totales_por_des_cie3d)))

# Crear el gréafico de barras horizontales con colores personalizados
plt.figure(figsize=(10, 6)) # Ajustar el tamafio del gréfico

plt.barh(totales_por_des_cie3d.index, totales_por_des_cie3d.values, color=colores)



# Agregar titulo y etiquetas
plt.title('Total de defunciones Cardiaca por Subtitulos CIE10Q", fontsize=16)
plt.xlabel("Total de defunciones Cardiaca’, fontsize=12)

plt.ylabel('Provincia’, fontsize=12)

# Funcidn para formatear los nimeros con puntos como separadores de miles

formatter = ticker.FuncFormatter(lambda x, pos: f'{int(x):,}".replace(’,, '.") if x.is_integer() else
f{x:,.2f} replace(’,", "."))

# Aplicar el formateador a las etiquetas de los valores en el eje X

plt.gca().xaxis.set_major_formatter(formatter)

# Mostrar los totales en las barras con puntos como separadores de miles
for i, v in enumerate(totales_por_des_cie3d.values):

plt.text(v + 0.1, i, f'{int(v):,}".replace(’,’, '."), va='center’, fontsize=10)

# Mejorar la legibilidad de las etiquetas del eje Y si es necesario

plt.tight_layout()

# Mostrar el gréafico

plt.show()

In[]:

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import matplotlib.ticker as ticker

# Calcular el total por etnia recodificada

totales_por_des_cie3d = egresos_final.groupby('des_3d")['causa3.count()

# Ordenar los totales de mayor a menor

totales_por_des_cie3d = totales_por_des_cie3d.sort_values(ascending=False)

# Seleccionar solo las 10 principales causas



totales_por_des_cie3d_top_10 = totales_por_des_cie3d.head(10)

# Crear una lista de colores diferentes (puedes personalizarla o usar un colormap)

colores = plt.cm.get_cmap('tab20', len(totales_por_des_cie3d_top_10))(np.linspace(0, 1,
len(totales_por_des_cie3d_top_10)))

totales_por_des_cie3d_top 10 =totales_por_des_cie3d_top_10.sort_values(ascending=True)

# Crear el gréfico de barras horizontales con colores personalizados
plt.figure(figsize=(10, 6)) # Ajustar el tamafio del grafico

plt.barh(totales_por_des_cie3d_top_10.index, totales_por_des_cie3d_top_10.values,
color=colores)

# Agregar titulo y etiquetas
plt.title('Defunciones Cardiacas por Subtitulos CIE10', fontsize=16)
plt.xlabel("Total de defunciones Cardiacas', fontsize=12)

plt.ylabel('Subtitulo CIE10", fontsize=12)

# Funcidn para formatear los nimeros con puntos como separadores de miles

formatter = ticker.FuncFormatter(lambda x, pos: f'{int(x):,}".replace(’,, '.") if x.is_integer() else
f{x:,.2f}" replace(’,", "."))

# Aplicar el formateador a las etiquetas de los valores en el eje X

plt.gca().xaxis.set_major_formatter(formatter)
# Mostrar los totales en las barras con puntos como separadores de miles
for i, v in enumerate(totales_por_des_cie3d_top_10.values):

plt.text(v + 0.1, i, f'{int(v):,}".replace(’,’, '."), va='center’, fontsize=10)

# Mejorar la legibilidad de las etiquetas del eje Y si es necesario

plt.tight_layout()

# Mostrar el grafico



plt.show()
In[]:
# Calcular el total por subtitulo CIE10

totales_por_des_cie3d = egresos_final.groupby('des_3d")['causa3].count()

# Ordenar los totales de mayor a menor

totales_por_des_cie3d = totales_por_des_cie3d.sort_values(ascending=False)

# Seleccionar solo las 10 principales causas

totales_por_des_cie3d_top_10 = totales_por_des_cie3d.head(10)

# Calcular el total global

total_global_cie3d = totales_por_des_cie3d_top_10.sum()

# Convertir a porcentajes

porcentajes_por_des_cie3d top 10 = (totales_por_des_cie3d top_ 10/ total_global cie3d) *
100

# Crear una lista de colores diferentes (puedes personalizarla o usar un colormap)

colores = plt.cm.get_cmap('tab20', len(totales_por_des_cie3d_top_10))(np.linspace(0, 1,
len(totales_por_des_cie3d_top_10)))

# Ordenar los totales de menor a mayor

porcentajes_por_des_cie3d_top_10 =
porcentajes_por_des_cie3d top_10.sort_values(ascending=True)

# Crear el gréfico de barras horizontales con colores personalizados
plt.figure(figsize=(10, 6)) # Ajustar el tamafio del grafico

plt.barh(porcentajes_por_des_cie3d_top_10.index, porcentajes_por_des_cie3d_top_10.values,
color=colores)

# Agregar titulo y etiquetas
plt.title('Defunciones Cardiacas por Subtitulos CIE10 (porcentaje)’, fontsize=16)

plt.xlabel('Porcentaje de defunciones Cardiacas', fontsize=12)



plt.ylabel('Subtitulo CIE1Q', fontsize=12)

# Funcion para formatear los nimeros como porcentaje

formatter = ticker.FuncFormatter(lambda x, pos: f'{x:.2f}%")

# Aplicar el formateador a las etiquetas de los valores en el gje X

plt.gca().xaxis.set_major_formatter(formatter)

# Mostrar los porcentajes en las barras
for i, v in enumerate(porcentajes_por_des cie3d_top_10.values):

plt.text(v + 0.5, i, f'{v:.2f}%', va="center’, fontsize=10)

# Mejorar la legibilidad de las etiquetas del eje Y si es necesario

plt.tight_layout()

# Mostrar el gréafico

plt.show()

In[]:

import matplotlib.pyplot as plt

# Definir los limites de los bins en intervalos de 10 afios

bins = range(0, int(egresos_final['edad_c'].max()) + 10, 10)

# Crear el histograma con los bins definidos

plt.figure(figsize=(10, 6)) # Ajustar el tamafio del grafico

plt.hist(egresos_final['edad_c'], bins=bins, color="skyblue', edgecolor="black")

# Agregar titulo y etiquetas
plt.title("Histograma de la Edad (Rangos de 10 afios)', fontsize=16)
plt.xlabel('Edad’, fontsize=12)

plt.ylabel('Frecuencia’, fontsize=12)
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# Mostrar el gréfico

plt.tight_layout()

plt.show()

In[]:

# Verificar si hay valores nulos en el DataFrame
valores_nulos = egresos_final.isnull().sum()

# Mostrar las columnas con valores nulos
print(valores_nulos[valores_nulos > 0])

In[]:

# Verificar los tipos de datos de las columnas
tipos_de_datos = egresos_final.dtypes
print(tipos_de_datos)

In[]:

# Verificar si hay filas duplicadas

duplicados = egresos_final.duplicated().sum()

# Mostrar la cantidad de duplicados
print(fNUumero de filas duplicadas: {duplicados}")
In[]:

# Detectar valores atipicos en una columna especifica (por ejemplo, ‘edad_c')
Q1 =egresos_final['edad_c'].quantile(0.25)

Q3 =egresos_final['edad_c'].quantile(0.75)

IQR = Q3- Q1

# Definir el rango para los valores normales
rango_inferior=Q1 - 1.5 * IQR

rango_superior = Q3 + 1.5 * IQR

# Filtrar valores atipicos

outliers = egresos_final[(egresos_final['edad_c] < rango_inferior) | (egresos_final['edad_c] >
rango_superior)]

# Mostrar valores atipicos
print(outliers)

In[]:

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np
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import matplotlib.ticker as ticker

# Calcular el total por 'clase’

totales_por_clase = egresos_final.groupby(‘clase)['causa3'].count()

# Ordenar los totales de mayor a menor

totales_por_clase = totales_por_clase.sort_values(ascending=True)

# Crear una lista de colores diferentes (puedes personalizarla o usar un colormap)

colores = plt.cm.get_cmap('tab20', len(totales_por_clase))(np.linspace(0, 1,
len(totales_por_clase)))

# Crear el gréfico de barras horizontales con colores personalizados
plt.figure(figsize=(10, 6)) # Ajustar el tamafio del grafico
plt.barh(totales_por_clase.index, totales_por_clase.values, color=colores)
# Agregar titulo y etiquetas

plt.title('Total de Defunciones Cardiaca por Clase', fontsize=16)
plt.xlabel("Total de Defunciones Cardiaca’, fontsize=12)
plt.ylabel('Clase’, fontsize=12)

# Funcion para formatear los nimeros con puntos como separadores de miles

formatter = ticker.FuncFormatter(lambda x, pos: f'{int(x):,}".replace(’,, '.") if x.is_integer() else

f'{x:,.2f} .replace(’,', ")
# Aplicar el formateador a las etiquetas de los valores en el gje X
plt.gca().xaxis.set_major_formatter(formatter)
# Mostrar los totales en las barras con puntos como separadores de miles
for i, v in enumerate(totales_por_clase.values):
plt.text(v + 0.1, i, f{int(v):,}".replace(',", ."), va='center’, fontsize=10)
# Mejorar la legibilidad de las etiquetas del eje Y si es necesario
plt.tight_layout()
# Mostrar el gréafico
plt.show()
In[]:
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
import matplotlib.ticker as ticker
# Calcular el total por 'tipo’

totales_por_tipo = egresos_final.groupby(‘tipo’)['causa3'].count()
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# Ordenar los totales de mayor a menor
totales_por_tipo = totales_por_tipo.sort_values(ascending=True)
# Crear una lista de colores diferentes (puedes personalizarla o usar un colormap)

colores = plt.cm.get_cmap(‘tab20’, len(totales_por_tipo))(np.linspace(0, 1,
len(totales_por_tipo)))

# Crear el gréfico de barras horizontales con colores personalizados
plt.figure(figsize=(10, 6)) # Ajustar el tamafio del grafico
plt.barh(totales_por_tipo.index, totales_por_tipo.values, color=colores)
# Agregar titulo y etiquetas

plt.title('Total de Defunciones Cardiaca por Tipo', fontsize=16)
plt.xlabel("Total de Defunciones Cardiaca’, fontsize=12)

plt.ylabel("Tipo', fontsize=12)

# Funcion para formatear los nimeros con puntos como separadores de miles

formatter = ticker.FuncFormatter(lambda x, pos: f'{int(x):,}".replace(’,’, '.") if x.is_integer() else
f{x:,.2f}"replace(’,’, "))

# Aplicar el formateador a las etiquetas de los valores en el eje X
plt.gca().xaxis.set_major_formatter(formatter)
# Mostrar los totales en las barras con puntos como separadores de miles
for i, v in enumerate(totales_por_tipo.values):
plt.text(v + 0.1, i, f'{int(v):,}".replace(’,’, ."), va='center’, fontsize=10)
# Mejorar la legibilidad de las etiquetas del eje Y si es necesario
plt.tight_layout()
# Mostrar el grafico
plt.show()
In[]:
# Calcular el total por género recodificado
totales_por_area = egresos_final.groupby(‘area_ubi")['causa3'].count()
# Crear una lista de colores diferentes (puedes personalizarla o usar un colormap)

colores = plt.cm.get_cmap('tab20', len(totales_por_area))(np.linspace(0, 1,
len(totales_por_area)))

# Crear el gréafico de barras con colores personalizados

plt.bar(totales_por_area.index, totales_por_area.values, color=colores)
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# Agregar titulo y etiquetas

plt.title('Total de defunciones Cardiaca por Area’)

plt.xlabel('Género")

plt.ylabel("Total de defunciones Cardiaca’)

# Funcidn para formatear los nimeros con puntos como separadores de miles

formatter = ticker.FuncFormatter(lambda x, pos: f'{int(x):,}".replace(’,, '.") if x.is_integer() else
f{x:,.2f}" replace(’,", "."))

# Aplicar el formateador a las etiquetas de los valores en el eje Y
plt.gca().yaxis.set_major_formatter(formatter)
# Mostrar los totales en las barras con puntos como separadores de miles
for i, v in enumerate(totales_por_area.values):
plt.text(i, v + 0.1, f{int(v):,}".replace(’,’, '."), ha="center")
# Mejorar la legibilidad de las etiquetas del eje X si es necesario
plt.xticks(rotation=45, ha="right’)
# Mostrar el gréfico
plt.tight_layout()
plt.show()
In[]:
# Calcular el total por area
totales_por_area = egresos_final.groupby(‘area_ubi")['causa3'].count()
# Calcular el total global
total_global_area = totales_por_area.sum()
# Convertir a porcentajes
porcentajes_por_area = (totales_por_area / total_global_area) * 100
# Crear una lista de colores diferentes (puedes personalizarla o usar un colormap)

colores = plt.cm.get_cmap('tab20', len(porcentajes_por_area))(np.linspace(0, 1,
len(porcentajes_por_area)))

# Crear el gréfico de barras con colores personalizados
plt.bar(porcentajes_por_area.index, porcentajes_por_area.values, color=colores)
# Agregar titulo y etiquetas

plt.title('Defunciones Cardiaca por Area', fontsize=16)

plt.xlabel('Area’, fontsize=12)

plt.ylabel('Defunciones Cardiaca’, fontsize=12)
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# Funcidn para formatear los nimeros como porcentaje
formatter = ticker.FuncFormatter(lambda X, pos: f'{x:.2f}%"
# Aplicar el formateador a las etiquetas de los valores en el eje Y
plt.gca().yaxis.set_major_formatter(formatter)
# Mostrar los porcentajes en las barras
for i, v in enumerate(porcentajes_por_area.values):
plt.text(i, v + 0.5, f'{v:.2f}%', ha="center’, fontsize=10)
# Mejorar la legibilidad de las etiquetas del eje X si es necesario
plt.xticks(rotation=45, ha="right’)
# Mejorar la presentacion
plt.tight_layout()
# Mostrar el gréafico
plt.show()
Clustering
In[]:

Colums_select=
['area_ubi','prov_ubi','sexo_recodificado','etnia_recodificada', fecha_def','edad_c','entidad_recod
ificado','tipo’,'Codc10"]

data_clustering= egresos_final[Colums_select]
data_clustering.head()
In[]:
egresos_final['prov_ubi'].unique()
In[]:
import pandas as pd
# Definir los rangos de edad
bins = [0, 12, 19, 39, 59, float('inf')] # Definir los limites de los rangos
labels = ['Nifios', 'Adolescentes', 'Adultos jovenes',
'Adultos de mediana edad', 'Adultos de mayor edad']
# Crear una nueva columna 'rango_edad' en data_clustering asignando los rangos de edad

data_clustering['rango_edad'] = pd.cut(data_clustering['edad_c'], bins=bins, labels=labels,
right=True)

# Mostrar el resultado

print(data_clustering[['edad_c', 'rango_edad']].head())
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In[]:

data_clustering.dropna()

data_clustering.info()

In[]:

data_clustering = data_clustering.drop(‘edad_c', axis=1)

In[]:

data_clustering['area_ubi']=data_clustering['area_ubi'].astype(‘category")
data_clustering['prov_ubi‘]=data_clustering['prov_ubi'].astype(‘category')
data_clustering['sexo_recodificado']=data_clustering['sexo_recodificado’].astype(‘category’)
data_clustering['etnia_recodificada’]=data_clustering['etnia_recodificada'].astype(‘category")
data_clustering['fecha_def]=data_clustering['fecha_def"].astype('category")
data_clustering['entidad_recodificado']=data_clustering['entidad_recodificado'].astype('category
)

data_clustering['tipo']=data_clustering['tipo'].astype('category")
data_clustering['Codc10=data_clustering['Codc10.astype('category’)

In[]:

import pandas as pd

from kmodes.kmodes import KModes

In[]:

costos =]

# Probar diferentes valores de k (nimero de clusters)

for kin range(1, 11): # Probar de 1 a 10 clusters
k_modes = KModes(n_clusters=k, init="Cao’, n_init=5, verbose=1)
k_modes.fit(data_clustering) # Ajustar el modelo
costos.append(k_modes.cost_)

In[]:

# Graficar el SSE en funcion del nimero de clusters

plt.plot(range(1, 11), costos, marker="0")

plt.title('Método del Codo (K-modes)")

plt.xlabel('Numero de Clusters")

plt.ylabel('Cost (SSE)")

plt.xticks(range(1, 11))
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plt.show()
In[]:
Ipip install gower
Ipip install scikit-learn
import gower
from sklearn.metrics import silhouette_score
Cluster 3
In[]:
# Paso 2: Aplicar K-modes
kmodes = KModes(n_clusters=3, init="Huang', n_init=10, random_state=42)
clusters = kmodes.fit_predict(data_clustering)
# Afadir los resultados de los clusters al DataFrame original
data_clustering['cluster’] = clusters
# Paso 3: Calcular el Silhouette Score utilizando la distancia de Hamming
# El Silhouette Score para K-modes se puede calcular utilizando la distancia de Hamming
# Calcular la matriz de distancia de Hamming entre las observaciones
def hamming_distance(a, b):
return np.sum(a !'=Db) / len(a)
datc=data_clustering.copy()
datc.insert(0,"cluster_labels",clusters, True)
datc=datc.applymap(str)
datc=datc.sample(n=9000,random_state=1)
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
# Supongamos que ‘column_name' es tu columna categérica, como ‘cluster_labels'
label_encoder = LabelEncoder()
# Convertir las columnas categéricas a nimeros
datc['area_ubi'] = label_encoder.fit_transform(datc['area_ubi'])
datc['prov_ubi'] = label_encoder fit_transform(datc['prov_ubi'])
datc['sexo_recodificado'] = label_encoder fit_transform(datc['sexo_recodificado'])
datc['etnia_recodificada’] = label_encoder.fit_transform(datc['etnia_recodificada’])
datc['fecha_def] = label_encoder.fit_transform(datc[‘fecha_def"])

datc['entidad_recodificado'] = label_encoder fit_transform(datc['entidad_recodificado')



datc['Codc10] = label_encoder.fit_transform(datc['Codc107)
datc['tipo'] = label_encoder.fit_transform(datc['tipo'])
datc['rango_edad'] = label_encoder.fit_transform(datc['rango_edad])
# Crear una matriz de distancias entre todos los puntos (sin la columna ‘cluster_labels")
distances = gower.gower_matrix(datc.drop(“cluster_labels", axis=1))
# Calcular el Silhouette Score utilizando la matriz de distancias y las etiquetas de los clusters
silhouette = silhouette_score(distances, datc['cluster_labels], metric="precomputed")
# Imprimir el Silhouette Score
print("Silhouette Score:", silhouette)
In[]:
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import pandas as pd
# Supongamos que la tabla de contingencia ya esta lista
contingency_table = pd.crosstab(datc['sexo_recodificado'], datc['cluster_labels'])
# Convertir la tabla de contingencia en un formato largo para graficar
contingency_table_long = contingency_table.reset_index().melt(id_vars='sexo_recodificado’,
var_name='Cluster’,
value_name="Frecuencia’)
# Crear el gréfico de barras
plt.figure(figsize=(10, 6))
# Utilizar un palet de colores personalizado para asegurar que se asignen colores distintos
sns.set_palette("Setl™) # Cambia a otro palet si prefieres otro
# Graficar la distribucion de frecuencias con un gréafico de barras
sns.barplot(x="Cluster', y="Frecuencia’', hue='sexo_recodificado', data=contingency_table_long)
# Personalizar titulo y etiquetas
plt.title('Distribucion de Clusters por Género del Fallecido’)
plt.xlabel('Cluster’)
plt.ylabel('Frecuencia’)
# Asegurarse de que la leyenda tenga etiquetas claras y colores asociados
plt.legend(title="Género del Fallecido’, labels=['Masculino’, 'Femenino')

# Mostrar el grafico
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plt.show()
Cluster 4
In[]:
# Paso 2: Aplicar K-modes
kmodes = KModes(n_clusters=4, init="Huang', n_init=10, random_state=42)
clusters = kmodes.fit_predict(data_clustering)
# Afadir los resultados de los clusters al DataFrame original
data_clustering['cluster’] = clusters
# Paso 3: Calcular el Silhouette Score utilizando la distancia de Hamming
# El Silhouette Score para K-modes se puede calcular utilizando la distancia de Hamming
# Calcular la matriz de distancia de Hamming entre las observaciones
def hamming_distance(a, b):
return np.sum(a !'=Db) / len(a)
datc=data_clustering.copy()
datc.insert(0,"cluster_labels",clusters, True)
datc=datc.applymap(str)
datc=datc.sample(n=9000,random_state=1)
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
# Supongamos que ‘column_name' es tu columna categérica, como ‘cluster_labels'
label_encoder = LabelEncoder()
# Convertir las columnas categéricas a nimeros
datc['area_ubi'] = label_encoder.fit_transform(datc['area_ubi])
datc['prov_ubi'] = label_encoder fit_transform(datc['prov_ubi'])
datc['sexo_recodificado'] = label_encoder fit_transform(datc['sexo_recodificado'])
datc['etnia_recodificada'] = label_encoder.fit_transform(datc['etnia_recodificada'])
datc['fecha_def] = label_encoder.fit_transform(datc['fecha_def"])
datc['entidad_recodificado’] = label_encoder fit_transform(datc['entidad_recodificado')
datc['Codc10] = label_encoder.fit_transform(datc['Codc10)
datc['tipo'] = label_encoder fit_transform(datc['tipo])
datc['rango_edad'] = label_encoder.fit_transform(datc['rango_edad'])
# Crear una matriz de distancias entre todos los puntos (sin la columna ‘cluster_labels")

distances = gower.gower_matrix(datc.drop(“cluster_labels", axis=1))



# Calcular el Silhouette Score utilizando la matriz de distancias y las etiquetas de los clusters
silhouette = silhouette_score(distances, datc['cluster_labels], metric="precomputed")
# Imprimir el Silhouette Score
print("Silhouette Score:", silhouette)
Cluster 5
In[]:
# Paso 2: Aplicar K-modes
kmodes = KModes(n_clusters=5, init="Huang', n_init=10, random_state=42)
clusters = kmodes.fit_predict(data_clustering)
# Afadir los resultados de los clusters al DataFrame original
data_clustering['cluster'] = clusters
# Paso 3: Calcular el Silhouette Score utilizando la distancia de Hamming
# El Silhouette Score para K-modes se puede calcular utilizando la distancia de Hamming
# Calcular la matriz de distancia de Hamming entre las observaciones
def hamming_distance(a, b):

return np.sum(a !'=Db) / len(a)
datc=data_clustering.copy()
datc.insert(0,"cluster_labels",clusters, True)
datc=datc.applymap(str)
datc=datc.sample(n=9000,random_state=1)
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
# Supongamos que ‘column_name' es tu columna categérica, como ‘cluster_labels'
label_encoder = LabelEncoder()
# Convertir las columnas categoricas a nimeros
datc['area_ubi'] = label_encoder fit_transform(datc['area_ubi'])
datc['prov_ubi'] = label_encoder.fit_transform(datc['prov_ubi'])
datc['sexo_recodificado'] = label_encoder fit_transform(datc['sexo_recodificado'])
datc['etnia_recodificada’] = label_encoder.fit_transform(datc['etnia_recodificada’])
datc['fecha_def] = label_encoder.fit_transform(datc[‘fecha_def"])
datc['entidad_recodificado’] = label_encoder fit_transform(datc['entidad_recodificado'])
datc['Codc10] = label_encoder fit_transform(datc['Codc10')

datc['tipo'] = label_encoder.fit_transform(datc['tipo'])
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datc['rango_edad'] = label_encoder.fit_transform(datc['rango_edad)
# Crear una matriz de distancias entre todos los puntos (sin la columna ‘cluster_labels")
distances = gower.gower_matrix(datc.drop(“cluster_labels", axis=1))
# Calcular el Silhouette Score utilizando la matriz de distancias y las etiquetas de los clusters
silhouette = silhouette_score(distances, datc['cluster_labels], metric="precomputed")
# Imprimir el Silhouette Score
print("Silhouette Score:", silhouette)
Cluster 6
In[]:
# Paso 2: Aplicar K-modes
kmodes = KModes(n_clusters=6, init="Huang', n_init=10, random_state=42)
clusters = kmodes.fit_predict(data_clustering)
# Afadir los resultados de los clusters al DataFrame original
data_clustering['cluster’] = clusters
# Paso 3: Calcular el Silhouette Score utilizando la distancia de Hamming
# El Silhouette Score para K-modes se puede calcular utilizando la distancia de Hamming
# Calcular la matriz de distancia de Hamming entre las observaciones
def hamming_distance(a, b):
return np.sum(a !'=Db) / len(a)
datc=data_clustering.copy()
datc.insert(0,"cluster_labels",clusters, True)
datc=datc.applymap(str)
datc=datc.sample(n=9000,random_state=1)
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
# Supongamos que ‘column_name' es tu columna categorica, como ‘cluster_labels'
label_encoder = LabelEncoder()
# Convertir las columnas categoricas a nimeros
datc['area_ubi'] = label_encoder fit_transform(datc['area_ubi'])
datc['prov_ubi'] = label_encoder.fit_transform(datc['prov_ubi'])
datc['sexo_recodificado'] = label_encoder fit_transform(datc['sexo_recodificado'])

datc['etnia_recodificada’] = label_encoder.fit_transform(datc['etnia_recodificada’])
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datc['fecha_def] = label_encoder.fit_transform(datc['fecha_def")
datc['entidad_recodificado'] = label_encoder fit_transform(datc['entidad_recodificado'])
datc['Codc10] = label_encoder.fit_transform(datc['Codc107)

datc['tipo’] = label_encoder.fit_transform(datc['tipo])

datc['rango_edad'] = label_encoder.fit_transform(datc['rango_edad])

# Crear una matriz de distancias entre todos los puntos (sin la columna ‘cluster_labels")

distances = gower.gower_matrix(datc.drop(“cluster_labels", axis=1))

# Calcular el Silhouette Score utilizando la matriz de distancias y las etiquetas de los clusters

silhouette = silhouette_score(distances, datc['cluster_labels], metric="precomputed’)
# Imprimir el Silhouette Score
print("Silhouette Score:", silhouette)
Cluster 7
In[]:
# Paso 2: Aplicar K-modes
kmodes = KModes(n_clusters=7, init="Huang', n_init=10, random_state=42)
clusters = kmodes.fit_predict(data_clustering)
# Afadir los resultados de los clusters al DataFrame original
data_clustering['cluster’] = clusters
# Paso 3: Calcular el Silhouette Score utilizando la distancia de Hamming
# El Silhouette Score para K-modes se puede calcular utilizando la distancia de Hamming
# Calcular la matriz de distancia de Hamming entre las observaciones
def hamming_distance(a, b):
return np.sum(a !'=Db) / len(a)
datc=data_clustering.copy()
datc.insert(0,"cluster_labels",clusters, True)
datc=datc.applymap(str)
datc=datc.sample(n=9000,random_state=1)
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
# Supongamos que ‘column_name' es tu columna categdrica, como ‘cluster_labels'
label_encoder = LabelEncoder()
# Convertir las columnas categoricas a numeros

datc['area_ubi'] = label_encoder.fit_transform(datc['area_ubi'])
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datc['prov_ubi'] = label_encoder.fit_transform(datc['prov_ubi')
datc['sexo_recodificado'] = label_encoder fit_transform(datc['sexo_recodificado'])
datc['etnia_recodificada’] = label_encoder.fit_transform(datc['etnia_recodificada’])
datc['fecha_def'] = label_encoder.fit_transform(datc['fecha_def'])
datc['entidad_recodificado'] = label_encoder fit_transform(datc['entidad_recodificado'])
datc['Codc10] = label_encoder.fit_transform(datc['Codc107)

datc['tipo'] = label_encoder.fit_transform(datc['tipo'])

datc['rango_edad'] = label_encoder.fit_transform(datc['rango_edad)

# Crear una matriz de distancias entre todos los puntos (sin la columna ‘cluster_labels")
distances = gower.gower_matrix(datc.drop(“cluster_labels", axis=1))

# Calcular el Silhouette Score utilizando la matriz de distancias y las etiquetas de los clusters
silhouette = silhouette_score(distances, datc['cluster_labels], metric="precomputed")

# Imprimir el Silhouette Score

print("Silhouette Score:", silhouette)

In[]:

POR ESTAR DIVIDIENDO LOS DATOS SE ELIGEN MENOS VARIABLES
In[]:

Colums_select=
['area_ubi','prov_ubi','etnia_recodificada’,'edad_c','entidad_recodificado','tipo’,'Codc10']

data_clustering= egresos_final[Colums_select]
data_clustering.head()
In[]:
import pandas as pd
# Definir los rangos de edad
bins = [0, 12, 19, 39, 59, float('inf")] # Definir los limites de los rangos
labels = ['Nifios', 'Adolescentes’, 'Adultos jovenes',
'Adultos de mediana edad', 'Adultos de mayor edad']
# Crear una nueva columna 'rango_edad' en data_clustering asignando los rangos de edad

data_clustering['rango_edad'] = pd.cut(data_clustering['edad_c'], bins=bins, labels=labels,
right=True)

# Mostrar el resultado

print(data_clustering[['edad_c', 'rango_edad']].head())
In[]:
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data_clustering = data_clustering.drop(‘edad_c', axis=1)
In[]:
data_clustering['area_ubi‘]=data_clustering['area_ubi'].astype('category")

data_clustering['prov_ubi‘]=data_clustering['prov_ubi'].astype(‘category')

data_clustering['etnia_recodificada’]=data_clustering['etnia_recodificada'].astype(‘category")

data_clustering['entidad_recodificado']=data_clustering['entidad_recodificado'].astype('category

)

data_clustering['tipo']=data_clustering['tipo'].astype('category")

data_clustering['Codc10=data_clustering['Codc10.astype('category’)

In[]:

costos =]

# Probar diferentes valores de k (nimero de clusters)

for k in range(1, 11): # Probar de 1 a 10 clusters
k_modes = KModes(n_clusters=k, init="Cao’, n_init=5, verbose=1)
k_modes.fit(data_clustering) # Ajustar el modelo
costos.append(k_modes.cost_)

In[]:

# Graficar el SSE en funcion del nimero de clusters

plt.plot(range(1, 11), costos, marker="0")

plt.title('Método del Codo (K-modes)")

plt.xlabel('Numero de Clusters")

plt.ylabel('Cost (SSE)")

plt.xticks(range(1, 11))

plt.show()

realizamos el proceso de nuevo

Cluster 3

In[]:

# Paso 2: Aplicar K-modes

kmodes = KModes(n_clusters=3, init="Huang', n_init=10, random_state=42)

clusters = kmodes.fit_predict(data_clustering)

# Anadir los resultados de los clusters al DataFrame original

data_clustering['cluster'] = clusters

# Paso 3: Calcular el Silhouette Score utilizando la distancia de Hamming
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# El Silhouette Score para K-modes se puede calcular utilizando la distancia de Hamming
# Calcular la matriz de distancia de Hamming entre las observaciones
def hamming_distance(a, b):
return np.sum(a !=b) / len(a)
datc=data_clustering.copy()
datc.insert(0,"cluster_labels",clusters, True)
datc=datc.applymap(str)
datc=datc.sample(n=9000,random_state=1)
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
# Supongamos gue ‘column_name' es tu columna categorica, como ‘cluster_labels'
label_encoder = LabelEncoder()
# Convertir las columnas categéricas a nimeros
datc['area_ubi'] = label_encoder.fit_transform(datc['area_ubi'])
datc['prov_ubi'] = label_encoder fit_transform(datc['prov_ubi'])
datc['etnia_recodificada'] = label_encoder.fit_transform(datc['etnia_recodificada'])
datc['entidad_recodificado'] = label_encoder fit_transform(datc['entidad_recodificado'])
datc['Codc10] = label_encoder.fit_transform(datc['Codc107)
datc['tipo'] = label_encoder.fit_transform(datc['tipo'])
datc['rango_edad'] = label_encoder.fit_transform(datc['rango_edad)
# Crear una matriz de distancias entre todos los puntos (sin la columna ‘cluster_labels")
distances = gower.gower_matrix(datc.drop(“cluster_labels", axis=1))
# Calcular el Silhouette Score utilizando la matriz de distancias y las etiquetas de los clusters
silhouette = silhouette_score(distances, datc['cluster_labels], metric="precomputed")
# Imprimir el Silhouette Score
print("Silhouette Score:", silhouette)
MCA
In[]:
import pandas as pd
# Aplicar pd.get_dummies para las columnas que quieres convertir a variables dummies
datc = pd.get_dummies(datc, columns=[‘area_ubi', 'prov_ubi', 'etnia_recodificada’,
‘entidad_recodificado’, 'Codc10', 'tipo', 'rango_edad'],

drop_first=False)
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# Verifica el resultado

datc.head()

In[]:

column_names = list(datc.columns)

column_names

In[]:

Ipip install prince

import prince

In[]:

mca= prince.MCA(h_components=2)

mca=mca.fit(datc)

mca_coordinates=mca.transform(datc)

In[]:

# Supongamos que ‘cluster_labels' es la columna que contiene las etiquetas de los clusters
# Afadir las coordenadas al DataFrame para facilitar la visualizacién
datc[MCA 11 = mca_coordinates[0]

datc[MCA_2'1 = mca_coordinates[1]

# Visualizacion en un gréfico de dispersion

plt.figure(figsize=(10, 6))

# Utilizar seaborn para crear un grafico de dispersién con clusters
sns.scatterplot(x='"MCA_1', y="MCA _2', hue='cluster_labels', data=datc, palette='Set1', s=100)
# Afadir titulo y etiquetas

plt.title('Visualizacion de los Clusters en el Espacio 2D (MCA)")
plt.xlabel('Componente MCA 1)

plt.ylabel('Componente MCA 2"

plt.legend(title="Clusters")

# Mostrar el gréafico

plt.show()

In[]:

import pandas as pd

# Agrupar por cluster_labels y calcular la suma de las columnas binarias

cluster_summary = datc.groupby('cluster_labels").agg('sum').reset_index()
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# Mostrar las primeras filas del resumen

cluster_summary

In[]:

# Crear un resumen de texto

for cluster in cluster_summary['cluster_labels']:
print(f*Andlisis para el Cluster {cluster}:")

cluster_data = cluster_summary[cluster_summary['cluster_labels] ==
cluster].drop(‘cluster_labels', axis=1)

# Mostrar las variables més frecuentes en el cluster
for column in cluster_data.columns:
freq = cluster_data[column].values[0]
print(f*{column}: {freq}")
print("\n" + "-"*50 + "\n")
In[]:
import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# Asegurate de que las coordenadas del MCA ya estén calculadas y agregadas al DataFrame

datc[MCA 11 = mca_coordinates[0]
datc[MCA_2'1 = mca_coordinates[1]

# Crear un gréfico de dispersion de los clusters
plt.figure(figsize=(10, 6))

# Utilizar seaborn para crear un grafico de dispersién con clusters

sns.scatterplot(x='"MCA_1', y="MCA _2', hue='cluster_labels', data=datc, palette='Set1', s=100)

# Afadir titulo y etiquetas

plt.title('Visualizacion de los Clusters en el Espacio 2D (MCA)")
plt.xlabel('Componente MCA 1)

plt.ylabel('Componente MCA 2"

plt.legend(title="Clusters’)

# Mostrar el grafico

plt.show()

Cluster 4

In[]:

# Paso 2: Aplicar K-modes
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kmodes = KModes(n_clusters=4, init="Huang', n_init=10, random_state=42)
clusters = kmodes.fit_predict(data_clustering)
# Afadir los resultados de los clusters al DataFrame original
data_clustering['cluster’] = clusters
# Paso 3: Calcular el Silhouette Score utilizando la distancia de Hamming
# El Silhouette Score para K-modes se puede calcular utilizando la distancia de Hamming
# Calcular la matriz de distancia de Hamming entre las observaciones
def hamming_distance(a, b):

return np.sum(a !=b) / len(a)
datc=data_clustering.copy()
datc.insert(0,"cluster_labels",clusters, True)
datc=datc.applymap(str)
datc=datc.sample(n=9000,random_state=1)
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
# Supongamos que 'column_name' es tu columna categorica, como ‘cluster_labels'
label_encoder = LabelEncoder()
# Convertir las columnas categoricas a numeros
datc['area_ubi'] = label_encoder.fit_transform(datc['area_ubi'])
datc['prov_ubi'] = label_encoder fit_transform(datc['prov_ubi'])
datc['etnia_recodificada'] = label_encoder.fit_transform(datc['etnia_recodificada'])
datc['entidad_recodificado'] = label_encoder fit_transform(datc['entidad_recodificado'])
datc['Codc10] = label_encoder.fit_transform(datc['Codc107)
datc['tipo'] = label_encoder.fit_transform(datc['tipo'])

datc['rango_edad'] = label_encoder.fit_transform(datc['rango_edad)

# Crear una matriz de distancias entre todos los puntos (sin la columna ‘cluster_labels")

distances = gower.gower_matrix(datc.drop(“cluster_labels", axis=1))

# Calcular el Silhouette Score utilizando la matriz de distancias y las etiquetas de los clusters
silhouette = silhouette_score(distances, datc['cluster_labels], metric="precomputed’)
# Imprimir el Silhouette Score

print("Silhouette Score:", silhouette)



Cluster 5
In[]:
# Paso 2: Aplicar K-modes
kmodes = KModes(n_clusters=5, init="Huang', n_init=10, random_state=42)
clusters = kmodes.fit_predict(data_clustering)
# Afadir los resultados de los clusters al DataFrame original
data_clustering['cluster'] = clusters
# Paso 3: Calcular el Silhouette Score utilizando la distancia de Hamming
# El Silhouette Score para K-modes se puede calcular utilizando la distancia de Hamming
# Calcular la matriz de distancia de Hamming entre las observaciones
def hamming_distance(a, b):
return np.sum(a !'=Db) / len(a)
datc=data_clustering.copy()
datc.insert(0,"cluster_labels",clusters, True)
datc=datc.applymap(str)
datc=datc.sample(n=9000,random_state=1)
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
# Supongamos que ‘column_name' es tu columna categérica, como ‘cluster_labels'
label_encoder = LabelEncoder()
# Convertir las columnas categéricas a nimeros
datc['area_ubi'] = label_encoder fit_transform(datc['area_ubi'])
datc['prov_ubi'] = label_encoder fit_transform(datc['prov_ubi'])
datc['etnia_recodificada’] = label_encoder.fit_transform(datc['etnia_recodificada’])
datc['entidad_recodificado’] = label_encoder fit_transform(datc['entidad_recodificado')
datc['Codc10] = label_encoder.fit_transform(datc['Codc10')
datc['tipo'] = label_encoder fit_transform(datc['tipo'])
datc['rango_edad'] = label_encoder.fit_transform(datc['rango_edad)
# Crear una matriz de distancias entre todos los puntos (sin la columna ‘cluster_labels")
distances = gower.gower_matrix(datc.drop(“cluster_labels", axis=1))
# Calcular el Silhouette Score utilizando la matriz de distancias y las etiquetas de los clusters
silhouette = silhouette_score(distances, datc['cluster_labels’], metric="precomputed’)

# Imprimir el Silhouette Score



print("Silhouette Score:", silhouette)
Cluster 6
In[]:
# Paso 2: Aplicar K-modes
kmodes = KModes(n_clusters=6, init="Huang', n_init=10, random_state=42)
clusters = kmodes.fit_predict(data_clustering)
# Afadir los resultados de los clusters al DataFrame original
data_clustering['cluster’] = clusters
# Paso 3: Calcular el Silhouette Score utilizando la distancia de Hamming
# El Silhouette Score para K-modes se puede calcular utilizando la distancia de Hamming
# Calcular la matriz de distancia de Hamming entre las observaciones
def hamming_distance(a, b):
return np.sum(a !'=Db) / len(a)
datc=data_clustering.copy()
datc.insert(0,"cluster_labels",clusters, True)
datc=datc.applymap(str)
datc=datc.sample(n=9000,random_state=1)

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Supongamos que ‘column_name' es tu columna categorica, como ‘cluster_labels'
label_encoder = LabelEncoder()

# Convertir las columnas categoricas a nimeros

datc['area_ubi'] = label_encoder.fit_transform(datc['area_ubi'])

datc['prov_ubi'] = label_encoder fit_transform(datc['prov_ubi'])
datc['etnia_recodificada'] = label_encoder.fit_transform(datc['etnia_recodificada'])
datc['entidad_recodificado'] = label_encoder fit_transform(datc['entidad_recodificado'])
datc['Codc107] = label_encoder.fit_transform(datc['Codc107)

datc['tipo'] = label_encoder.fit_transform(datc['tipo'])

datc['rango_edad'] = label_encoder.fit_transform(datc['rango_edad'])

# Crear una matriz de distancias entre todos los puntos (sin la columna ‘cluster_labels')
distances = gower.gower_matrix(datc.drop(“cluster_labels", axis=1))

# Calcular el Silhouette Score utilizando la matriz de distancias y las etiquetas de los clusters
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silhouette = silhouette_score(distances, datc['cluster_labels], metric="precomputed")
# Imprimir el Silhouette Score
print("Silhouette Score:", silhouette)
Cluster 7
In[]:
# Paso 2: Aplicar K-modes
kmodes = KModes(n_clusters=7, init="Huang', n_init=10, random_state=42)
clusters = kmodes.fit_predict(data_clustering)
# Afadir los resultados de los clusters al DataFrame original
data_clustering['cluster'] = clusters
# Paso 3: Calcular el Silhouette Score utilizando la distancia de Hamming
# El Silhouette Score para K-modes se puede calcular utilizando la distancia de Hamming
# Calcular la matriz de distancia de Hamming entre las observaciones
def hamming_distance(a, b):
return np.sum(a !'=Db) / len(a)
datc=data_clustering.copy()
datc.insert(0,"cluster_labels",clusters, True)
datc=datc.applymap(str)
datc=datc.sample(n=9000,random_state=1)
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
# Supongamos que ‘column_name' es tu columna categorica, como ‘cluster_labels'
label_encoder = LabelEncoder()
# Convertir las columnas categoricas a nimeros
datc['area_ubi'] = label_encoder.fit_transform(datc['area_ubi'])
datc['prov_ubi'] = label_encoder fit_transform(datc['prov_ubi'])
datc['etnia_recodificada'] = label_encoder.fit_transform(datc['etnia_recodificada'])
datc['entidad_recodificado’] = label_encoder fit_transform(datc['entidad_recodificado')
datc['Codc10] = label_encoder.fit_transform(datc['Codc107)
datc['tipo'] = label_encoder fit_transform(datc['tipo])
datc['rango_edad'] = label_encoder.fit_transform(datc['rango_edad'])
# Crear una matriz de distancias entre todos los puntos (sin la columna ‘cluster_labels")

distances = gower.gower_matrix(datc.drop(“cluster_labels", axis=1))
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# Calcular el Silhouette Score utilizando la matriz de distancias y las etiquetas de los clusters
silhouette = silhouette_score(distances, datc['cluster_labels], metric="precomputed")
# Imprimir el Silhouette Score
print("Silhouette Score:", silhouette)
Tercer cluster
In[]:
# Paso 2: Aplicar K-modes
kmodes = KModes(n_clusters=3, init="Huang’, n_init=10, random_state=42)
clusters = kmodes.fit_predict(data_clustering)
# Afadir los resultados de los clusters al DataFrame original
data_clustering['cluster'] = clusters
In[]:
# Paso 3: Calcular el Silhouette Score utilizando la distancia de Hamming
# El Silhouette Score para K-modes se puede calcular utilizando la distancia de Hamming
# Calcular la matriz de distancia de Hamming entre las observaciones
def hamming_distance(a, b):
return np.sum(a !'=Db) / len(a)
In[]:
datc=data_clustering.copy()
datc.insert(0,"cluster_labels",clusters, True)
In[]:
datc=datc.applymap(str)
datc=datc.sample(n=9000,random_state=1)
In[]:
import gower
from sklearn.metrics import silhouette_score
# Convertir las columnas categoricas a tipo 'str' para evitar problemas con CategoricalDtype
datc = datc.apply(lambda x: x.astype(str) if x.dtype.name == 'category’ else x)
# Crear la matriz de distancias utilizando gower
distances = gower.gower_matrix(datc.drop(“cluster_labels", axis=1))
# Calcular el Silhouette Score utilizando la matriz de distancias y las etiquetas de los clusters

silhouette = silhouette_score(distances, datc['cluster_labels], metric="precomputed")
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# Imprimir el Silhouette Score

print("Silhouette Score:", silhouette)

In[]:

import pandas as pd

# Aplicar pd.get_dummies para las columnas seleccionadas

datc = pd.get_dummies(datc, columns=[‘area_ubi', 'prov_ubi', 'etnia_recodificada’,

‘entidad_recodificado’, 'Codc10', 'tipo', 'rango_edad'],

drop_first=False)

# Verifica el resultado para asegurar que los encabezados sean los correctos

datc

In[]:

# Supongamos que 'cluster_labels' es la columna que contiene las etiquetas de los clusters

# Afadir las coordenadas al DataFrame para facilitar la visualizacion

datc[MCA_1"T = mca_coordinates[0]

datc[MCA 21 = mca_coordinates[1]

# Visualizacion en un gréfico de dispersion

plt.figure(figsize=(10, 6))

# Utilizar seaborn para crear un grafico de dispersion con clusters

sns.scatterplot(x='"MCA_1', y="MCA _2', hue='cluster_labels', data=datc, palette='Set1', s=100)

# Afadir titulo y etiquetas

plt.title("Visualizacién de los Clusters en el Espacio 2D (MCA)")

plt.xlabel('Componente MCA 1)

plt.ylabel('Componente MCA 2"

plt.legend(title="Clusters’)

# Mostrar el grafico

plt.show()

In[]:

import pandas as pd

# Agrupar por cluster_labels y calcular la suma de las columnas binarias

cluster_summary = datc.groupby('cluster_labels").agg('sum’).reset_index()

# Mostrar las primeras filas del resumen

cluster_summary
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In[]:

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import numpy as np

# Asegurate de que 'mca_coordinates' sea un array de numpy (2, N)

# Si 'mca_coordinates' es un DataFrame, conviértelo a un array de numpy:

mca_coordinates = np.array(mca_coordinates)

# Crear una figura

plt.figure(figsize=(10, 8))

# Graficar las observaciones en el plano cartesiano

sns.scatterplot(x='"MCA_1', y="MCA _2', hue='cluster_labels', data=datc, palette='Set1', s=100)
# Graficar las flechas para cada variable (en base a las coordenadas MCA)

# Solo graficamos las primeras dos componentes, ya que solo tenemos 2 en ‘'mca_coordinates'
for i, column in enumerate(datc.columnsl:-2]): # Excluyendo las columnas 'MCA_1'y ‘MCA_2'

if i <mca_coordinates.shape[1]: # Asegurarse de que no estamos excediendo el nimero de
componentes

plt.quiver(0, 0, mca_coordinates[0, i], mca_coordinates[1, i], angles="xy', scale_units='xy",
scale=1, color="black")

plt.text(mca_coordinates[0, i] * 1.1, mca_coordinates[1, i] * 1.1, column, color="black’,
fontsize=12)

# Afadir titulo y etiquetas

plt.title('Grafico SPAD: Observaciones y Variables en el Espacio 2D (MCA)', fontsize=14)
plt.xlabel('Componente MCA 1)

plt.ylabel('Componente MCA 2"

# Mostrar la leyenda para los clusters
plt.legend(title="Clusters’)

# Mostrar el gréafico

plt.grid(True)

plt.show()

In[]:

import pandas as pd

# Agrupar por ‘cluster_labels'y sumar las columnas categéricas
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cluster_summary = datc.groupby('cluster_labels").agg('sum').reset_index()
# Listamos las columnas categdricas para analizar

categorical_columns = [col for col in cluster_summary.columns if ‘area_ubi' in col or 'prov_ubi'
in col or 'tipo' in col or 'rango_edad' in col]

# Para almacenar los resimenes de cada cluster
cluster_variable_summary = {}
# Iteramos sobre los clusteres
for cluster in cluster_summary['cluster_labels']:
cluster_variable_summary[cluster] =[]
# Filtrar las filas correspondientes a un cluster especifico
cluster_data = cluster_summary[cluster_summary['cluster_labels] == cluster]
# Recorremos las columnas categéricas para cada clister
for column in categorical_columns:
# Obtenemos las frecuencias de cada categoria (True/False o 1/0)
category_counts = cluster_data[column].values[0]
# Obtenemos la categoria mas frecuente
most_frequent_category = 'True' if category_counts > 0 else 'False'
# Calculamos el valor de prueba (por ejemplo, la frecuencia de la categoria)
test_value = category_counts
# Generamos el histograma de barras
hist_bar = "*' * (category_counts // 10) # Ajustamos la escala del histograma
# Guardamos los resultados
cluster_variable_summary[cluster].append({
‘Variable label': column,
'Caracteristic category': most_frequent_category,
"Test-value': test_value,
'Histogram': hist_bar
b
# Convertimos la lista a un DataFrame y ordenamos de mayor a menor segun el test-value
cluster_variable_summary[cluster] = pd.DataFrame(cluster_variable_summary[cluster])

cluster_variable_summary[cluster] =
cluster_variable_summary[cluster].sort_values(by="Test-value', ascending=False)

# Mostrar el resumen de las variables para cada cluster ordenado
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for cluster in cluster_variable_summary:

print(f"Group: CLUSTER {cluster} (Count:
{len(cluster_summary[cluster_summary['cluster_labels] == cluster])} - Percentage: {100 *
len(cluster_summary[cluster_summary['cluster_labels'] == cluster]) / len(datc):.2f})")

print(cluster_variable_summary[cluster])
print(*\n")
In[]:
import pandas as pd
# Agrupar por ‘cluster_labels' y sumar las columnas categoricas

cluster_summary = datc.groupby('cluster_labels").agg('sum').reset_index()

# Listamos las columnas categoricas para analizar

categorical_columns = [col for col in cluster_summary.columns if 'area_ubi' in col or 'prov_ubi'
in col or 'tipo’ in col or 'rango_edad' in col]

# Para almacenar los resiimenes de cada cluster
cluster_variable_summary = {}
# Iteramos sobre los clisteres

for cluster in cluster_summary['cluster_labels'].unique(): # Cambié para que itere sobre todos
los clusteres Unicos

cluster_variable_summary[cluster] =[]
# Filtrar las filas correspondientes a un clister especifico
cluster_data = cluster_summary[cluster_summary|['cluster_labels'] == cluster]
# Recorremos las columnas categéricas para cada clister
for column in categorical_columns:
# Obtenemos las frecuencias de cada categoria (True/False o 1/0)
category_counts = cluster_data[column].values[0]
# Obtenemos la categoria mas frecuente
most_frequent_category = 'True' if category_counts > 0 else 'False'
# Calculamos el valor de prueba (por ejemplo, la frecuencia de la categoria)
test_value = category_counts
# Generamos el histograma de barras
hist_bar ="*' * (category_counts // 10) # Ajustamos la escala del histograma
# Guardamos los resultados

cluster_variable_summary[cluster].append({
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‘Variable label': column,
'Caracteristic category': most_frequent_category,
"Test-value': test_value,
'Histogram': hist_bar
b
# Convertimos la lista a un DataFrame y ordenamos de mayor a menor segun el test-value
cluster_variable_summary[cluster] = pd.DataFrame(cluster_variable_summary[cluster])

cluster_variable_summary[cluster] =
cluster_variable_summary[cluster].sort_values(by="Test-value', ascending=False)

# Mostrar el resumen de las variables para cada cluster en formato tabular, con un formato
plano

for cluster in cluster_variable_summary:
# Imprimir el encabezado con el nimero de clister y su porcentaje
cluster_count = len(cluster_summary[cluster_summary['cluster_labels] == cluster])
total_count = len(datc)
percentage = (cluster_count / total_count) * 100

print(f*Group: CLUSTER {cluster} (Count: {cluster_count} - Percentage:
{percentage:.2f})")

# Limitar la longitud de la columna "Histogram' para evitar que se desborde

cluster_variable_summary[cluster]['Histogram'] =
cluster_variable_summary[cluster]['Histogram'].apply(lambda x: x[:50]) # Limitar a 50
caracteres

# Convertimos la columna "Histogram' a formato de cadena para asegurarnos de que se
alinee a la izquierda

cluster_variable_summary[cluster]['Histogram'] =
cluster_variable_summary[cluster]['Histogram'].astype(str)

# Mostramos la tabla con las columnas alineadas correctamente
print(cluster_variable_summary[cluster].to_string(index=True, header=True, justify="left"))
print(*\n")

In[]:

pip install kmodes scikit-learn

In[]:

In[]:

from kmodes.kmodes import KModes

from sklearn.model_selection import KFold
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from sklearn.metrics import adjusted_rand_score
import numpy as np
In[]:
# Dividir en K particiones (en este caso 5 pliegues)
kf = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
# Inicializar lista para almacenar las métricas de validacion
ari_scores =[]
# Realizar validacion cruzada
for train_index, test_index in kf.split(data_clustering):
# Dividir los datos en train y test
X _train, X _test = data_clustering.iloc[train_index], data_clustering.iloc[test_index]
In[]:
from sklearn.metrics import adjusted_rand_score
from kmodes.kmodes import KModes
from sklearn.model_selection import KFold
import numpy as np
# NUmero de clusters y la inicializacion de K-modes
n_clusters = 3
kmodes = KModes(n_clusters=n_clusters, init="Huang', n_init=10, random_state=42)
# Preparar los datos de entrada (aseglrate de que data_clustering esté limpio y listo)
# data_clustering = ... # Tus datos

# labels_true = ... # Las etiquetas reales de los clusteres, si las tienes

# Asegurate de definir las etiquetas reales

# Por ejemplo, si tus etiquetas verdaderas estan en una columna llamada "cluster_labels" de tu
dataframe:

labels_true = data_clustering['cluster_labels'] # Esto es solo un ejemplo
# Dividir en K particiones (en este caso 5 pliegues)

kf = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

# Inicializar lista para almacenar las métricas de validacion

ari_scores =[]

# Realizar validacion cruzada

for train_index, test_index in kf.split(data_clustering):
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# Dividir los datos en train y test
X_train, X _test = data_clustering.iloc[train_index], data_clustering.iloc[test_index]

labels_true_test = labels_true.iloc[test_index] # Las etiquetas reales para los datos de
prueba

# Entrenar el modelo K-modes
kmodes.fit(X_train)
# Realizar predicciones en el conjunto de test
clusters_test = kmodes.predict(X_test)
# Calcular el Adjusted Rand Index (ARI) usando las etiquetas reales
ari_score = adjusted_rand_score(labels_true_test, clusters_test)
# Almacenar la métrica
ari_scores.append(ari_score)
# Promediar las puntuaciones de ARI de cada pliegue
mean_ari_score = np.mean(ari_scores)

print(f*Adjusted Rand Index Promedio: {mean_ari_score:.4f}")
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ANEXO 4. RESULTADO CLUSTER

Group: CLUSTER @ {Coumt: 1 - Percentage: @.@1)

Vardable label Caracteristic category Test-value Histogram
1 area_ubi_Urbasa  True 2108 rerwwy - - Ll
» tipo_Aguds  True 1685 rerwwy - - Ll
33 rango_edad_Adultos de mediana edad True 1286 wrives - - ]
11 _ubi_Gumyas  True goz rerwwy - - Ll
3 rango_edad Adultos de mayor edad  True 518 rrrwe e e e wewrw
E'] tipo_Sin Tipo (Hospitales Bdsicos) True i e - e
-} prow_sbi Pichincha True 279
15 _ubl_Manabl  True 222 e
4 rango_edad_Adaltos jdvenss  Trus 215 -
14 prov_sbi_Los Rios  True 188 bt
35 rango_edad_Wiflos  True 183 Ty
] prov_ubi_azuay  True 102 bt
] prov_ubl_ELl 0o True [ Ty
4 prov_ubd_Tungurahsa  True g3 rErwEwey
12 prov_ubd_Leja  True 72 .
¥z prov_wbi_Santo Domingo de los Tsdchdlas  True =4 e
9 prov_ubd_Esseraldas  True =1 e
-] area_ubi Rural  True 1) o
= tipo_Crdnice  True 45 ——
37 tipo_Climicas Generales sin especialidad True 41 ———
F prov_ubd_Santa Elema  True £ e
& prov_ubd_Chisborazs  True 31 i
3 prov_sbil_Sucumbdos  True 31 e
n rango_edad_Bdolescentes  True e b
12 _wbi_Imbabura  True n L
5 ubi_Caflar  True n L]
7 prov_sbi_Cotopaxi  True 16 .
15 prov_ubi_Moroma Santiage  True 13 .
] prov_ubl_Carchi  True ]
17 prov_ubi_Rapo  True &
19 prov_wbi_Pastaza  True [
= prov_ubi_Zamora Chinchipe  True 13
1@ prov_sbi_Galdpagos  True 3
3  wbi_Bolivar True z
1= prov_sbl Orellasa  True 2
-] tipo_Establecimientos SIN internacide False 1}
Group! CLUSTER 1 {Coumt: 1 - Percentage: @.@1})
variable label Caracteristic category Test-value Histogram
rango_edsd_Adultos de mayor sdad True 4245 rerwwy - - L
area_ubl_Urbasa  True 4238 renwwy - - L
tipo_Aguds True 374 renwwy - - L
_ubi_Gumyas True 143z renwwy - - L
prow_sid_Pichincha  True ESE renwwy - - L
tipo_Sin Tipo (Hospitales Bdsicos) True 535 wrrres - - ]

prov_ubi_Manabi True EES]
_ubi_Azuay True 314
prov_ubd_Tungurahsa True 76
prov_ubl_ELl Oro True 185
prov_ubd_Chisborazo  True 159
prov_ubd_Loja  True 154
area_ubl_Rural True 118
prov_mbi_Santo Domingo de los Tsdchdlas True 1

prov_sbi_Los Rios True 1
tipo Crdndco  True
_ubi_Caflar  True
prov_ubi_Esseraldas True
prov_sbi_Isbabura True
_whi_Cotopanci  True
prov_ubi_Santa Elema True
rango_edad_Adultos jdwenes True
prov_wbi_Sucumbdos  True
+ wbi_Bolivar True
prov_ubl_Carchi True
prov_wbl_Pastaza True
edad_Riflos  True
prov_ubl_Zamora Chinchips True
prov_ubd_Napo  True
prov_ubd_Woroma Santiags True
_edad_Adolescentes True
prov_wbi_Galipagos True
wbi Orellama  True
rango_edad Sdultos de mediana edad True
tipo_Clinicas Generales sin especialidad True
tipo Establecimientos SIN internacide  True
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Componente MCA 2

Group: CLUSTER 2 {Coumt: 1 - Percentage: @.@1}
variable label

area_ubl_Urbana
rango_sdsd Adultos de mayor edad
Tipo_Agudo
 ubl_Guayas
tipe_Climicas Generales sin especialidad
prov_wbi_Pichincha
| ubi_Manabd
ubi_El Oro
tipo_Sin Tipo (Hospitales Bdsicos)
pron_ubd_ATuay
rango_edad_Adultos jdvenes
_mbi_Los Rios
rango_edad_Adultos de mediana edad
prov_mbi_Santo Domingo de los Tsdchdlas
prov_ubd_Loja
area_ubi_Fural
prov_ubd_Santa Elema

Bue

]
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prov_ubi_Famora Chinchipe
prow_uibi_Galdpagos
tipo_Establecimientos SIN internacide
prov_ubl_Carchd
prov_sbl_Orellass
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Grafico MCA: Observaciones y Variables en el Espacio 2D
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