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RESUMEN

El presente trabajo tiene la finalidad analizar el comportamiento de la mortalidad en el
Ecuador, mediante el uso de métodos de pronodstico de series temporales como el método
de Holt con tendencia, el método multiplicativo de Holt Winters con estacionalidad y
tendencia, asi como los métodos autorregresivos ARIMA y SARIMA, ademads se emplea

la técnica de agrupacion k modes, para identificar patrones sobre la mortalidad.

Para llevar a cabo este andlisis, se utiliza la metodologia CRISP-DM, que permite
desarrollar y evaluar los modelos, adicionalmente para los métodos de series de tiempo
se utilizan diversas métricas de evaluacion como el MSE, RMSE, MAE y MAPE,

mientras que para la técnica de k-modes se utiliza el Silhouette Score.

Basandose en las métricas utilizadas, se concluye que el método SARIMA es el mas
adecuado para predecir la causa de muerte tanto por enfermedades isquémicas del corazon
como por enfermedades cerebrovasculares, por otro lado, para la diabetes mellitus, el
método de suavizado exponencial de Holt con tendencia se destaca como el mas preciso
entre los modelos evaluados. En el andlisis de agrupacion se identifican tres grupos
distintos que presentan variaciones notables en la edad, causas de muerte y caracteristicas

demograficas.
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1. Introduccion
1.1. Antecedentes

En América Latina y el Caribe, la tasa de mortalidad por cada 1.000 personas, a partir del
afio 2013 ha mantenido una tendencia creciente alcanzando al 2021 el 8,43; el crecimiento
registrado ascendid a 2,29 puntos. En el caso especifico del Ecuador la tasa de mortalidad
por cada 1.000 habitantes a partir del afio 2014 ha experimentado un aumento de 2,78
hasta el afio 2020 (7,53), posteriormente al afio 2021 la tasa de mortalidad se ubico en
6,72; obteniendo asi un resultado menor que el registrado en el afio 2020 (Banco Mundial,

n.d.).

El reciente impacto global del SARS-CoV-2 ha resaltado la importancia de una
planificacion eficaz por parte de las entidades gubernamentales y los organismos de salud
de todo el mundo, este tipo de planificacion implica la generacion de proyecciones mas
precisas para el futuro y como resultado, existe la necesidad de utilizar mejores técnicas
y métodos de prondstico. En este contexto, el uso de técnicas de machine learning, han
permitido optimizar los parametros de los modelos, permitiendo predecir datos futuros

(Ordoiiez, 2023) (Mathonsi & Van Zyl, 2022).

En esta misma linea, el andlisis y pronostico de la mortalidad, son herramientas
fundamentales en el sistema de salud, para la toma de decisiones informadas, vinculadas
al desarrollo e implementacion de politicas publicas, asignacion de recursos econdémicos
para el sistema de salud y para establecer directrices en el sector de la salud (Giraldo et

al., 2017).

En la actualidad, en el Ecuador no existe informacion de acceso publico que haga uso de
técnicas de machine learning para determinar el comportamiento de la mortalidad en el
futuro, la informacion disponible se limita a datos sobre la cantidad de defunciones
ocurridas y la tasa de mortalidad, esta limitacion constituye un obstaculo para la
planificacion nacional y para la ejecucion de politicas publicas sociales y de salud, por
ende, existe la necesidad imperante de incorporar métodos y técnicas de machine learning
que permitan predecir la mortalidad y mejorar la toma de decisiones a nivel

gubernamental.
1.2. Planteamiento del Problema

Segun datos publicados por el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC, n.d.) el

numero de defunciones ocurridas en el Ecuador ha mantenido una tendencia creciente a
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partir del afio 2014 hasta el afio 2019, de esta manera en el ano 2014 las defunciones
ascendieron a 63.788 y aumentaron en 16,70% al 2019 (74.439), posteriormente para el
afio 2020 a partir de la pandemia por el SARS-CoV-2, esta cifra se increment6 en 57,44%,

lo cual evidencia un crecimiento significativo en la mortalidad en el Ecuador.

La mortalidad histéricamente ha desempefiado un papel esencial en la determinacion del
crecimiento demografico, y ha sido una variable que influye en la calidad de vida de la
poblacion, los datos de mortalidad cominmente son utilizados como indicadores del
estado de salud y subrayan la importancia de que la reduccion de enfermedades y tasas
de mortalidad constituyen funciones fundamentales del gobierno (Naciones Unidas,

1978).

El modelado de la mortalidad es crucial para la planificacion de las economias mundiales
y para el sector de la salud, la capacidad de identificar patrones futuros proporciona

herramientas para el disefio de estrategias (Mathonsi & Van Zyl, 2021).

En el contexto actual del crecimiento de la mortalidad en el Ecuador, es crucial
comprender el comportamiento futuro de la mortalidad para la toma de decisiones
informadas a nivel gubernamental, considerando que no solo refleja el estado de salud de
la poblacion sino también proporciona un aporte valioso para la planificacion y ejecucion

de politicas publicas.

El analisis del comportamiento de la mortalidad a través del uso de métodos de machine
learning, puede proporcionar a las instituciones y al Estado informacion valiosa para la
toma de decisiones, los cuales requieren de informacion veraz para el disefio de
programas y politicas de salud efectivas, siendo parte fundamental el pronostico de la

mortalidad y la identificacion patrones.
1.3.  Justificacion

Los datos vinculados con defunciones, nacimientos, migracion poblacional y la
informacion obtenida a partir de los censos de poblacion, son elementos fundamentales
en el andlisis de la estructura poblacional, considerando que permiten elaborar
indicadores relevantes a nivel sociodemografico y de salud, en este sentido la informacion
sobre la mortalidad desempena un papel crucial en la evaluacion de los programas de
salud, asi como en la definicién de acciones o estrategias, vinculadas a las politicas de

salud (Organizacion Panamericana de la Salud, 2017).
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Los modelos de prediccion se han convertido en una importante area de estudio, sirven
de base para la elaboracién de politicas publicas enfocadas en el sistema de salud, estos
modelos permiten crear herramientas de analisis y monitoreo de las tendencias de
mortalidad (Giraldo et al., 2017), el analisis cuantitativo de la mortalidad y sus causas
desempefian un elemento esencial para evaluar la incidencia en las condiciones sanitarias

de los paises (Castaneda & Gonzalez, 2014).

El Estado y las instituciones publicas requieren de informacion oportuna y veraz para la
planificacion nacional, la construccidon de indicadores y de manera fundamental para el
disefio y la ejecucion de programas y politicas enfocadas en la salud publica, por ende es
imperativo contar con métodos que permitan analizar los diferentes temas de interés,
obtener relaciones entre los datos y predecir valores futuros para la ejecucion de politicas

publicas efectivas que permitan mejorar las condiciones de vida de la poblacion.

La aplicacién y seleccion de métodos y técnicas de machine learning permitirdn construir
modelos basados en datos historicos, con la finalidad de anticipar el comportamiento de
la mortalidad, comprender sus causas e identificar patrones relevantes, esta informacion
en la actualidad es clave para desarrollar politicas publicas y programas de salud mas

efectivos, que reflejen las necesidades de la poblacion.
1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo General

Analizar el comportamiento de la mortalidad en el Ecuador, mediante el uso de métodos
de pronostico de series temporales y técnicas de agrupacion, de modo que se proporcione

informacion clave para el disefio y ejecucion de politicas publicas.
1.4.2. Objetivos Especificos
e Analizar la evolucion y las causas de mortalidad en el Ecuador.

e Aplicar métodos y técnicas de pronostico de series de tiempo para determinar cuél

es el mas efectivo para predecir el comportamiento de la mortalidad en el futuro.
e Evaluar la precision y la calidad de los modelos de series temporales.

e Aplicar técnicas de agrupacion para identificar patrones sobre la mortalidad.

1.5. Alcance
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El presente trabajo tiene como objetivo analizar el comportamiento de la mortalidad en
el Ecuador, mediante el uso de machine learning, para el efecto, se utilizaran métodos de
pronostico de series de tiempo, con la finalidad de seleccionar el método mas efectivo
para predecir las tres principales causas de muerte en el Ecuador, adicionalmente se

aplicard una técnica de agrupacion para identificar patrones en los datos de la mortalidad.

Para llevar a cabo este andlisis se aplicara cada una de las fases de la metodologia CRISP-
DM, en todas sus fases que incluyen desde el entendimiento del negocio, entendimiento
de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y despliegue,
posteriormente, se analizaran los resultados obtenidos y se formularan conclusiones y

recomendaciones basadas en estos hallazgos.
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2. Marco Tedrico
2.1. Importancia de los Datos de Mortalidad

Las estadisticas de mortalidad desempefnian un papel fundamental en el proceso de toma
de decisiones referentes a la salud publica, contar con una medicion precisa permitira
comprender los determinantes de la variacion en la relacion enfermedades y mortalidad
en las diversas poblaciones, estas estadisticas constituyen un insumo directo para abordar
y evaluar los programas de salud, realizar pronosticos, establecer acciones enfocadas en
las politicas publicas de salud (Wang et al., 2022) (Organizacion Panamericana de la
Salud, 2017), a partir de estos datos se han creado diversos métodos estadisticos para
analizar la mortalidad, que van desde los enfoques simples hasta el analisis multivariado

y los modelos de series de tiempo (Calderon, 2021).

En este contexto, las estadisticas de defunciones aportan de manera significativa en la
planificacion, seguimiento y evaluacion, se destacan como herramientas esenciales para
la generacion de proyecciones poblacionales, en consecuencia, la informacion
proveniente de las defunciones se utiliza para el planteamiento de objetivos y para la

evaluacion de los programas sociales y econdmicos (Naciones Unidas, 2014).
2.1.1. Sistema de Estadisticas Vitales

La principal fuente de informacion para el estudio de la mortalidad y la natalidad, son los
sistemas de estadisticas vitales, en su mayoria estos sistemas estdn basados en la
informacion capturada por el Registro Civil, entidad encargada de la inscripcion de los
hechos vitales como nacimientos, matrimonios y defunciones (Organizacion

Panamericana de la Salud, 2017).

Los datos de estadisticas vitales principalmente se obtienen a través del sistema del
Registro Civil, el cual proporciona informacion precisa, exhaustiva, oportuna y continua

sobre los hechos vitales (Naciones Unidas, 2014).

En general, el marco legal y normativo de los paises determina que las defunciones deben
ser registradas a través del informe estadistico de defuncion proporcionado por el
profesional de la salud, que ademas de evidenciar la muerte, brinda informacién adicional
sobre las causas de la muerte y proporciona informacion demografica del fallecido

(Organizacion Panamericana de la Salud, 2017).
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En el Ecuador los datos sobre las defunciones se obtienen a partir del registro estadistico
de defunciones generales, que recopila la informacion de los registros de las defunciones
certificadas por los profesionales de la salud particulares, de establecimientos de salud
publicos y privados, del servicio de medicina legal y ciencias forenses, y de las
inscripciones que se realizan en las agencias del Registro Civil a nivel nacional (INEC,

2022).
2.1.2. Factores Determinantes en la Mortalidad

Los factores que afectan la mortalidad, como la educacion, ocupacion, comportamientos
de salud, medio ambiente, violencia, condiciones fisicas y socioecondmicas, son
fundamentales para entender y abordar eficazmente este fendmeno, comprender estos
factores es esencial para asignar adecuadamente los recursos disponibles, tanto en el
contexto de las politicas publicas como en la planificacion (Carracedo, 2017) (Cristancho,

2017).

Los factores conductuales como el consumo de tabaco y alcohol, asi como los factores
estructurales como la pobreza y las condiciones econdmicas, politicas y sociales, son

determinantes en las disparidades de la mortalidad (Mackenbach et al., 2017).

En este escenario, la reduccion de la mortalidad estd asociada tanto a la mejora de las
condiciones socioecondmicas de la poblacion como a los avances en medicina, la
implementacion de métodos de prevencion, la adopcion de técnicas de saneamiento
ambiental y el progreso en tecnologia médica (Alba & Morelos, 2008), estos componentes

permiten abordar y contrarrestar los factores causantes de la mortalidad.
2.1.3. Politicas Publicas de Salud

La informacion de la mortalidad se ha posicionado como una herramienta esencial para
determinar el estado de salud de la poblacion, conocer su nivel de vida y las condiciones
sobre el acceso a servicios de salud, y consecuentemente esta informacion sirve de insumo
para establecer politicas enfocadas en las necesidades de la poblacion y vinculadas con la
reduccion de la desigualdad en el acceso a servicios publicos de salud (Organizacion

Panamericana de la Salud, 2017).

Las tendencias actuales sobre la mortalidad y morbilidad resaltan la necesidad de
enfocarse de manera global en la prevencion y tratamiento de los traumatismos y las
enfermedades cardiovasculares, cancer, diabetes y neumopatias cronicas (Organizacion

Panamericana de la Salud, 2020). Por lo tanto, es imperativo ejecutar programas de salud
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enfocados en la prevencion, diagnostico y tratamiento de las principales enfermedades

causantes de la mortalidad.

En el ambito de las politicas publicas de la salud, se implementan programas destinados
a ampliar la cobertura, reducir la desigualdad y mejorar los sistemas de salud, estos
programas se organizan en base a diferentes componentes, incluyendo la provision de
medicamentos, accesibilidad a tratamientos, mejorar el enfoque de atencion primaria y el

desarrollo de politicas de salud participativas (Arriagada et al., 2005).

En este contexto, la informacion de la mortalidad 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.
2.2. Machine Learning

El machine learning es el campo de estudio que confiere a las computadoras la capacidad
de aprender sin requerir de un proceso de programacion, permite aprender de datos de
entrenamiento especificos para automatizar el proceso de construccion de modelos
analiticos y resolver tareas asociadas, su aplicacion estd enfocada en ensefiar a las
maquinas como gestionar los datos de manera eficiente (Mahesh, 2018) (Janiesch et al.,

2021).

El machine learning es una herramienta fundamental en el campo de la ciencia de datos,
mediante la utilizacion de metodologias estadisticas, los algoritmos son entrenados para
realizar clasificaciones o predicciones, asi como para descubrir informacion relevante en
proyectos de mineria de datos (IBM, n.d.), en otras palabras el machine learning tiene
como finalidad gestionar el aprendizaje autbnomo de las maquinas o sistemas, dicho

aprendizaje puede definirse en tres tipos de algoritmos que se describen a continuacion.
2.2.1. Aprendizaje Supervisado

Para el aprendizaje supervisado se requiere disponer de un conjunto de datos de
entrenamiento que incluyan entrada de datos etiquetadas, en este tipo de aprendizaje se
pueden distinguir entre problemas de regresion, donde se predice un valor numérico, y
problemas de clasificacion, donde el resultado de la prediccion es una afiliacion de clase
categoérica (Janiesch et al., 2021).

Las técnicas comunes de aprendizaje supervisado incluyen la regresion lineal y logistica,
asi como muchos de los algoritmos de aprendizaje automdatico mas populares, por

ejemplo, arboles de decision, maquinas de vectores de soporte (Bi et al., 2019).
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2.2.2. El aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado se aplica cuando algiin conjunto de datos no se encuentra
etiquetado y por lo tanto la inica manera de organizarlo sea a través de la identificacion
de similitudes o diferencias (Hinestroza, 2018). El algoritmo busca identificar relaciones
naturales y agrupaciones dentro de los datos prescindiendo de cualquier referencia a un
resultado especifico o la “respuesta correcta”, ejemplos de algoritmos de agrupacion

incluyen por ejemplo k means y agrupamiento de maximizacion de expectativas (Bi et

al., 2019).
2.2.3. El Aprendizaje de Refuerzo

En el aprendizaje por refuerzo, se describe el estado actual del sistema, se establece un
objetivo y se proporciona una lista de acciones permitidas junto con las restricciones para
los resultados, el modelo se basa en el experimento de la maximizacion de la recompensa
a partir del principio de prueba y error (Janiesch et al., 2021), este tipo de aprendizaje
sigue un enfoque iterativo en funcidon de los resultados positivos o en base a la
retroalimentacion negativa basada en el desempefio de una tarea explicita en algunos

datos (Bi et al., 2019).
2.3.  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 propdsito del andlisis de series temporales
consiste en explicar las variaciones observadas en la secuencia pasada, tratando de
determinar si estos son el resultado de un comportamiento especifico, una vez identificado

ese patron, se busca pronosticar el comportamiento de la variable (Florencia, 2018).
Una serie temporal se puede caracterizar de acuerdo con sus componentes:

a. Tendencia: Constituye 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 constantes.

b. Estacionalidad: Se refiere al comportamiento de una serie en un periodo especifico.
Las series temporales pueden presentar patrones que se repiten de un periodo a otro.

c. Ciclos: Representan desviaciones de la tendencia subyacente causada por diversos
factores (generalmente externos), los cuales son distintos de la estacionalidad. El

tiempo y duracion de los ciclos no necesariamente es constante.
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d. Aleatoriedad: Son fluctuaciones impredecibles o no periddicas que subyacen en la

serie (Gambini & Lopez, 2018).
2.3.1. Métodos y Técnicas de Prondstico de Series Temporales

Los métodos de proyeccion historica o de series de tiempo emplean un analisis minucioso
de los patrones en los datos a lo largo del tiempo, extrapolando estos patrones hacia el
futuro, este proceso se basa Unicamente en los valores pasados de la variable objetivo

(Corres et al., 2009) (Villarreal, 2016).

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

comprenden desde enfoques muy simples hasta enfoques mas complejos.

Métodos Simples de Pronéstico de Series Temporales: En este tipo de métodos
podemos encontrar al método ingenuo o Naive, el promedio simple y el promedio movil.
Las predicciones del método Naive, se basan en el valor de la ultima observacion
(Guerrero & Medina, 2016), mientras, que el promedio simple utiliza el promedio de
todas las observaciones para realizar prondsticos (Pathak, 2021), finalmente el método de
promedio movil utiliza el promedio de los k valores de datos mas recientes en la serie de

tiempo (Villarreal, 2016).

Técnicas de Suavizado Exponencial: La técnica de suavizacion exponencial calcula el
promedio ponderado de los valores de una serie temporal pasada para pronosticar valores
futuros (Villarreal, 2016), estos métodos generan prondsticos 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 basandose en un
valor del periodo anterior, es adecuado cuando la serie no es estacional y no tiene una
tendencia constante, mientras que el método Holt realiza las predicciones en funcion de
la tendencia, por otro lado, el método Winters modela el nivel general de la serie, asi como

la tendencia y la estacionalidad (Bello & Martinez, 2007).

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 esta relacionado con el nivel de la serie, mientras que el modelo multiplicativo es
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mas apropiado para series con tendencia lineal y con un patrén 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 combinacion lineal de
observaciones pasadas, pero para ello la serie temporal debe seguir los supuestos de

estacionalidad y autocorrelacion (Pathak, 2021).

e Método de Regresion Automatica (AR): En este enfoque el proceso se representa
como la suma ponderada de las observaciones pasadas (Rios & Hurtado, 2008).

e Método de Media Movil (MA): En estos modelos la prediccion se realiza en funcion
de los errores de pronostico pasados en un modelo similar a una regresion (Pathak,
2021).

e Meétodo de Media Mévil de Regresion Automatica (ARMA): En estos modelos, el
prondstico se realiza en funcidn de las observaciones pasadas y de los valores actuales
y rezagados (Rios & Hurtado, 2008).

e Media Movil Integrada Regresiva Automaitica (ARIMA): Este método permite
representar un valor como una combinacion lineal de datos previos y errores
aleatorios y ademas incluye la posibilidad de incorporar un componente ciclico o
estacional (Florencia, 2018), son los modelos de series de tiempo aditivos mas
utilizados, especialmente cuando la serie temporal a modelar no es estacionaria a
causa de una clara tendencia (Guerrero & Medina, 2016).

e Media Movil Integrada Autoregresiva Estacional (SARIMA): SARIMA es
esencialmente lo mismo que ARIMA, pero tiene un componente adicional de
estacionalidad (Pathak, 2021), pueden manejar datos con patrones estacionales y los
parametros asociados permiten capturar las fluctuaciones estacionales en los datos

(Subramanian et al., 2023).
2.3.2. Métricas para Evaluar los Modelos de Series de Tiempo

La evaluacion del rendimiento de los modelos de series de tiempo depende
principalmente de la diferencia entre el valor predicho y el valor real, cuanto menor sea

el valor, mejor serd el efecto de prediccion del modelo (Zhao et al., 2023).

La eleccion de métricas de desempetio para el prondstico de series de tiempo depende del

problema especifico y de los objetivos del analisis. Las métricas de evaluacion comunes
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para la prediccion de series de tiempo, incluyen el error cuadratico medio (MSE), el MSE

raiz (RMSE) y el error absoluto medio (MAE) (Subramanian et al., 2023).

Adicionalmente también se utilizan como métricas de evaluacion a las siguientes: MAPE
(Mean Absolute Percentage Error), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared
Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) (El Amrani, 2020), (Sanchez, 2020).

Mean Square Error (MSE): Se calcula en base al promedio de las diferencias al
cuadrado entre los valores predichos y los valores reales, esta métrica penaliza mas los

errores mayores debido a la operacion de cuadratura (Subramanian et al., 2023).

Root Mean Squared Error (RMSE): Se obtiene a partir de la raiz cuadrada de la media
de las diferencias al cuadrado entre los valores predichos y los observados (Subramanian

et al., 2023).

Mean Absolute Error (MAE): El error absoluto medio se calcula a partir del promedio
de las diferencias absolutas entre los valores reales y las predicciones, esta métrica

representa el promedio de los residuos en los datos (Chugh, 2020).

Mean Absolute Percent Error (MAPE): Es la diferencia del promedio absoluto entre

los valores ajustados por el modelo y los valores observados (Chugh, 2020).
2.4. Clustering

Las técnicas de agrupamiento no supervisadas se basan en la agrupacion de conjuntos de
datos o instancias con caracteristicas similares, a traveés de clusters, lo cual contribuye al
proceso de clasificacion (Mattiev et al., 2023) (Bhatt et al., 2023), un claster representa
una coleccion de instancias, donde cada miembro es mas similar a otros miembros del
mismo cluster que a aquellos fuera de él, esta técnica ha encontrado numerosas
aplicaciones en diversos dominios, que van desde la investigacion de mercado y los
motores de bisqueda hasta la psicologia, la medicina, la biologia y mas (Gratsos et al.,

2023).
2.4.1. K-means

K-means es un algoritmo de agrupamiento que funciona con restricciones, divide los
datos en k grupos para minimizar la distancia euclidiana de los centros de los grupos,
recibe como parametro el nimero de grupos que se deben formar y estd disefiado para

trabajar con conjuntos de datos continuos, en otras palabras, este algoritmo es aplicable

24



unicamente a objetos que se describen mediante un conjunto de atributos numéricos

(Mattiev et al., 2023) (Lopez, 2007).

Este tipo de algoritmo es el mas comun, pero no es efectivo cuando se trabaja con datos

categoricos (Bhatt et al., 2023).
2.4.2. Clustering Jerarquico

El método de agrupacion jerarquica se basa en la asignacion de grupos se lleva a cabo a
través de la construccion de una jerarquia, que puede ser implementada a través de un
enfoque ascendente o descendente, se genera una jerarquia de puntos, representada por
un arbol, conocida como dendrograma (Nissa, 2020), se construyen grupos que se
fundamentan en la idea de que los elementos de un conjunto tienden a tener una relacion
mas estrecha con los elementos mas cercanos que con los mas lejanos, este método
conecta a los elementos para formar grupos basados en la presencia de caracteristicas

comunes (Battaglia et al., 2016).
2.4.3. DBSCAN

Es un algoritmo de agrupacion basado en densidad, su objetivo es localizar regiones de
alta densidad que estan separadas entre si por regiones de baja densidad, puede identificar
grupos en un gran conjunto de datos espaciales observando la densidad local de los
elementos correspondientes (Nissa, 2020), este método permite generar un nimero
desconocido de grupos dentro de un conjunto de datos, al mismo tiempo que realiza un
filtrado del ruido y de los valores atipicos presentes en el conjunto de datos (Navarro &

Alencastre, 2016).
2.4.4. K-modes

El algoritmo de K-modes para clustering es una variante del algoritmo K-Means disefiado
para el agrupamiento de datos categoricos, aunque sigue el mismo enfoque que el
algoritmo K-Means y mantiene su estructura general, la principal diferencia radica en la
medida de similitud utilizada para cotejar objetos. Este tipo de algoritmo utiliza modas y

se basa en un método de frecuencias para actualizar las modas (Lopez, 2007).

Ese método de agrupamiento posibilita la identificacion de patrones ocultos y de
subgrupos naturales en los datos (Atif et al., 2023), su objetivo es identificar grupos que
comparten modos similares en las categorias, permite capturar la estructura presente en

los conjuntos de elementos contenidos en las reglas, revelando patrones y asociaciones
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que podrian permanecer ocultos en los métodos de agrupamiento basados en ntimeros,
ofrecen eficiencia computacional y escalabilidad para grandes conjuntos de datos con
variables categoricas, puede manejar datos de alta dimension y una gran cantidad de

categorias dentro de cada atributo (Mattiev et al., 2023).

El proceso de este método se basa en la seleccion inicial de los centroides, luego, cada
instancia se asigna al centroide mas cercano segun una métrica de distancia para los datos
categoricos, la métrica de distancia mas utilizada para la agrupacion de modos k es la
distancia de Hamming, que calcula el porcentaje de atributos que difieren entre dos

instancias (Gratsos et al., 2023).
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3. Metodologia CRISP DM

CRISP-DM contiene seis fases que muestran las dependencias mas significativas y mas
frecuentes entre fases, la secuencia de las fases no es rigida, los proyectos pueden avanzar
y retroceder seglin sea necesario, esto hace que el modelo sea flexible y personalizable en

funcién de los requisitos del proyecto (IBM, n.d.).

Esta metodologia es actualmente la guia de referencia mas utilizada en el desarrollo de
proyectos de Data Mining (Mishra et al., 2023), proporciona un enfoque estructurado para
guiar todo el proceso de extraccion de datos, desde la comprension del problema

empresarial hasta la implementacion de la solucion final (Mustapha et al., 2023).

Existen metodologias que describen minuciosamente las actividades de cada fase del
proceso de mineria de datos, un ejemplo claro es la metodologia CRISP-DM, por otro
lado, algunas solo ofrecen una guia general de las actividades a realizar en cada fase,
como el proceso KDD o SEMMA. La metodologia SEMMA se centra especialmente en
aspectos técnicos, dejando de lado actividades de analisis y comprension del problema
abordado, mientras que KDD hace referencia al proceso completo de descubrimiento de

conocimiento (Moine et al., 2011).

Las fases son: comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de datos,

modelado, evaluacion y despliegue.

Figura 1. Metodologia CRISP-DM

Business

A 4

Data
preparation

Deployment ‘\‘ T l
|

Modeling

Evaluation

Fuente: (IBM, n.d.)
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a) Comprension del negocio:

Determinacion de los objetivos comerciales: En esta fase se lleva a cabo una
recopilacion de la informacion que permitird conocer el contexto de la
organizacion, la problematica y la solucion, luego se definen los objetivos
comerciales enfocados en las soluciones identificadas y se detallan los
criterios de rendimiento comercial.

Evaluacion de la situacién: El proceso de evaluacion implica generar un
inventario de recursos (hardware, personal), requisitos, supuestos,
restricciones, riesgos, contingencias, que influyan en el cumplimiento de los
objetivos del proyecto, también se realiza un analisis de costes operativos y de
despliegue, asi como los beneficios potenciales del rendimiento.
Determinacion de los objetivos de mineria de datos: En esta fase se
especifican los objetivos de mineria de datos y los criterios de rendimiento
enfocados en los métodos de evaluacion.

Plan del proyecto: Se detallan las fases del proyecto incluyendo informacion
relacionada con los objetivos, recursos y riesgos vinculados al proyecto,

ademas se establece un cronograma con las fases de mineria de datos.

b) Comprension de los datos

Recopilacion de datos: Se analizan los datos existentes, datos adquiridos, y
datos adicionales, identificando atributos prometedores y aquellos que no son
relevantes para el modelado.

Descripcion de los datos: Se examina la cantidad de datos y tipos de datos,
asi como los esquemas de codificacion.

Exploracion de datos: Se realiza un andlisis exploratorio de los datos
mediante tablas y graficos enfocados en la obtencioén de estadisticos y en la
formulacion de hipotesis.

Verificacion de la calidad de los datos: Se evalua la calidad de los datos
incluyendo la identificacion de datos faltantes, errores en datos, metadatos,

mediciones y codificacion.

¢) Preparacion de los datos: Es una fase crucial y la que requiere de mayor tiempo.

Seleccion de datos: Se eligen los atributos y elementos relevantes para dar

cumplimiento a los objetivos de mineria de datos.
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d)

Limpieza de datos: Este proceso implica dar solucion a los datos faltantes,
errores en datos e incoherencias de codificacion.

Construccion de nuevos datos: En funcion de la necesidad se pueden derivar
atributos o generar nuevos registros, considerando los requisitos del
modelado.

Integracion de datos: Proceso utilizado cuando se disponen de varias fuentes
de datos para el mismo objetivo.

Formato de datos: Se verifican los requerimientos de formato o clasificacion

en los datos.

Modelado:

Seleccion de técnicas de modelado: Se determinan los modelos mas
adecuados para cumplir con los objetivos, segtn los tipos de datos disponibles
y los requisitos del modelo.

Generacion de un disefio de comprobacion: Se define el proceso para
evaluar los resultados del modelo, centrandose en los criterios de bondad.
Generacion de los modelos: Se experimenta con varios modelos,
considerando la configuracion de los parametros y la descripcion del modelo.
Evaluacion del modelo: Se seleccionan los modelos mas precisos ajustando

pardmetros o seleccionando diferentes modelos seglin sea necesario.

Evaluacion

Evaluacion de resultados: Se formaliza la evaluacion en funcion del
cumplimiento de los criterios del rendimiento comercial.

Proceso de revision: Se examinan tanto los aciertos como los errores del
proceso.

Determinacion de los pasos siguientes: Se define la fase de despliegue con
el proposito de integrar los resultados del modelo en el proceso organizativo,
teniendo en cuenta tanto la precision como la relevancia de los resultados del

modelado.

Despliegue.

Planificacion del despliegue: Se planifican actividades para integrar los
modelos o presentar descubrimientos.
Panificacion del control y del mantenimiento: Se planifica la evaluacion

periodica para asegurar la eficacia del modelo y realizar mejoras continuas.
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Creacion de un informe final: Se documentan los resultados para su
comunicacion.

Revision final del proyecto: Con el objetivo de integrar los resultados del
modelo en el proceso organizativo, se considera tanto la precision como la

relevancia de los resultados del modelado (IBM, n.d.).
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4. Analisis de Series de Tiempo
4.1.1. Comprension del Negocio

Determinacion de los Objetivos Comerciales
4.1.1.1.1. Contexto

La prediccion de la mortalidad es un aspecto crucial para la planificacion y asignacion
de recursos por parte del Estado, en base al conocimiento anticipado de la cantidad de
defunciones, se pueden ejecutar programas o politicas publicas enfocadas en las
principales causas de mortalidad, asi mismo esto se traducira en la toma de decisiones
estratégicas que permitan abordar las necesidades de la poblacion, por lo cual, desarrollar

un modelo de prediccion se convierte en una herramienta clave a nivel gubernamental.
4.1.1.1.2. Definicion de los Objetivos del Negocio

Desarrollar un modelo para predecir las principales causas de muerte en el Ecuador, con
la finalidad de proporcionar al Estado herramientas efectivas para la planificacion y

ejecucion de intervenciones focalizadas en el sistema de la salud.
4.1.1.1.3. Criterios de Rendimiento

Obtener una precision efectiva en los modelos de series de tiempo para la prediccion de

las principales causas de muerte en el conjunto de datos de prueba.

Asegurar que el modelo sea interpretable, facilitando la comprension de las relaciones

entre variables.

Evaluacion de la Situacion
El Instituto Nacional de Estadistica y Censos, como ente rector y coordinador del Sistema
Estadistico Nacional, anualmente publica el Registro Estadistico de Defunciones
Generales, el cual corresponde a las defunciones ocurridas y/o inscritas en el territorio
nacional, esta informacion se obtiene de los registros realizados por los profesionales de
la salud en el sistema REVIT Defunciones, de la base de los formularios fisicos
recolectados, base de la mortalidad materna del Ministerio de Salud Publica y base de

defunciones de la Direccion General de Registro Civil, Identificacion y Cedulacion.

En el presente proyecto no existen restricciones legales con respecto al acceso de la
informacion que se utilizara, la fuente de informacion es de acceso publico y los datos

estan anonimizados.
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Entre los riesgos que podrian presentarse en la ejecucion del proyecto se destaca la
ausencia de datos en las variables de interés y el hecho de que los mismos no puedan
imputarse a través del algiin estadistico, adicionalmente la presencia de sesgo en los datos

o en el modelo podria afectar la toma de decisiones y a la planificacion gubernamental.

Determinacion de los Objetivos de Mineria de Datos
4.1.1.1.4. Objetivos de los Modelos de Prediccion de Series de Tiempo

e Desarrollar modelos de pronostico de series de tiempo para predecir las tres
principales causas de muerte en el Ecuador.

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

En el marco del presente proyecto, las métricas de evaluacion utilizadas para los métodos
de pronoéstico de series temporales comprenden el MAPE (Mean Absolute Percentage
Error), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE) y Mean Absolute
Error (MAE).

La seleccion del modelo 6ptimo para la prediccion de la causa de muerte objeto de andlisis

se basara en la obtencion de los valores mas bajos en dichas métricas.

Plan del proyecto

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

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

sobre las defunciones

Preparacion de los datos 4 semanas Excesivos  datos
faltantes
Modelado 6 semanas Plataforma para el Dificultad  para
modelado (Jupyter encontrar el
Notebook) modelo adecuado
Evaluacion 2 semanas

Fuente: Autoria Propia.
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4.1.2. Comprension de los Datos

Recopilacion de los Datos
Los datos de las defunciones fueron proporcionados por el Instituto Nacional de
Estadistica y Censos, en formato SPSS y cargados en la Jupyter Notebook, para su

revision y procesamiento, el periodo comprende desde el afio 1990 hasta el ano 2021.

Previo al proceso de carga de la base de datos se instala la biblioteca pyreadstat, y se
importan las librerias de pandas, numpy, seaborn y matplotlib.pyplot, para los siguientes

Pprocesos.

Descripcion de los Datos
La base de datos de las defunciones generales en el Ecuador consta de 1.982.281 registros
y 49 variables: provincia de inscripcion, cantdn de inscripcion, parroquia de inscripcion,
afio de inscripcion, mes de inscripcion, dia de inscripcion, fecha de inscripcion,
nacionalidad del fallecido, codigo pais, sexo del fallecido, afio de nacimiento del
fallecido, mes de nacimiento del fallecido, dia de nacimiento del fallecido, afio de
defuncion, mes de defuncion, dia de defuncion, codigo edad, edad del fallecido, provincia
de residencia, canton de residencia, parroquia de residencia, estado civil, sabe leer, etnia,
lugar de ocurrencia del fallecimiento, provincia de fallecimiento, canton de fallecimiento,
parroquia de fallecimiento, mujer en edad fértil, muerte violenta, lugar de muerte violenta,
autopsia, nivel de instruccion, fecha de nacimiento, causa de muerte, certificado por, afio
base, total, area de fallecimiento, area de residencia, lista corta de causas, causa basica de
defuncion, causa basica de defuncion (3 caracteres), causa bésica de defuncion (4
caracteres), lista condensada de causas de muerte, lista de tabulacion 2 para la mortalidad
subcategorias, lista condensada (67 causas) A, lista condensada desagregada (67 causas)

B.

Para desarrollar de los modelos de prediccion de series de tiempo univariantes, es
fundamental incluir el componente temporal, en este contexto, dicho componente se
define por el mes y el afo en el cual ocurrid el fallecimiento, el dia no se considera debido

a que algunos registros no cuentan con esta informacion.

Adicionalmente, se consideran las causas de muerte a partir de la lista corta de causas de

muerte, la cual corresponde a una lista que agrupa las principales causas de muerte.
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Se lleva a cabo una revision de los tipos de datos asignados a las variables, y seglin lo

representado en la Figura 2, se observa que la mayoria de las variables son de tipo

categorico.

Figura 2. Tipos de datos base defunciones generales.
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En el grafico Nro. 1, se aprecia que las defunciones en Ecuador han experimentado un

aumento constante desde 1990, llegando a registrar 50.140 fallecimientos, sin embargo,

a partir de 2020, debido al impacto del SARS-CoV-2, las defunciones aumentaron de

manera significativa, alcanzando un total de 117.200; finalmente, en 2021, esta cifra

disminuy6 a 105.248 defunciones.

Grdfico 1. Evolucion de las defunciones en el Ecuador, periodo 1990 - 2021
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Segun el grafico Nro. 2 en el Ecuador existe una importante cantidad de defunciones que
poseen causas mal definidas, las cuales afectan la calidad de los datos, adicionalmente las
causas predominantes de la mortalidad son las enfermedades isquémicas del corazon,
diabetes mellitus, enfermedades cerebrovasculares, influenza, neumonia y enfermedades
hipertensivas, la principal causa de muerte corresponde a enfermedades isquémicas del
corazdn y participa con el 5,54% respecto al total de defunciones ocurridas, lo cual
evidencia la necesidad de abordar y gestionar adecuadamente el ambito de la salud en el
pais.

Grdfico 2. Principales causas de muerte en el Ecuador.

99 Causas mal definidas

88 Resto de causas

35 Enfermedades isquémicas del corazén
26 Diabetes Mellitus

42 Enfermedades cerebrovasculares

46 Influenza y neumonia

Causa de Muerte

34 Enfermedades hipertensivas
57 Accidentes de transporte terrestre
41 Insuficiencia cardiaca, complicaciones y enfermedades mal definidas

51 Cirrosis y otras enfermedades del higado

NUmero de defunciones

Verificacion de la Calidad de los Datos

En la figura 3, se verifica que existe una importante cantidad de valores nulos en las
variables de interés como, por ejemplo: dia de fallecimiento, fecha de fallecimiento y lista

corta de causas de muerte.

Figura 3. Verificar valores nulos.
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Se han identificado causas de muerte codificadas, no se detalla que causa de muerte

corresponde, esto se visualiza en la figura 4.

Figura 4. Causas de muerte codificadas.

COVID-12, wirus no identificado
58 Apendicitis, herniz y obstruccién intestinal
4% Insuficiencia respiratoria

61 Accidentes que obstruyen la respiracidn

28 Demencia y enfermedad de Alzheimer
23 Neoplasia maligna del encéfalo

52 Enfermedades del sistema osteomuscular y tejido conjuntive
32 Epilepsia y estado de mal epiléptico
12 MNeoplasia maligna de la wvesicula biliar y de otras
48 Arritmias cardiacas

54 Embarazo, parto y puerperio

28 Trastorneos de los liguidos, electrolitos, y del equilibric &dcido bdsico
38 Trastornos mentales y del comportamiento por uso de sustancias psicoactivas

181.8

8383
8133
7931
7134
7lge
6289
6331
t7ee
5637
£134
4572
4569
4336
4321

Se ha constatado que la base de datos incluye defunciones ocurridas en el extranjero,

como se puede observar en la figura 5.
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Figura 5. Provincia de defuncion.

Cafiar 32761
Santa Elena 315@s5
Bolivar 29782
Carchi 22418
Sucumbios 13564
Morona Santiago 11454
Napo 9877
Orellana 9658
Zamora Chinchipe 7oe1
Pastaza 6865
Exterior 1199
Galapagos 1847

Mame: count, dtype: inté4

Se verifica a través de la figura 6, que la fecha de defuncién posee un tipo de dato

inconsistente con el formato de fecha.

Figura 6. Tipos de datos de las variables de interés.

18 anio_nac floatsd
11 mes_nac category
12 dia_nac floated
13 anio_fall floats4
14 mes_fall category
15 dia_fall floatsd
16 fecha_fall object

4.1.3. Preparacion de los Datos

Seleccionar los Datos
Para el desarrollo de los modelos de prediccion de series de tiempo se requieren las

siguientes variables:

e Aiio de defuncion (anio_fall): Corresponde al afio en el cual ocurri6 la defuncion.
e Mes de defuncion (mes_fall): Corresponde al mes en el cual ocurrié la defuncion.
o Lista corta de causas de defuncion (Ic1): Corresponde a la lista condensada de las

principales causas de muerte.
Limpieza de los Datos

Se procede a la eliminacion de los registros correspondientes a defunciones ocurridas
fuera del Ecuador, ya que el andlisis se centra inicamente en datos a nivel nacional, esto

se refleja en la figura 7.

Figura 7. Ejecucion de codigo para eliminar defunciones ocurridas en el exterior.

valor_a_eliminar = "Exterior”
df2 = df_dropped.drop(df_dropped[df dropped['prov_fall'] == valor_a_eliminar].index)
df2["prov_fall'].value_counts(dropna=False)
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En la figura 8, se muestra el proceso de eliminacion de los registros relacionados con
defunciones resultantes de muertes violentas, dado que el objetivo del andlisis se centra

en el comportamiento tipico para predecir la mortalidad.

Figura 8. Ejecucion de codigo para eliminar las muertes violentas

df3 = df2[df2[ 'mor_wvicl'].isna()]
df3[ 'mor_viol'].value_counts{dropna=False)

Previamente se verifico que ain existen causas de muerte vinculadas a muertes violentas,
las cuales no han sido catalogadas en la variable de muertes violentas, de modo que, se

procede a eliminarlas, esto se detalla en la figura 9.

Figura 9. Ejecucion de codigo para eliminar por segunda ocasion las muertes violentas

df3 = df3[~df3['1cl'].str.contains(
'62 Envenenamiento accidental|65 Eventos de intencidn no determinada|63 Lesiones autoinflingidas intencionalmente \(Suicidio
'|61 Accidentes que obstruyen la respiracidn|57 Accidentes de transporte terrestre|6@ Ahogamiento y sumersidn accidentales’
'|58 Caidas accidentzles|64 Agresiones \(Homicidios\)|59 Disparo de arma de fuego no intencional’, case=False)]

Se han identificado codigos en la variable Ic1 que no tienen la categoria correspondiente,

por lo tanto, es necesario asignarla, este proceso se muestra en la figura 10.
Figura 10. Ejecucion de codigo para asignar la categoria que corresponde.

dfa['lcl'] = df4["1cl"].astype(str)

codigos_a_reemplazarl = ["188.8"]

dfa['1lcl'] =df4['lcl'].replace(codigos_a_reemplazarl, "COVID-19, virus identificado™)

codigos _a reemplazar2 = ["181.8"]

dfa['1c1'] =df4['lcl'].replace(codigos_a_reemplazar2, "COVID-19, virus no identificado™)
Se eliminan los registros que tienen como causa de muerte COVID-19, debido a que
corresponde a un periodo atipico, adicionalmente se eliminan las causas especificadas

como mal definidas y las detalladas como resto de causas, esto se puede observar en la

figura 11.
Figura 11. Ejecucion de codigo para eliminar causas de muertes atipicas y mal definidas.

df3 = df3[~df3['lcl'].str.contains
('COVID-19, virus identificado|COVID-18, virus no identificado|9% Causas mal definidas|38 Resto de causas’,
case=False)]

df3.info()

El la figura 12, se visualiza el reemplazo de los valores vacios de la columna “1c1” (lista

corta de las causas de muerte) por N/A.
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Figura 12. Ejecucion de codigo para reemplazar valores vacios.

def reemplazar_vacios_con_nan(valor):
if isinstance(wvalor, str) and valor.strip() == "
return np.nan
return valor

dfd = df3.copy()
dfa["1c1"] = df4[ ' 1lcl’].apply(reemplazar_wvacios_con_nan)
df4.head()

En la figura 13, se proceden a eliminar todos los registros que tienen valores vacios en la
columna “c1” (lista corta de las causas de muerte), con la finalidad de no generar sesgos
en los resultados de las predicciones, tomando en cuenta que existe una importante

cantidad de valores vacios.
Figura 13. Ejecucion de codigo para eliminar valores vacios de Icl.

df4 = df4.dropna(subset=["1c1"']}
dfa["1c1’].info()

Construir los Datos
En la figura 14, se proceden a identificar cudles son las principales causas de muerte en

el pais, determinadas por la variable 'lc1', que hace referencia a la lista corta de causas.

Figura 14. Principales causas de muerte en el Ecuador.

lcl

35 Enfermedades isquémicas del corazdn 189731
26 Diabetes Mellitus 25873
42 enfermedades cerebrovasculares 88928
46 Influenza y neumonia 83837
34 Enfermedades hipertensivas Se0302
41 Insuficiencia cardiaca, complicaciones y enfermedades mal definidas £aon3
51 Cirrosis y otras enfermedades del higado 47571
53 Enfermedades del sistema urinarie 45341
55 Ciertas afecciones originadas en el periodo prenatal 43442
@ Necplasia maligna del estomago 30478
47 Enfermedades crdnicas de las vias respiratorias inferiores 31522
24 Neoplasia maligna del tejido linfético, hematopoyético y afinies 23351
28 Neoplasia maligna de la prdstata 19452
56 Malformaciones congénitas, deformidades y anomalias cromosdmicas 18529
18 Neoplasia maligna del (tero 18184
27 Desnutricidn y anemias nutricionales 17885
6 Septicemia 17746
2 Tuberculosis 16886
11 MNeoplasia maligna del higado y de las vias biliares 156168
43 Edema pulmonar y otras enfermadades respiratorias que afectan al intersticie 15983
15 Neoplasia maligna de la traquea, bronguios y pulmdn 15945
7 Enfermedad por virus de la inmunodeficiencia (VIH) 14773
18 Neoplasia maligna del colon, sigmoide, recto y ano 14872

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

calcula el 80%, esto se detalla en la figura 15.
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Figura 15. Ejecucion de codigo para el teorema de Pareto.

total_causas = len(conteo_causas)
ochenta_por_ciento = int(8.8 * total_causas)
ochenta_por_ciento

44

44 causas de muerte son demasiadas para realizar el presente analisis, por lo cual nos
enfocaremos unicamente en las tres principales que son: Enfermedades isquémicas del

corazon, diabetes mellitus y enfermedades cerebrovasculares.

En la figura 16, se muestra el proceso de creacion de la variable temporal, para el efecto
se cambia el tipo de dato a entero, se genera una nueva variable que corresponde al dia
de la defuncion, 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 defuncion.
Figura 16. Ejecucion de codigo para crear la fecha de defuncion.

bdefunciones['anic_fall'] = bdefunciones['anioc_fall'].astype(int)
bdefunciones['mes_fa3ll'] = bdefunciones['mes_fall'].astype(int)
bdefunciones['dia_def'] = 1
bdefunciones['dia_def'] = bdefunciones['dia_def'].astype(int)
bdefunciones['anio mes fall'] = bdefunciones['anioc fall'].astype(str) + \
"~ tbdefuncicnes[ 'mes _fall'].astype(str)+ \
'~ +bdefuncicnes['dia def’].astype(str)
bdefuncicnes['anio mes fall'] = pd.to datetime(bdefuncicnes[’'anio mes fall'])

En la figura 17, se crea un data frame con las variables de interés y posterior para las tres

principales causas de muerte.

Figura 17. Ejecucion de codigo para filtrar las tres principales causas de muerte.

causas_muerte = bdefunciones[['anio_mes_fall', '1cl']]

df_enfer_corazon = causas_muerte [causas_muerte['lcl'].str.contains('35 Enfermedades isquémicas del corazdn’, case=False)]
df_diabetes_org = causas_muerte [causas_muerte['lcl'].str.contains('26 Diabetes Mellitus', case=False)]
df_enfer_cerebrovasc_org = causas_muerte [causas_muerte[ 'lcl'].str.contains('42 Enfermedades cerebrovasculares’, case=False)]

En la figura 18, se muestra el proceso para ordenar los datos en funcion de la variable
fecha de defuncion, la creacion de las variables dummies, agrupacion de los datos por

fecha y la operacion de agregacion de las enfermedades.
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Figura 18. Ejecucion de codigo para agrupar la cantidad de defunciones por enfermedad.

df_enfer_corazon = df_enfer_corazon.copy()
df_enfer_corazon.sort_values(by="anic_mes_fall', inplace=True)
dummies = pd.get dummies(df_enfer_corazon['lcl'], prefix="1c1")
df_enfer_corazon = pd.concat([df_enfer_corazon, dummies], axis=1)
df_enfer_corazon = df_enfer_corazon.drop('lcl’, axis=1)
grupo_por_fecha = df_enfer_corazon.groupby('anio_mes_fall')

df_3c = grupo_por_fecha.sum{numeric_only=False)

df_3c.head()

Ic1_35 Enfermedades isquémicas del corazon

anio_mes_fall
19970101 134
1997-02-01 160
1997-03-01 143
1997-04-01 144
1997-05-01 167

Formateo de Datos

defuncion a numero, debido a que consta como texto, esto se detalla en la figura 19.

Figura 19. Ejecucion de codigo para remplazar el mes de defuncion

codigos_a_reemplazar = ["Enero”]

bdefunciones[ 'mes_fall'] =bdefunciones[ 'mes_fall'].

codigos_a_reemplazarl = ["Febrero”]

bdefunciones[ 'mes_fall'] =bdefunciones[ 'mes_fall'].

codigos_a_reemplazar2 = ["Marzo"]

bdefunciones[ 'mes_fall'] =bdefunciones[ 'mes_fall'].

codigos_a_reemplazar3 = ["abril"]

bdefunciones[ 'mes_fall'] =bdefunciones[ 'mes_fall'].

codigos_a_reemplazard = ["Mayo"]

bdefunciones[ 'mes_fall'] =bdefunciones[ 'mes_fall'].

codigos_a_reemplazar5 = ["Junio”]

bdefunciones[ 'mes_fall'] =bdefunciones[ 'mes_fall'].

codigos_a_reemplazare = ["Julio”]

bdefunciones[ 'mes_fall'] =bdefunciones[ 'mes_fall'].

codigos_a_reemplazar? = ["Agosto”]

bdefunciones[ 'mes_fall'] =bdefunciones[ 'mes_fall'].

codigos_a_reemplazar8 = ["Septiembre”]

bdefunciones[ 'mes_fall'] =bdefunciones[ 'mes_fall'].

codigos_a_reemplazar9 = ["Octubre”]

bdefunciones[ 'mes_fall'] =bdefunciones[ 'mes_fall'].

codigos_a_reemplazarl® = ["Noviembre™]

bdefunciones[ 'mes_fall'] =bdefunciones[ 'mes_fall'].

codigos_a_reemplazarll = ["Diciembre”]

bdefunciones[ 'mes_fall'] =bdefunciones[ 'mes_fall'].

replace(codigos_a_reemplazar, "81")

replace(codigos_a_reemplazarl, "982")
replace(codigos_a_reemplazar2, "83")
replace(codigos_a_reemplazar3, "84")
replace(codigos_a_ reemplazard, "85")
replace(codigos_a_reemplazars, "86")
replace(codigos_a_reemplazaré, "87")
replace(codigos_a_reemplazar7, "©88")
replace(codigos_a_reemplazarg, "89")
replace(codigos_a_reemplazarg, "18")
replace(codigos_a_reemplazarle, "11")

replace(codigos_a_reemplazarll, "12")

En la figura 20, se convierte a la variable fecha de defuncion a tipo fecha.

Figura 20. Ejecucion de codigo para modificar la fecha de defuncion.

4.1.4. Modelado

bdefunciones['anio mes fall'] = pd.to_datetime(bdefunciones['anio mes fall'])

Para la generacion de la variable fecha de defuncidon, se requiere modificar el mes de

41



Para la construccion de los modelos de series de tiempo univariados existen diversos
métodos y técnicas, entre las cuales tenemos: métodos simples de prondstico de series de

tiempo, técnicas de suavizado exponencial y métodos autorregresivos.

Seleccion de Técnicas de Modelado
Considerando las ventajas de cada una de las técnicas y métodos de series de tiempo, se
han seleccionado cuatro, de los métodos de suavizamiento exponencial el método Holt
con tendencia y el método multiplicativo de Holt Winters con estacionalidad y tendencia,

y de los métodos autorregresivos se han seleccionado al ARIMA y SARIMA.

Para la ejecucion de los métodos seleccionados se dispone de suficientes datos temporales
que permitan capturar el comportamiento de las defunciones en el tiempo, los datos se
dividen en entrenamiento y evaluacion para la validacion y estimacion del rendimiento

de los modelos.
4.1.4.1.1. Modelado de Supuestos

Se asume que los métodos de suavizamiento exponencial, como Holt con tendencia y
Holt Winter con estacionalidad y tendencia, son adecuados para capturar patrones y

tendencias en los datos de series temporales.

Los métodos autorregresivos, especificamente ARIMA y SARIMA, son robustos frente a

datos atipicos y permite captar patrones en los datos.

Los métodos ARIMA y SARIMA requieren de series estacionarias, previo al pronostico

de la serie de tiempo.

Diseiio de Comprobacion

Se divide el conjunto de datos en dos partes: entrenamiento y evaluacion.

Se experimenta con varios modelos, incluyendo ARIMA, SARIMA, Holt con tendencia

y Holt-Winters multiplicativo.

Se evalua el rendimiento de cada modelo utilizando métricas especificas como el Mean
Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE)
y MAPE (Mean Absolute Percentage Error).

Generacion de los Modelos

4.14.1.2. Causa de Muerte Enfermedades Isquémicas del Corazon

En el grafico 3, se visualiza la cantidad de muertes por enfermedades isquémicas al

corazdn, destacando valores atipicos que superan el promedio normal.
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Grdfico 3. Evolucion de la causa de muerte de enfermedades isquémicas del corazon.

—— el 35 Enfermedades isquémicas del corazén
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En el grafico 4, se genera un diagrama de caja para visualizar la distribucion de los datos,

confirmando la presencia de valores atipicos.

Grdfico 4. Boxplot causa de muerte enfermedades isquémicas del corazon.
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En los graficos generados, se evidencian multiples valores atipicos, los cuales requieren
de tratamiento, con tal proposito, se emplea la técnica del rango intercuartilico, la cual
consiste en la identificacion y posterior 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, se elige el umbral comun que es 1.5, para el

efecto se genera la siguiente funcion, detallada en la figura 21.
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Figura 21. Ejecucion de codigo para creacion de la funcion para eliminar valores atipicos.

def eliminar_outliers{df, variable):
Q1 = df[variable].quantile(@.25)
Q3 = df[wvariable].quantile(@.75)
QR = Q3 - Q1
umbral = 1.5
sin_outliers = df[(df[variable] »= Q1 - umbral * IQR) & (df[variable] <= Q3 + umbral * IQR)]
return sin_outliers

Posteriormente se eliminan los datos atipicos, a partir de la funcion eliminar outliers, esto
se visualiza en la figura 22.
Figura 22. Ejecucion de codigo para eliminacion de valores atipicos.

df_sin_outliers = eliminar_outliers(df_3c, 'lcl_35 Enfermedades isquémicas del corazon')
df_sin_outliers.head()

Grdfico 5. Boxplot de causa de muerte enfermedades isquémicas al corazon posterior al tratamiento de
valores atipicos.
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Grdfico 6. Evolucion de la causa de muerte de enfermedades isquémicas del corazon posterior al
tratamiento de valores atipicos.
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En los graficos 5 y 6, se verifica la eliminacion de determinados valores atipicos, esta

accion busca optimizar la capacidad de los modelos de prediccion para entrenar y evaluar

los datos a través de un comportamiento mas consistente con la distribucion normal,

excluir valores atipicos permite mitigar potenciales distorsiones en la capacidad

predictiva de los modelos.

Con la finalidad de observar la tendencia, estacionalidad y residuos de la serie temporal,

se realiza la descomposicion multiplicativa y aditiva, para el efecto se importan las

librerias detalladas en la figura 2

Figura 23. Ejecucion de codigo para importan librerias para descomposicion.

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_ decompose
from dateutil.parser import parse

Grdfico 7. Descomposicion multiplicativa, causa de muerte enfermedades isquémicas del corazon.
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Grdfico 8. Descomposicion aditiva, causa de muerte enfermedades isquémicas del corazon.

NumeroDefunciones

2000 2004 2008 2012 2016

2020

700

600

500

Trend

400

300

200

2000 2004 2008 2012 2016

2020

Seasonal
=
5]

2000 2004 2008 2012

2020

50 .
L] L ] L]
e @ L] L] L] - L]
° oy o L) °
@9° g %o e &° _®,% o0 , 0 .o"'o'_! ° S

Resid
o

O *&e g I P rY g W, S o8N v
o” KR P bt . '. .0' o™ o s o o o
-50 o

2000 2004 2008

En los graficos 7 y 8 se realiza la descomposiciéon multiplicativa y aditiva, técnicas
utilizadas para separar la serie temporal en componentes clave como la tendencia,

estacionalidad y comportamiento de los residuos.

Como se puede observar en los graficos la tendencia de las defunciones por enfermedades
isquémicas del corazén, sugiere un aumento constante a lo largo del tiempo.
Adicionalmente se observan picos en ciertos meses del afio, de modo que, existe un patrén

estacional en los datos.

Para la aplicacion de los modelos se divide la base de datos en 80% para entrenamiento

y 20% para evaluacion, el proceso se detalla en la figura 24.

Figura 24. Ejecucion de codigo para dividir la data en entrenamiento y evaluacion.

total_len = len{df2_enfer_corazon)
train_len = round(total_len*8.8)
train_len

train = df2_enfer_corazon[@ : train_len]

test = df2_enfer_corazon[train_len : ]

a. Método Suavizado Exponencial de Holt con Tendencia

Para la aplicacién del método de suavizado exponencial de Holt con tendencia, se
especifican los parametros del modelo, incluyendo la cantidad de periodos estacionales

(12 meses), el tipo de tendencia (aditiva), y la ausencia de estacionalidad en los datos,
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debido a que este método captura de manera principal la tendencia, este proceso se

visualiza en la figura 25 y las predicciones se visualizan en el grafico 9.
Figura 25. Ejecucion de codigo para el método de suavizado exponencial de Holt con tendencia.

from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing

model = ExponentialSmoothing(np.asarray(train[ 'NumercDefunciones']) ,seasonal_periods=12 ,trend='additive’', seasonal=None)
model_fit = model.fit(optimized=True)

print({model_fit.params)

y_hat_holt = test.copy()

y_hat_holt[ "holt_forecast'] = model fit.forecast(len(test))

Grafico 9. Prondstico de suavizamiento exponencial de Holt con tendencia.
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b. Método Multiplicativo de Holt Winters con Tendencia y Estacionalidad

Para el método multiplicativo de Holt Winters con tendencia y estacionalidad, se
especifican los parametros del modelo, incluyendo la cantidad de periodos estacionales
(12), el tipo de tendencia (aditiva), y la estacionalidad multiplicativa, este proceso se

detalla en la figura 26 y las predicciones se visualizan en el grafico 10.

Figura 26. Ejecucion de codigo para el método Holt Winter con tendencia y estacionalidad.

y_hat_hum = test.copy()

model = ExponentialSmoothing(np.asarray(train['HumercDefunciones']) ,seasonal_periods=12 ,trend="add', seasonal='mul')
model fit = model.fit(optimized=True)

print{model_fit.params)

y_hat_hum[ 'hw_forecast'] = model_fit.forecast(len(test))

Grdfico 10. Pronostico multiplicativo de Holt Winters.
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c. Método ARIMA

Para trabajar con métodos autorregresivos como ARIMA o SARIMA, se debe verificar
que la serie sea estacionaria, debido que una de las propiedades de este tipo de métodos

es la suposicion de estacionariedad en la serie de tiempo.

Para comprobar si la serie es estacionaria se utiliza la prueba de Dickey-Fuller, para el

efecto se crea funcion adfuller test, detallada en la figura 27.

Figura 27. Ejecucion de codigo para crear la funcion para la prueba de Dickey-Fuller.

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller
#Se valida si la series estacionaria o no
#Ho: no es estacionaria
#H1: es estacionaria
def adfuller_test(MumeroDefunciones):
result=adfuller{NumeroDefunciones)
labels = ["ADF Test Statistic','p-value','#lLags Used', 'Number of Observations Used']
for value,label in zip(result,labels):
print(label+' : '+str(value) )
if result[1] <= @.85:

print("Evidencia fuerte contra la hipétesis nula (Ho), rechace la hipdtesis nula. Los datos no tienen raiz unitaria y
else:
print(“evidencia débil contra la hipdtesis nula, la serie de tiempo tiene una raiz unitaria, lo gque indica que no es

Se ejecuta la prueba, y los resultados se muestran en la figura 28.
Figura 28. Ejecucion de codigo para ejecutar la prueba de Dickey-Fuller.

adfuller_test(df2_enfer_corazon[ ‘HumeroDefunciones®])

ADF Test Statistic : ©.3308308403602832

p-value : 8.99225339359148432

#lags Used @ 14

Number of Observations Used : 263

evidencia débil contra la hipétesis nula, la serie de tiempo tiene una raiz unitaria, lo que indica que no es estacionaria

Debido a que la serie no es estacionaria se deben aplicar técnicas para convertir la serie

en estacionaria previo a la aplicacion de los métodos de ARIMA y SARIMA.

Es importante considerar que existen diversos métodos para convertir una serie en
estacionaria, en este caso se aplico la transformacion de Box Cox, la cual se utiliza para
estabilizar la varianza y hacer que los datos se aproximen mas a una distribuciéon normal,
adicionalmente para determinar el método de transformacion también se probd con
diferenciacion (2) y transformacion logaritmica (1 diferenciacion), pero los valores de la
prediccion se vuelven demasiado pequefios, lo cual afecta al resultado de las métricas de

evaluacion en este caso MSE, RMSE, MAE y MAPE.

En la figura 29, se importa la funcién boxcox y posterior se ejecuta el proceso de
transformacion en la serie de tiempo, la serie temporal transformada se visualiza en el

grafico 11.
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Figura 29. Ejecucion de codigo para la transformacion Box Cox.

from scipy.stats import boxcox
data_boxcox = pd.Series(boxcox(df2_enfer_corazon[ 'NumercDefunciones'], lmbda=8), index = df2_enfer_corazon.index):

Grafico 11. Transformacion Box Cox.
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En la figura 30 se ejecuta el proceso de diferenciacion de la serie temporal y en el

grafico 12 se visualiza la serie temporal diferenciada.

Figura 30. Ejecucion de codigo para la diferenciacion.

data_boxcox_diff = pd.Series(data_boxcox - data_boxcox.shift(), df2_enfer_corazon.index)

Grdfico 12. Transformacion Box Cox y diferenciacion.
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Una vez aplicada la transformacion y diferenciacion, se aplica nuevamente la prueba de
estacionariedad para verificar si la serie es estacionaria o no, los resultados se muestran

en la figura 31.

Figura 31. Ejecucion de codigo para verificar estacionariedad posterior transformacion y diferenciacion.

adfuller test(data boxcox_diff)

ADF Test Statistic : -3.732648677713971

p-value : B.8836767683920468315

#lags Used : 13

Nunber of Observations Used @ 263

Evidencia fuerte contra la hipdtesis nula (Ho), rechace 1a hipdtesis nula. Los datos no tienen raiz unitaria y son estacionario
5.
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Se verifica que la serie es estacionaria (p-value menor al 5%), de modo que, se pueden

aplicar los métodos autorregresivos, para continuar con el proceso se genera la data de

entrenamiento y evaluacion a partir de la data diferenciada, esto se detalla en la figura 32.

Figura 32. Ejecucion de codigo para dividir la data transformada en entrenamiento y evaluacion.

train_data_boxcox = data_boxcox[:train_len]
test_data_boxcox = data_boxcox[train_len:]
train_data_boxcox_diff = data_boxcox_diff[:train_len-1]
test_data_boxcox_diff = data_boxcox_diff[train_len-1:]

y_pred=test_data_boxcox_diff.copy()

Para aplicar el modelo ARIMA, es necesario importar la funcion auto arima desde la

biblioteca pmdarima. Luego, se procede a realizar una blisqueda automatica para

encontrar el mejor modelo ARIMA, este proceso se detalla en la figura 33.

Figura 33. Ejecucion de codigo modelo ARIMA.

model_arima = auto_arima(train_data_boxcox_diff, trace=True, error_action="ignore’,
start_p=1, start_g=1, max_p=3, max_g=3, suppress_warnings=True,
stepwise=False, seasonal=True)
model_arima.fit(train_data_boxcox_diff)

ARIMA(®,8,8)(8,8,8)[1] intercept 1 AIC=-157.675, Time=8.34 sec
ARIMA(®,8,1)(8,8,8)[1] intercept 1 AIC=-241.138, Time=8.17 sec
ARIMA(®,8,2)(0,8,8)[1] intercept 1 AIC=-239.443, Time=8.25 sec
ARIMA(®,8,3)(8,8,8)[1] intercept 1 AIC=-238.434, Time=8.39 sec
ARIMA(1,8,8)(8,8,8)[1] intercept 1 AIC=-228.118, Time=8.18 sec
ARIMA(1,8,1)(e,8,8)[1] intercept 1 AIC=-239.499, Time=8.21 sec
ARIMA(1,8,2)(8,8,8)[1] intercept 1 AIC=-237.817, Time=8.59 sec
ARIMA(1,8,3)(8,8,8)[1] intercept 1 AIC=-236.468, Time=8.55 sec
ARIMA(2,8,8)(0,8,8)[1] intercept : AIC=-229.143, Time=08.82 sec
ARIMA(2,8,1)(8,8,8)[1] intercept 1 AIC=-238.136, Time=8.28 sec
ARIMA(2,8,2)(8,8,8)[1] intercept 1 AIC=-236.178, Time=8.48 sec
ARIMA(2,8,3)(0,8,8)[1] intercept 1 AIC=-237.661, Time=8.52 sec
ARIMA(2,8,8)(8,8,8)[1] intercept 1 AIC=-23@.182, Time=8.17 sec
ARIMA(2,8,1)(8,8,8)[1] intercept 1 AIC=-236.329, Time=8.45 sec
ARIMA(3,8,2)(0,8,8)[1] intercept : AIC=-234.411, Time=8.67 sec

Best model: ARIMA(®,8,1)(8,8,8)[1] intercept
Total fit time: 5.221 seconds

ARIMA(order=(B, @, 1), scoring_args={}, seasonal_order=(8, &, @, 1),
suppress_warnings=True)

Se definen los siguientes parametros:

trace=True: Permite obtener informacion detallada durante el proceso de
busqueda de parametros, lo cual es util para entender como se seleccionan los
valores Optimos.

error_action='ignore': Ignora los errores para evitar interrupciones en el caso de
que el proceso de ajuste encuentre problemas con algunos conjuntos de
parametros.

start_p=1, start g=1: Inicia la bisqueda de los pardmetros p (componente auto

regresivo) y q (promedio movil) desde 1.
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e max p=3, max g=3: Limita la bisqueda de p y q hasta 3 para evitar modelos
demasiado complejos.

e suppress_warnings=True: Suprime las advertencias para mejorar la legibilidad del
resultado.

o stepwise=False: Realiza una busqueda exhaustiva en lugar de una busqueda paso
a paso, evaltia todos los modelos posibles dentro del rango de los hiperparametros.

e scasonal=True: Considera componentes estacionales en el modelo ARIMA, lo

cual es comun en datos temporales.
En la figura 34 se obtiene las predicciones.

Figura 34. Ejecucion de cédigo para las predicciones.

prediction_arima=model_arima.predict(len(test_data_boxcox_diff))
y_pred["ARIMA Model Prediction"]=prediction_arima
En la figura 35, se invierten la transformacion y diferenciacion para obtener las
predicciones en la escala original y en el grafico 13 se visualizan las predicciones del

método ARIMA.

Figura 35. Ejecucion de codigo para las invertir la transformacion y diferenciacion.

y_hat_arima = data_boxcox_diff.copy()
y_hat_arima[ 'arima_forecast_boxcox_diff'] = prediction_arima

y_hat_arima[ 'arima_forecast_boxcox'] = y_hat_arima['arima_forecast_boxcox_diff'].cumsum()
y_hat_arima[ "arima_forecast_boxcox'] = y_hat_arima[ arima_forecast_boxcox'].add(data_boxcox[train_len-1])
y_hat_arima[ 'arima_forecast’] = np.exp(y_hat_arima[ "arima_forecast_boxcox'])

Grdfico 13. Pronostico ARIMA
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d. Método SARIMA

En la figura 36, se realiza la bisqueda automatica para encontrar el mejor modelo

SARIMA.
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Figura 36. Ejecucion de codigo para el modelo SARIMA.

model_sarima= auto_arima(train_data_boxcox_diff,trace=True, error_action="ignore",
start_p=0,d=8,start_g=8, max_p=3,max_d=2,max_qg=3, m=12,
start_P=0, D=8, start_Q-8, max_P=3,max_Q=3, max_D-2,
suppress_warnings=True,stepwise=False,seasonal=True)
model_sarima.fit(train_data_boxcox_diff)

ARIMA(2,8,2)(8,8,1)[12] intercept : AIC=-255.135, Time=1.88 sec
ARIMA(2,8,2)(1,8,8)[12] intercept : AIC=-261.483, Time=0.8@ sec
ARIMA(2,0,3)(B,8,8)[12] intercept : AIC=-237.661, Time=8.52 sec
ARIMA(3,8,08)(8,8,8)[12] intercept : AIC=-238.182, Time=8.16 sec
ARIMA(3,@,8)(8,@,1)[12] intercept : AIC=-258.539, Time=@.35 sec
ARIMA(3,0,8)(0,8,2)[12] intercept : AIC=-251.944, Time=8.83 sec
ARIMA(3,0,8)(1,8,8)[12] intercept : AIC=-256.451, Time=08.49 sec
ARIMA(3,@,8)(1,@,1)[12] intercept i AIC=inf, Time=8.86 sec

ARIMA(3,8,8)(2,8,08)[12] intercept : AIC=-257.327, Time=1.15 sec
ARIMA(3,8,1)(@,0,8)[12] intercept : AIC=-236.329, Time=0.29 sec
ARIMA(3,@,1)(@,@,1)[12] intercept : AIC=-255.199, Time=0.93 sec
ARIMA(3,8,1)(1,8,8)[12] intercept : AIC=-261.581, Time=8.94 sec
ARIMA(3,0,2)(B,8,8)[12] intercept t AIC=-234.411, Time=8.51 sec

Best model: ARIMA(®,8,2)(1,8,2)[12] intercept
Total fit time: 118.8938@ seconds

ARIMA(order=(®, @, 2), scoring_args={}, seasonal_order=(1, @, 2, 12),
suppress_warnings=True)

e trace=True: Muestra informacion detallada durante el proceso de busqueda del
modelo. Esto incluye los modelos que se estdn evaluando y las métricas de ajuste
asociadas.

e error_action=ignore: Especifica que, si ocurre algun error durante el ajuste del
modelo, se debe ignorar y el proceso continuara.

e start p=0, d=0, start =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) del
modelo SARIMA.

e m=12: Indica una estacionalidad mensual.

e start P=0, D=0, start Q=0, max P=3, max Q=3, max D=2: Definen los
componentes estacionales (P, D, Q) del modelo SARIMA.

e suppress_warnings=True: Suprime los mensajes de advertencia durante el proceso
de ajuste del modelo.

e stepwise=False: Indica que se realizard una blisqueda exhaustiva en lugar de una
busqueda secuencial para encontrar el mejor modelo SARIMA.

e seasonal=True: Indica que se ajustara un modelo SARIMA estacional.

En la figura 37, se realizan las predicciones del método SARIMA.
Figura 37. Ejecucion de codigo para las predicciones del modelo SARIMA

prediction_sarima=model_sarima.predict(len(test_data_boxcox_diff))
y_pred["SARIMA Model Prediction"]=prediction_sarima

52



En la figura 38, se invierte la transformaciéon y la diferenciacion, para obtener las

predicciones en la escala original y en el grafico 14 se visualizan las predicciones.

Figura 38. Ejecucion de codigo para invertir las transformaciones, modelo SARIMA.

y_hat_sarima = data_boxcox_diff.copy()

y_hat_sarima[ 'sarima_forecast_boxcox_diff'] = prediction_sarima

y_hat_sarima[ 'sarima_forecast_boxcox'] = y_hat_sarima['sarima_forecast_boxcox_diff'].cumsum()
y_hat_sarima['sarima_forecast_boxcox'] = y_hat_sarima['sarima_forecast_boxcox'].add(data boxcox[train_len-1])
y_hat_sarima['sarima_forecast'] = np.exp(y_hat_sarima['sarima_forecast_boxcox'])

y_pred["SARIMA Model Prediction"] = y_hat_sarima['sarima_forecast']

Grdfico 14. Pronostico SARIMA
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4.1.4.1.3. Causa de Muerte Enfermedades Diabetes Mellitus

En el grafico 15, se visualiza la cantidad de defunciones que poseen como causa de muerte

diabetes mellitus, donde se verifica la presencia de datos atipicos.

Gradfico 15. Evolucion de la causa de muerte enfermedades diabetes mellitus.
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Grdfico 16. Boxplot causa de muerte enfermedades diabetes mellitus

2000 4

1500

Valares

1000
L]

>

500 -

Variable

Como se puede observar en los graficos 15 y 16, se evidencian multiples valores atipicos,
los cuales requieren de tratamiento, de esta manera se emplea la técnica del rango
intercuartilico para eliminar este tipo de datos, debido a que pueden generar sesgos en los
resultados, se utiliza la funcion definida anteriormente y se eliminan los valores atipicos,
esto se detalla en la figura 39.

Figura 39. Ejecucion de codigo para eliminar valores atipicos causa de muerte diabetes.

df_sin _outliers d = eliminar_outliers(df 4c, "lcl_26 Diabetes Mellitus')
df_sin_outliers d.head()

En los gréaficos 17 y 18, se verifica el proceso de eliminacion de valores atipicos.

Grdfico 17. Boxplot de causa de muerte diabetes mellitus previo tratamiento de valores atipicos.
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Grdfico 18. Evolucion de la causa de muerte diabetes mellitus previo tratamiento de valores atipicos.

—— 11_26 Diabetes Mellitus

500

i o 2 2

Posterior a la ejecucion del codigo de la funcion de rango intercuartilico, se ha observado

una reduccion significativa en la cantidad de observaciones andmalas en los graficos, esta

depuracion de datos atipicos contribuird a mejorar la integridad de la serie temporal,

facilitando asi la generacion de prondsticos mas precisos y ajustados a las condiciones

reales.
Grdfico 19. Descomposicion multiplicativa, causa de muerte diabetes mellitus.
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Grdfico 20. Descomposicion aditiva, causa de muerte diabetes mellitus.
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La descomposicion aditiva y multiplicativa indica que las causas de muerte ocurridas a
partir de la diabetes han mantenido una tendencia creciente, ademas existe un componente

estacional en los datos.

Para aplicar los modelos de series de tiempo se procede a separar la base de datos en 80%

para entrenamiento y 20% para evaluacion, este proceso se detalla en la figura 40.

Figura 40. Ejecucion de codigo para dividir la data en entrenamiento y evaluacion, causa de muerte
diabetes.

total lend = len(df2_diabetes)
train_lend round(total lend*&.8)
train_lend

traind = df2_diabetes[® : train_lend]
testd = df2_diabetes[train_lend : ]

a. Método de Suavizado Exponencial de Holt con Tendencia

En la figura 41, se establecen los parametros del modelo, incluyendo la cantidad de
periodos estacionales (12 meses), el tipo de tendencia (aditiva), y la ausencia de

estacionalidad en los datos y en el grafico 21 se visualizan las predicciones del método.
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Figura 41. Ejecucion de codigo para el método de suavizado exponencial de Holt con tendencia, causa
de muerte diabetes.

from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing

model_d = ExponentialSmoothing(np.asarray(traind[ 'NumsroDefunciones’]) ,seasonal_periods=12 ,trend='additive’, seasonal=None)
model_fit_d = model_d.fit(optimized=True)

print{model _fit_d.params)

y_hat_holt_d = testd.copy()

y_hat_holt_d[ 'holt_forecast_d'] = model fit d.forecast(len(testd))

Grdafico 21. Prondstico de suavizamiento exponencial de Holt con tendencia, causa de muerte diabetes.
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b. Método multiplicativo de Holt Winter con tendencia y estacionalidad

En la figura 42, se especifican los pardmetros del método, incluyendo la cantidad de
periodos estacionales (12), el tipo de tendencia aditiva y la estacionalidad multiplicativa,

posteriormente se visualizan las predicciones en el grafico 22.

Figura 42. Ejecucion de codigo para el método Holt Winter con tendencia y estacionalidad, causa de
muerte diabetes.

y_hat_hum_d = testd.copy()

model_d = ExponentialSmoothing(np.asarray(traind['HumercDefunciones’]) ,seasonal_periods=12 ,trend='add', seasonal="mul')
model_fit_d = model_d.fit(optimized=True)

print(model_fit_d.params)

y_hat_hum_d[ "hw_forecast_d'] = model_fit_d.forecast(len(testd))

Grdfico 22. Pronostico multiplicativo de Holt Winters, causa de muerte diabetes.
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c. Método ARIMA
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Para aplicar los métodos autorregresivos se debe cumplir con el supuesto de
estacionariedad, de modo que, se procede a verificar, si la serie de tiempo es estacionaria

0 no, a través de la prueba de Dickey Fuller, este proceso se detalla en la figura 43.

Figura 43. Ejecucion de codigo para obtener los resultados de la prueba de Dickey-Fuller, causa de
muerte diabetes.

adfuller_test(df2_diabetes[ 'NumeroDefunciones'])

ADF Test Statistic : -1.8157358341285853

p-value : ©.7474821343767604

#lags Used : 11

Number of Observations Used : 284

evidencia débil contra la hipdtesis nula, la serie de tiempo tiene una raiz unitaria, lo que indica que no es estacionaria

Considerando que la serie no es estacionaria, aplicamos la transformacién Box Cox,
detallada en la figura 44 y visualizamos los resultados en el grafico 23.

Figura 44. Ejecucion de codigo para la transformacion Box Cox, causa de muerte diabetes.

from scipy.stats import boxcox
data_boxcox _d= pd.Series(boxcox(df2_diabetes[ 'NumercDefuncicnes'], lmbda=2), index = df2_diabetes.index)

Grdfico 23. Transformacion Box Cox, causa de muerte diabetes.
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En la figura 45, se ejecuta el proceso de diferenciacion de la serie temporal y en el grafico

24 se visualizan los resultados.

Figura 45. Ejecucion de codigo para la diferenciacion, causa de muerte diabetes.

data_'boxcox_d_iF-F_d= pd.Series(data boxcox d - data_boxcox_d.shift(), df2_diabetes.index)
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Grdfico 24. Transformacion Box Cox y diferenciacion, causa de muerte diabetes.
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En la figura 46 se comprueba que la serie de tiempo es estacionaria, de modo que, se

puede proceder a aplicar los modelos autorregresivos,

Figura 46. Ejecucion de codigo para verificar estacionariedad posterior transformacion y diferenciacion,
causa de muerte diabetes.

adfuller_test(data_boxcox_diff_d)
ADF Test Statistic : -8.6912688068383629
p-value : 4.0347992413967566e-14

#lags Used : 18
Number of Observations Used : 284

Evidencia fuerte contra la hipdtesis nula (Ho), rechace la hipdtesis nula. Los datos no tienen raiz unitaria y son estacionario

Para continuar con el modelado se divide la base de datos en entrenamiento y evaluacion,

esto se detalla en la figura 47.

Figura 47. Ejecucion de codigo para dividir la data transformada en entrenamiento y evaluacion, causa
de muerte diabetes.

train_data_boxcox_d = data_boxcox_d[:train_lend]
test_data_boxcox_d = data_boxcox_d[train_lend:]
train_data_boxcox_diff_d = data_boxcox_diff_d[:train_lend-1]
test_data_boxcox_diff_d = data_boxcox_diff_d[train_lend-1:]

y_pred_d=test_data_boxcox_diff _d.copy()

Se realiza la biisqueda automatica del modelo ARIMA, esto se detalla en la figura 48.
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Figura 48. Ejecucion de codigo para busqueda del mejor modelo ARIMA.

model_arima_d = auto_arima(train_data_boxcox_diff_d, trace=True, error_action="ignore’,
start_p=0, start_g=0, max_p=3, max_g=3, suppress_warnings=True,
stepwise=False, seasonal=True)
model_arima_d.fit(train_data_boxcox_ diff_d)

ARIMA(B,8,8)(8,08,8)[1] intercept : AIC=-219.2208, Time=8.86 sec
ARIMA(B,8,1)(9,0,8)[1] intercept 1 AIC=-346.275, Time=8.14 sec
ARIMA(B,8,2)(8,0,8)[1] intercept 1 AIC=-344.334, Time=8.17 sec
ARIMA(B,8,3)(9,0,8)[1] intercept 1 AIC=-349.357, Time=8.34 sec
ARIMA(1,@,8)(8,0,8)[1] intercept : AIC=-312.363, Time=8.86 sec
ARIMA(1,8,1)(9,0,0)[1] intercept : AIC=-344.364, Time=6.21 sec
ARIMA(1,@,2)(®,08,8)[1] intercept : AIC=-355.323, Time=8.38 sec
ARIMA(1,8,3)(8,0,8)[1] intercept 1 AIC=-349.138, Time=8.34 sec
ARIMA(2,0,8)(9,0,8)[1] intercept : AIC=-319.852, Time=8.89 sec
ARIMA(2,8,1)(8,08,8)[1] intercept : AIC=inf, Time=0.42 sec

ARIMA(2,8,2)(0,0,8)[1] intercept 1 AIC=-348.689, Time=8.54 sec
ARIMA(2,8,3)(8,0,8)[1] intercept 1 AIC=-343.696, Time=8.56 sec
ARIMA(32,0,0)(9,0,8)[1] intercept : AIC=-329.813, Time=8.17 sec
ARIMA(Z,8,1)(8,08,8)[1] intercept : AIC=-348.646, Time=8.47 sec
ARIMA(3,0,2)(9,0,8)[1] intercept : AIC=-346.593, Time=8.55 sec

Best model: ARIMA(1,8,2)(8,0,8)[1] intercept
Total fit time: 4.583 seconds

ARIMA(order=(1, @, 2), scoring_args={}, seasonal_order=(2, 8, @, 1),
suppress_warnings=True)
En el codigo se establece la busqueda inicial de los pardmetros p y q desde 0 hasta 3, se
suprimen las advertencias, se permite la obtencion de informacion detalladas durante la
busqueda de los parametros, se realiza una busqueda exhaustiva para evaluar todos los

modelos posibles y se considera el componente estacional de la serie de tiempo.

En la figura 49 se realizan las predicciones.

Figura 49. Ejecucion de codigo para las predicciones modelo ARIMA, causa de muerte diabetes.

prediction_arima_d=model arima d.predict(len(test data boxcox diff d))
y_pred d["ARIMA Model Prediction”]=prediction_arima d

En la figura 50 se invierten las transformaciones para obtener las predicciones en la escala

original.

Figura 50. Ejecucion de codigo para las invertir la transformacion y diferenciacion en el modelo ARIMA,
causa de muerte diabetes.

y_hat_arima_d = data_boxcox_diff_d.copy()

y_hat_arima_d[ "arima_forecast_boxcox_diff_d'] = prediction_arima_d

y_hat_arima_d[ 'arima_forecast_boxcox_d'] = y_hat_arima_d[ "arima_forecast_boxcox_diff_d'].cumsum()

y_hat_arima_d[ "arima_forecast_boxcox_d'] = y_hat_arima_d['arima_forecast_boxcox_d'].add(data_boxcox_d[train_lend-1])
y_hat_arima_d[ "arima_forecast_d'] = np.exp(y_hat_arima_d['arima_forecast_boxcox_d'])

[
[
[
[
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Grdfico 25. Pronostico ARIMA, causa de muerte diabetes.
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d. Método SARIMA

En la figura 51, se realiza la busqueda automatica para encontrar el mejor modelo

SARIMA.

Figura 51. Ejecucion de codigo modelo SARIMA, causa de muerte diabetes.

model sarima_d= auto_arima(train_data_boxcox_diff_d,trace=True, error_action="ignore’,
start_p=9,d=8,start_g=8, max_p=3,max_d=2,max_g=3, m=12,
start_P=8, D=6, start_Q=08, max_P=3,max_Q=32, max_D=2,
suppress_warnings=True,stepwise=False,seasonal=True)
model_sarima.fit(train_data_boxcox_diff_d)

ARIMA(2,8,8)(2,0,8)[12] intercept : AIC=-343.226, Time=8.82 sec
ARIMA(2,8,8)(2,8,1)[12] intercept t AIC=-356.723, Time=2.32 sec
ARIMA(2,0,8)(3,8,9)[12] intercept : AIC=-345,855%, Time=2.85 sec
ARIMA(2,8,1)(9,8,8)[12] intercept : AIC=inf, Time=8.46 sec

ARIMA(2,8,1)(9,0,1)[12] intercept : AIC=-293.615, Time=1.23 sec
ARIMA(2,8,1)(8,8,2)[12] intercept : AIC=inf, Time=2.21 sec

ARIMA(2,8,1)(1,8,9)[12] intercept : AIC=-263.726, Time=9.64 sec
ARIMA(2,8,1)(1,0,1)[12] intercept : AIC=-285.862, Time=1.18 sec
ARIMA(2,8,1)(2,8,8)[12] intercept t AIC=-326.324, Time=2.87 sec
ARIMA(2,0,2)(8,8,8)[12] intercept : AIC=-348.689, Time=0.43 sec
ARIMA(2,8,2)(9,8,1)[12] intercept : AIC=-353.568, Time=1.81 sec
ARIMA(2,8,2)(1,0,8)[12] intercept : AIC=-356.545, Time=1.21 sec
ARIMA(2,8,3)(9,8,8)[12] intercept : AIC=-343.696, Time=08.61 sec
ARIMA(2,0,8)(9,8,9)[12] intercept : AIC=-329.813, Time=9.22 sec
ARIMA(3,8,8)(9,0,1)[12] intercept : AIC=-336.885, Time=8.67 sec
ARIMA(2,8,8)(9,8,2)[12] intercept 1 AIC=-358.475, Time=1.77 sec
ARIMA(2,0,8)(1,8,8)[12] intercept t AIC=-341.449, Time=8.63 sec
ARIMA(2,8,8)(1,8,1)[12] intercept : AIC=inf, Time=2.83 sec

ARIMA(Z,8,8)(2,0,8)[12] intercept : AIC=-355.899, Time=1.69 sec
ARIMA(2,8,1)(@,8,8)[12] intercept : AIC=-348.646, Time=8.55 sec
ARIMA(2,0,1)(9,8,1)[12] intercept : AIC=-353.994, Time=1.58 sec
ARIMA(2,0,1)(1,8,8)[12] intercept : AIC=-357.269, Time=1.62 sec
ARIMA(2,8,2)(9,8,8)[12] intercept 1 AIC=-346.593, Time=8.67 sec

Best model: ARIMA(®,0,1)(1,8,1)[12] intercept
Total fit time: 165.655 seconds

ARIMA(order=(8, @, 1), scoring_args={}, seasonal_order=(1, @, 1, 12),
suppress_warnings=True)
Se definen los siguientes pardmetros: Informacion detallada del proceso de busqueda de
los parametros, se ignoran los errores durante el proceso de busqueda, se definen los
rangos de busqueda de los parametros a través de los componentes estacionales y no

estacionales, para p y q desde cero hasta tres, y d desde cero hasta dos, se suprimen los
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mensajes de advertencias, se realiza una busqueda exhaustiva y se considera el

componente estacional de la serie.

En la figura 52 se realizan las predicciones.

Figura 52. Ejecucion de codigo para las predicciones del modelo SARIM, causa de muerte diabetes.

prediction_sarima_d=model_sarima_d.predict(len(test_data_boxcox_diff_d))
y_pred_d["SARIMA Model Prediction”]=prediction_sarima_d

En la figura 53 se invierten la transformacion y la diferenciacién para obtener las

predicciones en la escala original y en el grafico 26 se visualizan las predicciones del

método SARIMA.

Figura 53. Ejecucion de codigo para invertir las transformaciones, modelo SARIMA, causa de muerte

diabetes.
y_hat_sarima_d = data_boxcox_diff_d.copy()
y_hat_sarima_d['sarima_forecast_boxcox_diff_d'] = prediction_sarima_d
y_hat_sarima_d['sarima_forecast_boxcox_d'] = y_hat_sarima_d[ ' sarima_forecast_boxcox_diff_d'].cumsum{)
y_hat_sarima_d['sarima_forecast_boxcox_d'] = y_hat_sarima_d[ ' sarima_forecast_boxcox_d'].add(data_boxcox_d[train_lend-1])

y_hat_sarima_d[ 'sarima_forecast_d']
y_pred_d[ "SARIMA Model Prediction™]

np.exp(y_hat_sarima_d[ sarima_forecast_boxcox_d'])
y_hat_sarima_d[ 'sarima_forecast_d"]

Grafico 26. Prondstico SARIMA, causa de muerte diabetes.
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4.1.4.1.4. Causa de muerte de muerte enfermedades cerebrovasculares.

En el grafico 27, se visualiza el comportamiento de la cantidad de muertes ocurridas a

causa de enfermedades cerebrovasculares.
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Grdfico 27. Evolucion de la causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.
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Adicionalmente en el grafico 28, se genera un diagrama de caja, para conocer como estan

distribuidos los datos.

Grdfico 28. Boxplot causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.
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Como se puede observar en el diagrama de caja, existen valores atipicos, de modo que, a
través de método de rango intercuartilico se proceden a eliminar estos datos, esto se

detalla en la figura 54.

Figura 54. Ejecucion de codigo para eliminar valores atipicos causa de muerte enfermedades
cerebrovasculares.

df_sin_outliers_c = eliminar_outliers(df_5c, "lcl_42 Enfermedades cerebrovasculares')
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Grdfico 29. Boxplot de causa de muerte enfermedades cerebrovasculares previo tratamiento de valores
atipicos.
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Grdfico 30. Evolucion de la causa de muerte enfermedades cerebrovasculares previo tratamiento de
valores atipicos.
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Se procede a verificar en los graficos 29 y 30, la eliminacion de los valores atipicos en la
serie temporal de la causa de muerte de enfermedades cerebrovasculares, lo cual permitira

reducir los sesgos en los métodos de series de tiempo que seran aplicados.
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Grdfico 31. Descomposicion multiplicativa, causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.
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Grdafico 32. Descomposicion aditiva, causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.
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La descomposicion aditiva y multiplicativa para la causa de muerte de enfermedades

cerebrovasculares muestra que existe un comportamiento creciente con algunos picos en
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ciertos afios, adicionalmente el grafico de estacionalidad indica que existe un componente

estacional en la serie de tiempo.

Para aplicar los modelos de series de tiempo se procede a separar la base de datos en 80%

para entrenamiento y 20% para evaluacion, esto se detalla en la figura 55.

Figura 55. Ejecucion de codigo para dividir la data en entrenamiento y evaluacion, causa de muerte
enfermedades cerebrovasculares.

total_len_c = len(df2_enfer_cerebrovas)
train_len_c = round(total_len_c*8.8)
train_len c

train_c = df2_enfer_cerebrovas[® : train_len_c]
test_c = df2_enfer_cerebrovas[train_len_c : ]

a. Meétodo de Suavizado Exponencial de Holt con Tendencia

Para aplicar el método de suavizado exponencial de Holt con tendencia, en la figura 56
se establece la cantidad de periodos estacionales (12 meses), el tipo de tendencia (aditiva),
y la ausencia de estacionalidad en los datos y en el grafico 33 se visualizan las

predicciones.

Figura 56. Ejecucion de codigo para el método de suavizado exponencial de Holt, causa de muerte
enfermedades cerebrovasculares.

from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing

model_c = ExponentialSmoothing(np.asarray{train_c[ 'NumercDefunciones']) ,seasonal_periods=12 ,trend='additive', seasonal=None)
model_fit_c = model_c.fit(optimized=True)

print(model fit_c.params)

y_hat_holt_c = test_c.copy()

y_hat_holt_c['holt_forecast_c'] = model_fit_c.forecast(len(test_c))

Grdfico 33. Pronostico de suavizamiento exponencial de Holt con tendencia, causa de muerte
enfermedades cerebrovasculares.

—— Train
— Test
—— Holt's exponential smoothing forecast

450 4

400

350 A

300 A

250 4

200 -

150
1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020

b. Método multiplicativo de Holt Winters con tendencia y estacionalidad.

En el codigo de este método se incluye la cantidad de periodos estacionales (12 meses),
el tipo de tendencia aditiva y la estacionalidad multiplicativa, esto se detalla en la figura

57, y las predicciones se visualizan en el grafico 34.
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Figura 57. Ejecucion de codigo para el método Holt Winter con tendencia y estacionalidad, causa de
muerte enfermedades cerebrovasculares.

y_hat_hwm_c = test_c.copy()

model_c = ExponentialSmoothing(np.asarray(train_c[ 'NumercDefunciones']) ,seasonal_periods=12 ,trend='add', seasonal="mul')
model_fit_c = model c.fit(optimized=True)

print(model fit_c.params)

y_hat_hwm_c[ "hu_forecast _c¢'] = medel fit c.forecast(len(test_c))

Grdafico 34. Pronostico multiplicativo de Holt Winters, causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.
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c. Método ARIMA

Para proceder con la aplicacion de los métodos ARIMA y SARIMA, es fundamental
cumplir con el supuesto de estacionariedad. En este proceso, se verifica utilizando la

prueba de Dickey-Fuller, tal como se detalla en la figura 58.

Figura 58. Ejecucion de codigo para obtener los resultados de la prueba de Dickey-Fuller, causa de
muerte enfermedades cerebrovasculares

adfuller_ test(df2_enfer_cerebrovas[ 'NumercDefunciones’])

ADF Test Statistic : -8.9127781822418786

p-value : ©.7837352846808283

#lags Used : 11

Number of Observations Usad : 288

evidencia débil contra la hipdtesis nula, la serie de tiempo tiene una raiz unitaria, lo que indica que no es estacionaria

Debido a que la series no es estacionaria, se aplica la transformacion Box Cox, el cdédigo
ejecutado se detalla en la figura 59 y los resultados se visualizan en el grafico 35.

Figura 59. Ejecucion de codigo para la transformacion Box Cox, causa de muerte enfermedades
cerebrovasculares.

data_boxﬁbx_c = pd.ﬁeries(boxcox(dfz_enfer_cerebrovas['MumeroDeFunciones'], Imbda=8), index = df2_enfer_cerebrovas.index)
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Grdfico 35. Transformacion Box Cox, causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.
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Posteriormente se aplica la diferenciacion a la serie temporal transformada, el codigo de

especifica en la figura 60 y los resultados se visualizan en el grafico 36.

Figura 60. Ejecucion de codigo para la diferenciacion, causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.

data_lboxcox_d‘if-F_c = pd.Series(data_boxcox_c - data_boxcox_c.shift(), df2_enfer_cerebrovas.index)

Grafico 36. Transformacion Box Cox y diferenciacion, causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.
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Se verifica la estacionariedad, en la figura 61.

Figura 61. Ejecucion de codigo para verificar estacionariedad posterior transformacion y diferenciacion,
causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.
adfuller_test(data_boxcox_diff_c)
ADF Test Statistic : -6.8362385495025015
p-value @ 1.8394745536828662e-8%
#lags Used : 16

Number of Observations Used : 28@
Evidencia fuerte contra la hipétesis nula (Ho), rechace la hipdtesis nula. Los dates no tienen raiz unitaria y son estacionaric

En base a la serie transformada y diferenciada, y posterior a la verificacion de
estacionariedad en la serie, se generan los datos de entrenamiento y evaluacion, tal como

se detalla en la figura 62.

68



Figura 62. Ejecucion de codigo para dividir la data transformada en entrenamiento y evaluacion, causa
de muerte enfermedades cerebrovasculares.

train_data boxcox c = data boxcox c[:train_len c]
test data boxcox _c = data _boxcox_c[train_len c:]
train_data boxcox diff ¢ = data_boxcox diff c[:train_len c-1]
test data boxcox diff ¢ = data boxcox_diff c[train len c-1:]

y_pred c=test data boxcox diff c.copy()

En la figura 63 se realiza la busqueda del mejor modelo ARIMA.

Figura 63. Ejecucion de codigo para busqueda del mejor modelo ARIMA, causa de muerte enfermedades
cerebrovasculares.

model_arima_c = auto_arima(train_data_boxcox_diff_c, trace=True, error_action="ignore’,
start_p=@, start_q=8, max_p=3, max_qg=3, suppress_warnings=True,
stepwise=False, seasonal=True)
model_arima_c.fit(train_data_boxcox diff c)

ARIMA(®,8,8)(8,8,8)[1] intercept : AIC=-259.944, Time=8.68 sec
ARIMA(®,@,1)(@,8,2)[1] intercept i AIC=-353.628, Time=0.14 sec
ARIMA(S®,8,2)(0,8,8)[1] intercept : AIC=-351.529, Time=8.15 sec
ARIMA(®,8,3)(8,8,8)[1] intercept : AIC=-359.8@1, Time=8.39 sec
ARIMA(L1,@,8)(@,8,2)[1] intercept i AIC=-333.899, Time=0.08 sec
ARIMA(1,8,1)(©,8,8)[1] intercept : AIC=-351.538, Time=08.21 sec
ARIMA(1,8,2)(8,8,8)[1] intercept : AIC=-350.8@8, Time=8.37 sec
ARIMA(L1,@,3)(@,8,@)[1] intercept i AIC=-362.827, Time=0.55 sec
ARIMA(2,8,8)(0,8,8)[1] intercept : AIC=-342.362, Time=08.14 sec
ARIMA(2,8,1)(8,8,8)[1] intercept : AIC=inf, Time=8.6@ sec

ARIMA(2,@,2)(@,8,@)[1] intercept i AIC=-361.873, Time=0.72 sec
ARIMA(2,8,3)(©,8,8)[1] intercept : AIC=-348.558, Time=08.49 sec
ARIMA(3,8,8)(8,8,8)[1] intercept : AIC=-341.264, Time=8.31 sec
ARIMA(3,@,1)(@,8,@)[1] intercept i AIC=inf, Time=8.53 sec

ARIMA(3,8,2)(©,8,8)[1] intercept : AIC=inf, Time=8.54 sec

Best model: ARIMA(1,©,2)(@,@,0)[1] intercept
Total fit time: 5.957 seconds

ARIMA(order=(1, @, 3), scoring_args={}, seasonal_order=(8, 8, 8, 1),
suppress_warnings=True)

La busqueda inicial de los parametros p y q se establece desde 0 hasta 3, se suprimen las
advertencias, se habilita la obtencion de informacion detallada durante la busqueda de los
parametros, se lleva a cabo una busqueda exhaustiva para evaluar todos los modelos

posibles, teniendo en cuenta el componente estacional de la serie de tiempo.

En la figura 64 se realizan las predicciones.

Figura 64. Ejecucion de codigo para las predicciones modelo ARIMA, causa de muerte enfermedades
cerebrovasculares.

prediction_arima c=model arima c.predict(len(test data boxcox diff c))
y_pred_c["ARIMA Model Prediction"]=prediction_arima_c

En la figura 65 se invierten la transformacion y diferenciaciéon para obtener las
predicciones en la escala original y en el grafico 37 se observan las predicciones obtenidas

a través del mejor modelo ARIMA.
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Figura 65. Ejecucion de codigo para las invertir la transformacion y diferenciacion en el modelo ARIMA,
causa de muerte de enfermedades cerebrovasculares.

y_hat_arima_c = data_boxcox_diff_c.copy()

y_hat_arima_c[ 'arima_forecast_boxcox_diff_c'] = prediction_arima_c

y_hat_arima_c[ 'arima_forecast_boxcox_c'] = y_hat_arima_c[ arima_forecast_boxcox_diff_c'].cumsum()

y_hat_arima_c[ 'arima_forecast_boxcox_c'] = y_hat_arima_c[ arima_forecast_boxcox_c'].add(data_boxcox_c[train_len_c-1])
y_hat_arima_c[ 'arima_forecast_c'] = np.exp(y_hat_arima_c['arima_forecast_boxcox_c"])

Grdfico 37. Pronostico ARIMA, causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.
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d. Método SARIMA

En la figura 66, se realiza la busqueda del mejor modelo SARIMA, para la busqueda del
se establecen las siguientes condiciones: presentar en los resultados la informacion
detallada durante el proceso de bliisqueda de los pardmetros, ignorar errores durante el
proceso de busqueda, se establecen los rangos de busqueda de parametros para
componentes estacionales y no estacionales, con p y q desde cero hasta tres, y d desde
cero hasta dos, se eliminan los mensajes de advertencia, se realiza una busqueda

exhaustiva, y se considera el componente estacional de la serie.

Figura 66. Ejecucion de codigo modelo SARIMA, causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.

model_sarima_c= auto_arima(train_data_boxcox_diff_c,trace=True, error_action="ignore’,
start_p=8,d=8,start_g=08, max_p=3,max_d=2,max_g=3, m=12,
start_P=8, D=8, start_Q=8, max_P=3,max_Q=3, max_D=2,
suppress_warnings=True,stepwise=False,seasonal=True)

model_sarima_c.fit{train_data_boxcox_diff_c)
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En la figura 67 se realizan las predicciones utilizando el mejor modelo SARIMA.

Figura 67. Ejecucion de codigo para las predicciones del modelo SARIMA, causa de muerte
enfermedades cerebrovasculares.

ARIMA(2,8,2)(0,0,1)[12]
ARIMA(2,8,2)(1,0,8)[12]
ARIMA(2,0,3)(0,0,8)[12]
ARIMA(2,@,0)(0,0,8)[12]
ARIMA(3,@,0)(0,0,1)[12]
ARIMA(3,0,0)(0,0,2)[12]
ARIMA(32,@,8)(1,0,8)[12]
ARIMA(3,@,0)(1,0,1)[12]
ARIMA(3,0,0)(2,0,8)[12]
ARIMA(2,@,1)(0,0,8)[12]
ARIMA(3,@,1)(@,0,1)[12]
ARIMA(3,0,1)(1,0,8)[12]
ARIMA(2,@,2)(0,0,8)[12]

intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
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intercept
intercept
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: AIC=-358.
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: AIC=-342.
: AIC=-343.
1 AIC=inf,
: AIC=-344
: AIC=inf,
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: AIC=-361.
: AIC=inf,

Best model: ARIMA(2,8,1)(1,8,1)[12] intercept
Total fit time: 172.218 seconds
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ARIMA(order=(2, @, 1), scoring_args={}, seasonal_order=(1, @, 1, 12},

prediction_sarima_c=model_sarima_c.predict(len(test_data_boxcox_diff_c))
y_pred_c["SARIMA Model Prediction”]=prediction_sarima_c

En la figura 68 se invierten la transformacion y diferenciacion, para obtener los datos en

la escala original y finalmente en el grafico 38 se observan los resultados de las

predicciones.

Figura 68. Ejecucion de codigo para invertir las transformaciones, modelo SARIMA, causa de muerte

y_hat_sarima_c =

y_hat_sarima_c[’
y_hat_sarima_c["
y_hat_sarima_c["
y_hat_sarima_c[’

y_pred_c["SARIMA Model Prediction”]

enfermedades cerebrovasculares.

dat;_boxcox_dif¥_c.copy()

sarima_forecast_boxcox diff ¢'] = prediction_sarima c

sarima_forecast_boxcox_c'] = y_hat_sarima_c[ 'sarima_forecast_boxcox_diff_c’].cumsum()

sarima_forecast_boxcox_c'] = y_hat_sarima_c['sarima_forecast_boxcox_c'].add(data_boxcox_c[train_len_c-1])

sarima_forecast_c']

np.exp(y_hat_sarima_c['sarima_forecast_boxcox_c'])
y_hat_sarima_c['sarima_forecast_c']

Grafico 38. Pronostico SARIMA, causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.
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Figura 69. Resultados de las métricas de los métodos aplicados para la causa de muerte enfermedades
isquémicas del corazon.

Method MSE RMSE MAE MAPE

Holt's exponential smoothing method 726791 8525 6944 11.05

Holt Winters' multiplicative method 746281 8639 7019 11.09

Autoregressive integrated moving average (ARIMA) method 1786317 13365 12019 1833

Seasonal autoregressive integrated moving average (SARIMA) method 461649 6794 56.89 8.90

En funcion de los métodos aplicados y en base a las métricas utilizadas se observa que
los errores mas bajos se registran en el método SARIMA, de modo que, es el método que
mejor predice la causa de defuncion de enfermedades isquémicas del corazon, por ende,

las predicciones futuras se realizardn a través de este método.

b. Causa de Muerte Enfermedades Diabetes Mellitus

Figura 70. Resultados de las métricas de los métodos aplicados para la causa de muerte diabetes
mellitus.

Method MSE RMSE MAE MAPE

Holt's exponential smoothing method 342120 5849 46385 1142

Holt Winters' multiplicative method 4433.32 6658 5325 1310

Autoregressive integrated moving average (ARIMA) method 637391 7934 5917 1471

Seasonal autoregressive integrated moving average (SARIMA) method 533014 73.01 5255  13.00

Se puede observar que el método de suavizado exponencial de Holt con tendencia tiene
el MSE mas bajo de todos los modelos evaluados, lo que indica que tiene la menor
variacion cuadratica media entre las predicciones y los valores reales. Ademas, tiene el
menor RMSE, MAE y MAPE, lo que sugiere que tiene el mejor ajuste a los datos y las

predicciones mas precisas en comparacion con los otros modelos.

¢. Causa de Muerte Enfermedades Cerebrovasculares

Figura 71. Resultados de las métricas de los métodos aplicados para la causa de muerte enfermedades
cerebrovasculares.

Method MSE RMSE MAPE MAE R*

Holt's exponential smoothing method 1159.03 34 04 699 2715 0214925

Holt Winters' multiplicative method 93340 3063 6.35 2453 0364363

Autoregressive integrated moving average (ARIMA) method 137960 37 14 730 2914 0065517

Seasonal autoregressive integrated moving average (SARIMA) method 87881 2964 670 2552 0404736

En la causa de muerte enfermedades cerebrovasculares se aplican 5 métricas para evaluar

los resultados de los métodos aplicados, debido a que entre MSE, RMSE, MAPE y MAE
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no permiten elegir un método debido a que MSE y RMSE tiene valores bajos para el
modelo SARIMA, y MAPE junto con MAE tiene valores bajos en el método

multiplicativo de Holt Winters.

En funcion de las métricas utilizadas se observa que el mejor modelo es el SARIMA
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average). Este modelo tiene un buen
desempefio en términos de MSE y RMSE, y ademas tiene el mayor R? entre los modelos
evaluados. Esto sugiere que el modelo SARIMA proporciona predicciones precisas y al
mismo tiempo explica una mayor proporcion de la variabilidad en los datos en

comparacion con los otros modelos.

Los resultados se proceden a analizar en la seccion 6.
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5. Clustering
5.1.1. Comprension del Negocio

Determinacion de los Objetivos Comerciales
5.1.1.1.1. Contexto

El analisis de patrones de agrupacion relacionados con la mortalidad en Ecuador es crucial
para proporcionar informacion estratégica que guie la formulacion de politicas especificas
en el sistema de salud, permitiendo identificar a los grupos de poblacién mas afectados,
lo que a su vez facilita la asignacion eficiente de recursos y la implementacion de

estrategias de prevencion y control de enfermedades.
5.1.1.1.1. Definicion de los Objetivos del Negocio

Identificar patrones de agrupacion relacionados con la mortalidad en el Ecuador, con el
fin de proporcionar insights que guien la formulacién de politicas especificas y eficaces

para el sistema de salud.
5.1.1.1.2. Criterios de Rendimiento.

Descubrir patrones significativos y pertinentes que destaquen las caracteristicas

distintivas de cada grupo demografico.

Evaluacion de la Situacion.

A través de la informacion obtenida del Registro Estadistico de Defunciones Generales,
se busca identificar patrones efectivos en cada grupo demografico, en este sentido, la
comparacion entre segmentos es crucial para evaluar el impacto en las decisiones de las

entidades publicas y del Estado.

Entre los principales riesgos que se pueden presentar en la ejecucion del presente proyecto
estan la eleccion incorrecta del nimero de clusters, la presencia de valores faltantes y
erroneos puede afectar en la calidad de los resultados, adicionalmente la interpretacion

subjetiva de los resultados puede variar en funcion de la perspectiva del analista.

La dependencia entre variables categorias puede afectar la precision del modelo, ademas
puede existir dificultad para evaluar los resultados del modelo debido a que las métricas

no aplican a todos los escenarios.

Determinacion de los Objetivos de Mineria de Datos

74



5.1.1.1.3. Objetivos Aplicados a Clustering

Aplicar técnicas de clustering con el objetivo de descubrir patrones, correlaciones y

tendencias significativas en la mortalidad en el Ecuador.
5.1.1.1.4. 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 agrupamientos, donde los objetos
estan mas cerca de los miembros de su propio grupo y mas alejados de los miembros de

otros grupos.

Plan de Proyecto

Tabla 2. Plan del proyecto de fin titulacion, seccion clustering

Fase Duracion Recursos Riesgos
Comprension del negocio 1 semana Responsable del proyecto
Comprension de los datos 1 semana Acceso a datos historicos

sobre las defunciones

Preparacion de los datos 1 semana

Modelado 4 semanas Plataforma para el Valores faltantes
modelado (Jupyter puedes sesgar los
Notebook) resultados
Evaluaciéon 1 semanas Dificultad en la
interpretabilidad

de los resultados

Fuente: Autoria Propia.

5.1.2. Comprension de los Datos

Recopilacion de Datos Iniciales

Los datos sobre las defunciones en el Ecuador fueron suministrados por el Instituto
Nacional de Estadistica y Censos en formato SPSS, estos datos se importaron y revisaron
en la Jupyter Notebook con el fin de procesarlos, el periodo utilizado comprende desde

1990 hasta el afio 2021.

Descripcion de los Datos
La base de datos de las defunciones generales en el Ecuador tiene 1.982.281 filas y 49
columnas, cada fila corresponde a una defuncidn ocurrida, y posee informacion asociada

al fallecido.
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Como se puede observar en la figura 72, la

categoricos.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>»
RangeIndex: 1982281 entries, @ to 1952286

Figura 72. Tipos de datos.

Data columns {total 4% columns):

#  Column
prov_insc
cant_insc
parr_insc
anio_insc
mas_insc
dia_insc
fecha_insc
nac_fall
cod_pais
9 Sexo

18 anio_nac
11 mes_nac
12 dia_nac
13 anio_fall
14 mes_fall
15 dia_fall
16 facha_fall
17 cod_edad
18 edad

19 prov_res
28 cant_res
21 parr_res
22 est_civil
23 sabe_lesr
24 etnia

[ R R N

Exploracion de Datos

Dtype
category
category
category
floatés
category
floated
object
category
category
category
float6sd
category
floated
float6sd
category
floated
object
category
floated
category
category
category
category
category
category

24
25
26
27
28
29
3@
31
32
33
34
35
36
37
38
39
48
41
42
43
44
45
46
47
43

dtypes: category(36), float64(2%), object(4)

mayor parte de los tipos de datos son

etnia
lugar_ocur
prov_fall
cant_fall
parr_fall
muj_fertil
mor_viol
lug_viol
autopsia
niv_inst
facha_nac
causad
cer_por
anic_base
total
area_fall
area_res
causa3
causa
causale3
causase
causag7i
causabiB
causad
1l

category
category
categary
category
category
categary
category
category
categary
category
object
object
category
floated
floated
category
category
category
categary
category
category
categary
category
category
categary

memory usage: 282.1+ MB

En el Ecuador, en el periodo comprendido entre 1990 y 2021, se registrd que el 56,33%

de los fallecimientos correspondieron al género masculino, mientras que el 43,67%

restante correspondio al género femenino.

Grdfico 39. Cantidad de defunciones por sexo, periodo 1990 — 2021.

1.0 4

0.8 7

0.6 1

0.4 1

Numero de Defunciones

0.2 1

0.0 -

1116691

Hombre

865590

Mujer -

En el Ecuador las defunciones se concentran historicamente en las 4 provincias mas

grandes esto es Guayas, Pichincha, Manabi y Azuay. La provincia de Guayas registra la
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cifra mas alta de defunciones, alcanzando 536.038 desde 1990 hasta 2021, seguida por la
provincia de Pichincha con 347.742 y Manabi con 172.919.

Grafico 40. Cantidad de defunciones a nivel provincial, periodo 1990 — 2021.

Guayas
Pichincha
Manabf
Azuay

Los Rios
Tungurahua
Chimborazo
El Oro

Loja
Cotopaxi
Imbabura
Esmeraldas
Santo Dominge de los Tsachilas
Canar

Provincia

Santa Elena
Bolivar

Carchi
Sucumbios
Morona Santiago
Napo

Orellana
Zamora Chinchipe
Pastaza

Exterior {1199
Galapagos 11047

Cantidad de defunciones

Como se puede evidenciar en el grafico 40 existen 150.137 casos de defunciones que
poseen causas mal definidas, 146.311 registros que corresponden al resto de causas y
entre las enfermedades que son principales causas de muerte estan: enfermedades
isquémicas al corazdn, diabetes mellitus, enfermedades cerebrovasculares, influenza y

neumonia, y enfermedades hipertensivas.
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Grdfico 41. Principales causas de muerte en el Ecuador, periodo 1990 — 2021.

99 Causas mal definidas

88 Resto de causas

35 Enfermedades isquémicas del corazon

26 Diabetes Mellitus

42 Enfermedades cerebrovasculares

46 Influenza y neumonia

Causa de Muerte

34 Enfermedades hipertensivas

57 Accidentes de transporte terrestre

41 Insuficiencia cardiaca, complicaciones y enfermedades mal definidas

51 Cirrosis y otras enfermedades del higado

Numero de defunciones

En Ecuador, entre 1990 y 2021, la mayoria de los fallecidos tenian educacion primaria,
con un total de 699.914 casos, seguidos por aquellos sin nivel de instruccion, que sumaron
455.595. Por ultimo, se registraron 224.422 fallecidos con educacion secundaria. En
cuanto al nivel educativo mas alto, el posgrado, se registraron solo 1.523 casos durante

ese periodo.

Grdfico 42. Cantidad de defunciones por nivel de instruccion del fallecido, periodo 1990 — 2021.

Primaria

Ninguno

Secundaria

Educacion Basica

Sin informacion

Superior

Nivel de Instruccion

Centro de Alfabetizacion

Educacion media / Bachillerato

Ciclo posbachillerato

Posgrado

Cantidad de defunciones

La distribucion de edades de los fallecidos se concentra mayormente entre los 60 y los 95

afnos aproximadamente. Ademas, se observa una notable presencia de fallecimientos en
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el rango de edad de cero a diez afios. A partir de esta etapa, la cantidad de fallecidos

aumenta progresivamente hasta alcanzar su punto maximo alrededor de los 85 afios.

Grafico 43. Distribucion edad del fallecido.

400000

300000 A

Frecuencia

200000

100000 A

Verificacion de la Calidad de los Datos

En la figura 73, se verifica que existe una importante cantidad de valores faltantes.

Figura 73. Verificar valores nulos

prov_fall 8
cant_fall 8
parr_fall 8
muj_fertil 1956221
mor_viol 1768791
lug wiol 1896116
autopsia 1195368
niv_inst 181739
fecha_nac 1282136
causag 8
cer_por 8
anio base 8
total 8
area_fall 8
area_reas 8
causal 8
causa 8
causales 8
causade 8
causab7a 8
causab7B 8
causad 8
11 363765

dtype: intéd

60
Edad

prov_insc
cant_insc
parr_insc
anio_insc
mes_insc
dia insc
tfecha_insc
nac_fall
cod_pals
SEX0
anio_nac
mes_nac
dia_nac
anio_fall
mes_fall
dia fall
fecha_fall
cod_edad
edad
prov_res
cant_res
parr_res
est civil
sabe leer
etnia
lugar ocur
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En la figura 74, se visualiza que existen ciertas causas de muerte que estan Unicamente

codificadas y no se detalla la causa de muerte a la cual pertenece el codigo.
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Figura 74. Causas de muerte.

COVID-12, wirus no identificado

58 Apendicitis, herniz y obstruccién intestinal

4% Insuficiencia respiratoria

61 Accidentes que obstruyen la respiracidn

28 Demencia y enfermedad de Alzheimer

23 Neoplasia maligna del encéfalo

52 Enfermedades del sistema osteomuscular y tejido conjuntive

32 Epilepsia y estado de mal epiléptico

12 MNeoplasia maligna de la vesicula biliar y de otras

48 Arritmias cardiacas

54 Embarazo, parto y puerperio

28 Trastorneos de los liguidos, electrolitos, y del equilibric &dcido bdsico
38 Trastornos mentales y del comportamiento por uso de sustancias psicoactivas
181.8

8383
8133
7931
7134
7lge
6289
6331
t7ee
637
5134
4572
4569
4336
4321

En la base de datos constan defunciones del exterior, esto se verifica en la figura 75.

Figura 75. Provincia de defuncion.

Cafiar 32761
Santa Elena 31585
Bolivar 20782
Carchi 22418
Sucumbios 13964
Morona Santiago 11454
Napo ag77
Orellana 9658
Zamora Chinchipe 7601
Pastaza 6865
Exterior 1199
Galapagos 1847

Mame: count, dtype: inte4

5.1.3. Preparacion de los Datos

Seleccion de Datos

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

cual requiere nicamente de variables categoéricas, el resto de variables no se consideran

relevantes para el presente analisis.

Figura 76. Ejecucion de codigo para seleccionar variables de interés.

columnas_deseadas = ['sexo', ‘edad’, ‘prov_fall®, 'niv_inst®,'lcl”, 'anio_mes_fall']
df study = df7[columnas_deseadas]
df study.head()

sexo edad prov_fall niv_inst lc1  anio_mes_fall
363766 Hombre 57.0 El Oro Primaria 9 Meoplasia maligna del estomago 1997-5-1
JG3ITHE Mujer 20 AZuay MaM 5 Meninagitis 1947-3-1
363770 Hombre 7G6.0 AZuay Primaria 2 Tuberculosis 1997-12-1
363772 Mujer 28.0 El Oro Primaria 9 Meoplasia maligna del estomago 1997-58-1
363774 Mujer 74.0 Azuay Secundaria 53 Enfermedades del sistema urinario 1997-11-1

Limpieza de Datos
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Dado que se han identificado valores nulos dentro del conjunto de datos, es imperativo

implementar un procedimiento de tratamiento especifico para abordar dichos valores.

Debido a que existen registros del exterior en la provincia de fallecimiento, se proceden

a filtrar las defunciones sin esta condicion, tal como se detalla en la figura 77.
Figura 77. Ejecucion de codigo para filtrar defunciones ocurridas en el Ecuador.

valor_a_eliminar = "Exterior”
df2 = df_dropped.drop(df_dropped[df_dropped[ 'prov_fall'] == valor_a_eliminar].index)
df2[ 'prov_fall'].value_counts(dropna=False)

En la figura 78 se proceden a eliminar los registros provenientes de las muertes violentas,

debido a que no corresponde a un comportamiento tipico de la mortalidad.
Figura 78. Ejecucion de codigo para eliminar muertes violentas.
df3 = df2[df2['mor_vicl'].isna()]

Con respecto a la variable causa de muerte, se proceden a eliminar 363.766 filas vacias,
con la finalidad de no generar sesgos en los resultados del modelo a partir de la imputacion
de la moda, este valor corresponde el 18,4% del total de los datos, lo cual puede
representar un porcentaje importante para imputacion, el proceso de eliminacion se

detalla en la figura 79.

Figura 79. Ejecucion de codigo para eliminar valores vacios en la lista corta de causas de muerte.

def reemplazar_vacios_con_nan(valor):
if isinstance(valor, str) and valor.strip() == "":
return np.nan
return valor

dfd = df3.copy()
dfd['1lcl"] = df4['1cl’'].apply(reemplazar_vacios_con_nan)
dfd. head()

Existen codigos en la variable Ic1 que no poseen la categoria, por ende, debemos asignar

la que corresponde, esto se detalla en la figura 80.
Figura 80. Ejecucion de codigo para asignar categorias a causas de muerte.

dfa["1c1"] = dfa['lcl’].astype(str)

codigos_a_reemplazarl = ["186.8"]

df4["1cl"] =df4['lcl’'].replace(codigos_a_reemplazarl, "COVID-12, virus identificado™)
codigos_a_reemplazarz = ["181.8"]

dfa["1cl"] =df4['lcl'].replace(codigos_a_reemplazar2, "COVID-18, virus no identificado™)

Se eliminan los registros que tienen como causa de muerte COVID debido a que son datos

atipicos que afectan al comportamiento normal de los datos, adicionalmente se eliminan
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las causas mal definidas y el resto de causas que no brindan informacion relevante sobre

las muertes en el Ecuador, este proceso se detalla en la figura 81.

Figura 81. Ejecucion de cddigo para eliminar causas de muerte por COVID-19.

df5s = df4[~dfa["1cl'].str.contains( COVID-19, virus identificado|COVID-12, virus no identificado
|b9 Causas mal definidas|88 Resto de causas’, case=False)]
dfs.info()

En la figura 82 se verifica que aun constan causas de muerte violentas, por lo cual se

procede a eliminarlas.

Figura 82. Ejecucion de codigo para eliminar causas de muertes violentas.

dfe = dfS[~dfS["1cl’].str.contains('62 Envenenamiento accidental|65 Eventos de intencidn no determinada

3 Lesiones autoinflingidas intencionalmente \(Suicidio\)

1 Accidentes gue obstruyen la respiracidn|S7 Accidentes de transporte terrestre

& Ahogamiento y sumersidn accidentales|S8 Caidas accidentales|S8 Caidas accidentales
4 Agresiones \(Homicidios\)|59 Disparo de arma de fuego no intencional’, case=False)]

En la figura 83 se procede a asignar el nimero al mes de defuncidn para crear la variable

fecha de defuncion.
Figura 83. Ejecucion de codigo para cambiar el tipo de dato a la fecha de defuncion

df7 = df6.copy()

codigos_a_reemplazar = ["Enerc”]

df7  ['mes_fall'] =df7 ['mes_fall’].replace(codigos_a_reemplazar, "81")
codigos_a_reemplazarl = ["Febrero”]

df7 ['mes_fall'] =df7 ['mes_fall'].replace(codigos_a_reemplazarl, "82")
codigos_a_reemplazar2 = ["Marzo"]

df7  ['mes_fall'] =df7 ['mes_fall'].replace(codigos_a_reemplazar2, "@3")
codigos_a_reemplazar3 = ["Abril"]

df7  ['mes_fall'] =df7 ['mes_fall'].replace(codigos_a_reemplazar3, "84")
codigos_a_reemplazard = ["Mayo™]

df7 ['mes_fall'] =df7 ['mes_fall'].replace(codigos_a_reemplazard, "85")
codigos_a_reemplazar5 = ["Junio"”]

df7  ['mes_fall'] =df7 ['mes_fall'].replace(codigos_a_reemplazars, "8g")
codigos_a_reemplazaré = ["Julioc”]

df7  ['mes_fall'] =df7 ['mes_fall'].replace(codigos_a_reemplazare, "87")
codigos_a_reemplazar? = ["Agosto”]

df7 ['mes_fall'] =df7 ['mes_fall'].replace(codigos_a_reemplazar7, "838")
codigos_a_reemplazar8 = ["Septiembre™]

df7  ['mes_fall'] =df7 ['mes_fall'].replace(codigos_a_reemplazarg, "89")
codigos_a_reemplazar® = ["Octubre”]

df7  ['mes_fall'] =df7 ['mes_fall'].replace(codigos_a_reemplazarg, "18")
codigos_a_reemplazarl® = ["Noviembre™]

df7 ['mes_fall'] =df7 ['mes_fall'].replace(codigos_a_reemplazarie, “"11")
codigos_a_reemplazarll = ["Diciembre™]

df7  ['mes_fall'] =df7 ['mes_fall'].replace(codigos_a_reemplazarili, "12")

En la figura 84, se muestra el proceso de creacion de la variable temporal, para el efecto
se cambia el tipo de dato a entero, se genera una nueva variable que corresponde al dia
de la defuncion, 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 defuncion.
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Figura 84. Ejecucion de codigo para crear la fecha de defuncion.

bdefuncicnes['anio fall'] = bdefunciones[ anic fall'].astype(int)
bdefuncicnes[ 'mes fall'] = bdefunciones[ 'mes fall'].astype(int)
bdefunciones['dia def'] = 1
bdefunciones['dia_def'] = bdefunciones['dia_def'].astype(int)
bdefunciones['anio_mes_fall'] = bdefunciones['anioc_fall'].astype(str) + \

'-' +bdefunciones['mes_fall'].astype(str)+ \
-' +bdefuncicnes['dia_def'].astype(str)
bdefunciones['anio_mes_fall'] = pd.to_datetime(bdefunciones['anio_mes_fall'])

Se verifica que existe el codigo 999 en la edad, lo cual indica que existen registros que

no poseen edad, de modo que, se proceden a eliminar, esto se detalla en la figura 85.

Figura 85. Ejecucion de codigo para eliminar datos faltantes en edad.

df7 = dfe[dfe['edad’] != 999.8]

A la base de datos que contiene las variables de interés se proceden a eliminar los valores

vacios, esto se verifica en la figura 86.
Figura 86. Ejecucion de codigos para eliminar valores vacios.

df_study = df_study.dropna()
df_study.info()

<class "pandas.core.frame.DataFrame’>
Index: 1814672 entries, 363766 to 1946893
Data columns (total 6 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
& sexo 1814672 non-null category
1 =adad 1814672 non-null floated
2 prov_fall 1814672 non-null category
3 niv_inst 1814672 non-null category
4 lc1 1814672 non-null object

5 anio_mes_fall 1814672 non-null object
dtypes: category(2), floated(1l), object(2)
memory usage: 33.9+ MB

En la figura 87 se eliminan todos los registros de fallecidos de mayores a 60 anos, debido
a que en un primer analisis no se identificaron clusters significativos considerando a este
grupo de la poblacion, posteriormente se prob6 eliminando este grupo de poblacion y se
observaron mejoras sustanciales en los resultados del analisis, asi como interpretaciones
mas congruentes con la realidad. Ademds, se destaca la importancia de obtener
informacion detallada sobre grupos de poblacion que abarquen desde nifios hasta aquellos
en la mediana edad, con el proposito de disponer de informacion relevante para la

elaboracion de politicas publicas.
Figura 87. Ejecucion de codigo para filtrar los registros de menores de 60 arios de edad.

df filtered = df study[df study['edad'] < 6@]
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Construccion de Datos

En la figura 88 se proceden a generar rangos para edad para cada registro.

e Nifos (0-12 afos)

e Adolescentes (13-19 afios)

e Adultos jovenes (20-39 afios)

e Adultos de mediana edad (40-59 afios)

Figura 88. Ejecucion de codigo para crear categorias de la edad del fallecido y eliminar variable edad.

edades = [@, 12, 19, 39, float('inf')]

categorias = ['Nific’, 'Adolescente’, 'Adulto jdven', 'Adulto de mediana edad’]
df_filtered['edad_categorica’] = pd.cut(df_filtered['edad’], bins=edades, labels=categorias, right=False)
df_filtered = df_filtered.drop('edad’, axis=1)

df_filtered

Formateo de Datos
En la figura 89, se verifica que existen variables que no posee el tipo de dato que

corresponde, por lo cual se procede a modificar, este proceso se detalla en la figura 90.
Figura 89. Verificar tipos de datos.

df_filtered.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>»
Index: 295126 entries, 363766 to 1946893
Data columns (total & columns):

#  Column Mon-Null Count  Dtype
8 sexo 295126 non-null category
1  prov_fall 205126 non-null category
2 niv_inst 285126 non-null category
3 lci 295126 non-null object
4  anio_mes_fall 295126 non-null object

5  edad_categorica 285126 non-null category
dtypes: category(4), object(2)
memory usage: 7.9+ MB

Figura 90. Ejecutar codigo para modificar el tipo de dato de las variables causa de muerte y fecha de
defuncion.

df filtered['1lcl'] = df_filtered['lcl’].astype( ' category')
df filtered['anio mes fall'] = df_filtered['anioc _mes fall'].astype( category')

5.1.4. Modelado

Seleccion de Técnicas de Modelado
Con la finalidad de identificar patrones, correlaciones y tendencias relevantes en la
mortalidad en Ecuador, y dado que la mayoria de los datos son de naturaleza categorica,

se debe emplear el algoritmo k-modes, el cual usa este tipo de variables.

Diseiio de Comprobacion
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Se utilizard la métrica de Silhouette Score para evaluar el desempefio de la técnica de

clustering.

Generacion de Modelos
Se instala k-modes y luego se importan las librerias que se requieren para ejecucion del

algoritmo k modes, esto se puede observar en la figura 91.
Figura 91. Ejecucion de codigo para instalar librerias para k-modes

from kmodes.kmodes import KModes
import matplotlib.pyplot as plt

En la figura 92, se calcula el valor ptimo de clusters, a través del método Elbow

Figura 92. Ejecucion de codigo para determinar el numero dptimo de clusters.
cost = []
K = range(1,18)
for num_clusters in list(K):
kmode = KModes({n_clusters=num_clusters, init = "Huang”, n_init = 1&, verbose=1, random_state=8)
kmode.fit_predict(df)
cost.append(kmode.cost_)

Para la busqueda del nimero 6ptimo de clusters se define un rango de ntimeros de clusters
desde 1 hasta 9, los centroides se inicializan a través del método Huang, se especifica la
cantidad de veces que se ejecutard el algoritmo Kmodes con diferentes centroides
iniciales en este caso 10, se configura el nivel de verbosidad para mostrar informacion

sobre el proceso de clustering y se fija una semilla aleatoria.
Grdfico 44. Método Elbow para determinar el numero optimo de clusters.

166 Elbow Method for Optimal K in K-Modes
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En funcion del grafico 44 se puede observar que existe un ligero codo en el cluster nimero
2 y otro codo en el cluster nimero 5, adicionalmente se evidencia que a partir del nimero
6 el coste se ralentiza, por lo cual se procederd a probar con estos distintos valores para

posteriormente evaluar los resultados.
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En el grafico 93 se construye el modelo en base a k =2

Figura 93. Ejecucion de codigo para clustering.

kmode2 = KModes(n_clusters=2, init = "Huang”, n_init = 1@, verbose=1, random_state=@)
clusters2 = kmode2.fit_predict(df)
clusters2

Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterations...

Run 1, iteration: 1/18&, moves: 17842, cost: 114884%9.8
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterations...

Run 2, iteration: 1/18@, moves: 33259, cost: 1871928.8
Run 2, iteration: 2/18@, moves: 3, cost: 1871928.@
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterations...

Run 3, iteration: 1/18@&, moves: 61888, cost: 1125211.8
Run 3, iteration: 2/18&, moves: 788, cost: 1125211.@
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterations...

Run 4, iteration: 1/18@, moves: 49892, cost: 1829834.8
Run 4, iteration: 2/18@, moves: 3354, cost: 189%@34.@
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterations...

Run 5, iteration: 1/18&, moves: 38539, cost: 1879816.8
Run 5, iteration: 2/18&, moves: 8, cost: 1879@16.8@

En la figura 94 se insertan las etiquetas en el data set.

Figura 94. Ejecucion de codigo para insertar etiquetas del cluster

df labels2 = df.copy()
df_labels2.insert(8,"cluster_labels", clusters?, True)

Para evaluar los clusters se utilizara el coeficiente de Gower, el cual determinar la medida
de similitud en el conjunto de datos respecto de la variable numérica (cluster) y variables

categoricas.

Posterior a la instalacion de Gower, se importan las librerias detalladas en la figura 95.
Figura 95. Ejecucion de codigo para importar librerias.

import gower

from sklearn.metrics import silhouette_score
Debido al coste computacional para obtener el Silhouette Score, se debe utilizar una
muestra de los datos de 10.000 registros, se fija una semilla aleatoria que sea reproducible
y previamente se convierten los valores a cadenas de texto, este proceso se puede observar

en la figura 96.
Figura 96. Ejecucion de codigo para obtener una muestra y modificar el tipo de datos.

df_str = df_labels2.applymap(str)
df_str = df_str.sample(n=18888, random_state=1)
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En la figura 97 se ejecuta el proceso y se obtiene el resultado de la métrica.

Figura 97. Ejecucion de codigo para obtener la distancia de Gower y calcular el Silhouette Score.

gower_distances = gower.gower_matrix(df_str.drop(’cluster_labels’, axis=1))
silhouette_avg_gower = silhouette_score(gower_distances, df_str['cluster_labels'], metric='precomputed")
print(“Average Categorical Silhouette Score:", silhouette_avg gower)

Average Categorical Silhouette Score: 2.18437394
Se realiza el mismo proceso para entrenar el modelo con 5 y 3 clusters y se obtienen los
siguientes resultados en la métrica del Average Silhouette Score.
Cluster 5 =0.1408416

Cluster 3 =0.116577536

Por ende, en funcion de los resultados se evidencia que el valor mas alto para el Silhouette
Score se obtiene usando 2 clusters, ahora debemos revisar si los resultados tienen una

interpretacion valida.

Grdfico 45. Distribucion de los clusters a nivel del género del fallecido.

Gender
B Hombre
s Mujer
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125000 ~
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25000 +

n_

Cluster Labels

El grafico 45 se muestra que el clustering basicamente estd dividiendo los datos en un
grupo de hombres y uno de mujeres, por ende, estos resultados no poseen una
interpretacion valida, por lo cual se procederd a considerar menos variables para el
analisis.

En la figura 98, se selecciona la provincia de fallecimiento, la causa de muerte y los rangos

de edad.
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Figura 98. Ejecucion de codigo para seleccionar nuevas variables.

selected_columns = ['prov_fall','lcl’', "edad_categorica’]
df_red = df[selected columns]

En la figura 99, se determina el numero 6ptimo de clusters.

Figura 99. Ejecucion de codigo para determinar el numero dptimo de clusters.
cost_red = []
K_red = range(l1,18)
for num_clusters in list(K_red):
kmode_red = KModes(n_clusters=num_clusters, init = "Huang”, n_init = 5, verbose=1, random_state=@)

kmode_red.fit_predict(df_red)
cost_red.append(kmode_red.cost_)

En base al grafico 46 se puede observar que existe un ligero codo en el cluster numero 2,
y otro en el cluster nimero 4, posterior al cluster nimero 5 aumenta el coste, por ende, se

procedera a probar diferentes nimeros de clusters.

Grafico 46. Método Elbow para determinar el numero optimo de clusters.
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Cost

450000 A

400000 A
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Evaluacion de los Modelos
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Una vez realizado el proceso de entrenamiento de los modelos con cada cluster, se

obtienen los siguientes resultados del Silhouette Score.

e Cluster 2 =0.28260353
e Cluster 3 =0.332463

o Cluster4=0.15647021
e Cluster 5=0.18919127

En funcion de los resultados el cluster nimero 3 obtiene el valor mas alto para el Average

Silhouette Score.

Para visualizar el cluster se reduce la dimensionalidad del dataset a dos variables usando
MCA (Andlisis de Correspondencias Multiples), esta técnica es usada para analizar y
visualizar datos categoricos, de modo que, se puedan identificar patrones y relaciones

entre las categorias de multiples variables.

Para el proceso de MCA en la figura 100 se codifican las categorias de las variables, luego
se calculan las distancias para medir la similaridad o diferencia, posteriormente se utiliza
la descomposicion en valores singulares para reducir la dimensionalidad en los datos, y

finalmente se generan los graficos que permitan visualizar las distancias.

Figura 100. Ejecucion de codigo para transformar las variables categoricas a dummies.

df categorical = pd.get dummies(df categorical)
df categorical

En la figura 101 se instala MCA y se importa la libreria prince.
Figura 101. Ejecucion de codigo para instalar e importar librerias para reduccion de dimensionalidad.

'pip install prince
import prince

Se inicializa el objeto MCA y se especifica 2 componentes principales, se ajusta el objeto
MCA a los datos, esto calcula las coordenadas de las categorias, finalmente se transforma
el conjunto de datos utilizando el modelo MCA ajustado, lo cual proporciona las
coordenadas de cada registro en los nuevos ejes definidos por los componentes

principales, este proceso se detalla en la figura 102.
Figura 102. Ejecucion de codigo para inicializar y ajustar el objeto MCA y para crear las coordenadas.

mca = prince.MCA(n_components=2)
mca = mca.fit(df _categorical)
mca_coordinates = mca.transtorm(df_categorical)
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En el grafico 47 se evidencia que los clusters estin muy cerca unos de otros, lo cual podria

indicar que las muestras comparten caracteristicas comunes.

Grafico 47. Visualizar los clusters.
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6. Analisis de Resultados
6.1. Series de Tiempo

En base a las métricas utilizadas, se destaca que el método SARIMA se establece como
el mejor modelo para predecir la causa de defuncion por enfermedades isquémicas del
corazon. Este método presenta los errores mas bajos entre los métodos evaluados, lo que

indica una mayor precision en sus predicciones.

En el caso de las enfermedades relacionadas con la diabetes mellitus, se observa que el
método de suavizado exponencial de Holt con tendencia presenta los errores mas bajos
de todos los modelos analizados, lo que indica un ajuste 6ptimo a los datos y una precision

superior en sus predicciones en comparacion con otros modelos.

En cuanto a las enfermedades cerebrovasculares, debido a que las métricas MSE, RMSE,
MAPE y MAE no permiten seleccionar un Uinico método de manera clara, se aplican 5
métricas para evaluar los resultados de los métodos aplicados. Entre ellas, se destaca que
el modelo SARIMA muestra un buen desempefio en términos de MSE y RMSE, y ademas
exhibe el mayor R? entre los modelos evaluados. Esto indica que el modelo SARIMA
proporciona predicciones precisas y, al mismo tiempo, explica una mayor proporcion de

la variabilidad en los datos en comparacion con los otros.

Los resultados obtenidos indican una mayor precision en las predicciones realizadas a

través del modelo SARIMA, el cual captura las tendencias y variaciones en los datos de
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las enfermedades cerebrovasculares, por lo tanto, puede ser valioso en la toma de
decisiones y la planificacion relacionada con la salud publica en el contexto de las
enfermedades cerebrovasculares.

A nivel de los graficos generados para visualizar los resultados de las predicciones en
comparacion con los datos de validacion para cada uno de los métodos utilizados, se
evidencia que para el caso de las enfermedades isquémicas del corazén el método
SARIMA captura las tendencias y los periodos de estacionalidad, asimismo las
predicciones se encuentran por debajo de los datos reales utilizados para evaluacion. Para
el caso de la causa de muerte de diabetes mellitus el método de suavizamiento
exponencial del Holt con tendencia captura el comportamiento creciente pero no captura
la variabilidad. Para la causa de muerte proveniente de enfermedades cerebrovasculares
el método SARIMA captura la tendencia creciente y los periodos de estacionalidad, los
picos altos o bajos no son capturados por este tipo de método y los resultados de las

predicciones son mas pequefios que los resultados de los datos reales.
6.1.1. Despliegue

a. Causa de Muerte Enfermedades Isquémicas del Corazéon

Para el desarrollo de las predicciones de la causa de muerte ocurridas por enfermedades
isquémica del corazon se utiliza el modelo autorregresivo SARIMA, el cual posee las
mejores métricas de evaluacion con respecto al resto de modelos, para el efecto se procede
a ejecutar la transformacion Box Cox y se aplica la diferenciacion a la serie de tiempo,
posteriormente se comprueba que la serie es estacionaria, este proceso se verifica en la
figura 103.

Figura 103. Prueba de estacionariedad, método SARIMA.

ad{ulléritest(serieitransformadaidi{erenciada)

ADF Test Statdistic : -3.732648677713971

p-value : B.8836767683929468316

#lags Usad : 13

Number of Observations Used : 263

Evidencia fuerte contra la hipdtesis nula (Ho), rechace la hipdtesis nula. Los datos no tienen raiz unitaria y son estacionario
5.

En la figura 104 se buscan los parametros del mejor modelo SARIMA,
Figura 104. Ejecucion codigo modelo SARIMA.

best_model_sarima= auto_arima(serie_transformada_diferenciada,trace=True, error_action="ignore",
start_p=0,d=8,start_q=8, max_p=3,max_d=2,max_q=3, m=12,
start_P-@, D=8, start_Q=0, max P=3,max_Q=3, max_D-2,
suppress_warnings=True,stepwise=False,seasonal=True)
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ARIMA(2,8,1)(1,8,1)[12] intercept t AIC=-397.272, Time=1.38 sec
ARIMA(2,8,1)(2,8,8)[12] intercept t AIC=-378.e43, Time=2.48 sec
ARIMA(2,8,2)(8,8,8)[12] intercept : AIC=-348.442, Time=8.57 sec
ARIMA(2,0,2)(8,0,1)[12] intercept : AIC=-364.307, Time=1.80 sec
ARIMA(2,8,2)(1,8,8)[12] intercept t AIC=-371.952, Time=2.24 sec
ARIMA(2,8,3)(@,8,8)[12] intercept t AIC=-342.436, Time=8.72 sec
ARIMA(3,0,8)(8,0,8)[12] intercept 1 AIC=-331.381, Time=8.13 sec
ARIMA(3,@,0)(8,0,1)[12] intercept : AIC=-356.395, Time=0.80 sec
ARIMA(3,08,0)(@,8,2)[12] intercept t AIC=-356.467, Time=1.49 sec
ARIMA(3,8,8)(1,8,8)[12] intercept 1 AIC=-362.735, Time=1.32 sec
ARIMA(3,0,0)(1,8,1)[12] intercept : AIC=inf, Time=2.56 sec

ARIMA(3,8,0)(2,8,8)[12] intercept t AIC=-365.189, Time=1.68 sec
ARIMA(3,8,1)(@,8,8)[12] intercept : AIC=-348.678, Time=8.38 sec
ARIMA(3,8,1)(8,8,1)[12] intercept : AIC=-364.582, Time=1.42 sec
ARIMA(3,@,1)(1,@,8)[12] intercept 1 AIC=-372.112, Time=2.76 sec
ARIMA(3,8,2)(@,8,8)[12] intercept t AIC=inf, Time=8.67 sec

Best model: ARIMA(®,8,2)(2,8,1)[12] intercept
Total fit time: 288.778 seconds

Se procede a entrenar el modelo, en la figura 105.

Figura 105. Ejecucion de codigo para entrenamiento del modelo SARIMA.

best_model_sarima = best_model sarima.fit(serie_transformada_diferenciada)
best _model sarima

ARIMA(order=(@, &, 2), scoring_args={}, seascnal_order=(2, @, 1, 12},
suppress_warnings=True)

Se calculan las predicciones para los siguientes 60 meses, este proceso se detalla en la

figura 106.
Figura 106. Ejecucion de codigo para predicciones futuras.

periods = 6@
sarima_prediction = best_model_sarima.predict(periods)
sarima_prediction

array([ @.12028986, -8.84443 , ©9.81486140, -B.82862791, ©.84608572,
-8.08600758, -0.81872399, -0.80438865, -0.80369385, 0.82328742,
@.14167612, -©.13155186, ©.18338391, -0.84894302, ©.81896386,
-8.82282849, 0.8458839 , -6.80411974, -0.81282357, 06.00060438,
-@.08586185, ©.8166888 , ©.14396851, -0.127686139, 6.89986529,
-8.084280686, ©.818018928, -6.83139299, 0.84411732, -6.6037544 ,
-8.81178442, 8©.80187773, -8.8857198 , 0.01616866, .14114628,
-8.12392241, ©.89768581, -8.84680169, ©.81863543, -6.83855893,
@.843261e5, -0.88352417, -0.81138782, ©.6012858 , -0.88545938,
@.81586587, ©.13811194, -8.12898591, ©.69561737, -8.845668%@1,
@.01835431, -6.82973223, ©.64242483, -0.08330596, -0.61891398,
a

.08131773, -0.88519829, ©.81564556, ©.13513728, -8.11811956])

En la figura 107 se crea en rango de fechas para las predicciones.

Figura 107. Ejecucion de codigo para crear el rango de fechas.

forecast_index = pd.date_range(start=df_sarima.index[-1] + pd.DateOffset(months=1), periods=periods, freg="M5")
forecast_df = pd.DataFrame(index=forecast_index)

forecast_df[ 'sarima_prediction_diff'] = sarima_prediction

forecast_df[ 'sarima_prediction_diff'].head()

2826-83-a1 8.129290
2826-84-al -0.844430
2826-85-a1 8.814861
2826-86-81 -0.6828628
2826-87-a1 0.0846886

Freg: MS, Name: sarima_prediction_diff, dtype: floatsd

En la figura 108 se invierte la transformacién y la diferenciacion para obtener valores

originales y en el grafico 48 se visualizan las predicciones.
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Figura 108. Ejecucion de codigo para revertir la transformacion y diferenciacion.

forecast_df[ 'sarima_forecast_boxcox'] = forecast_df['sarima_prediction_diff'].cumsum()

forecast_df[ 'sarima_forecast_boxcox'] = forecast_df[  sarima_forecast_boxcox'].add(serie_transformada[278-1])
forecast_df[ 'sarima_forecast'] = np.exp(forecast_df[ 'sarima_forecast_boxcox'])

forecast_df[ 'sarima_forecast'].head()

2828-83-8l 881.166838
2p028-84-81 766.345488
2p28-85-81 777.823552
2826-85-81 755.8718@7
2028-87-81 791.521871
Freq: MS, Mame: sarima_forecast, dtype: floate4

Grafico 48. Pronostico SARIMA, valores futuros.
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b. Causa de Muerte Enfermedades Diabetes Mellitus

Para el caso de la causa de muerte por diabetes mellitus se utiliza el método de suavizado
exponencial de Holt, para ello se define el nimero de periodos que se desea predecir
utilizando el modelo previamente ajustado, crear un indice para las fechas futuras, se crea
un data frame para almacenar las predicciones en base al método Holt con tendencia y se
combinan las predicciones con la base de datos de prueba. Este proceso se detalla en la

figura 109, finalmente se visualizan las predicciones en el grafico 49.

Figura 109. Ejecucion de codigo para definir el numero de periodos usando el modelo previo.

forecast_periods_d = 6@

forecast_values_d = model_fit_d.forecast(steps=forecast_periods_d)

future_index_d = pd.date_range(start=testd.index[-1] + pd.DateOffset(months=1), periods=forecast_periods_d, freq="M")
forecast_df_d = pd.DataFrame(forecast_values_d, index=future_index_d, columns=['holt_forecast_d'])

y_hat_holt_d = testd.copy()

y_hat_holt_d = pd.concat([y_hat_holt_d, forecast_df d])
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Grdfico 49. Pronostico usando el método de suavizado exponencial de Holt, incluyendo 60 periodos.
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¢. Causa de Muerte Enfermedades Cerebrovasculares
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Para el desarrollo de las predicciones de la causa de muerte de enfermedades

cerebrovasculares se utiliza el modelo autorregresivo SARIMA, el cual posee las mejores

métricas de evaluacion con respecto al resto de modelos, para el efecto se procede a

ejecutar la transformacién Box Cox y se aplica la diferenciacion a la serie de tiempo y se

aplica la prueba de Dickey Fuller, para comprobar estacionariedad, esto se detalla en la

figura 110.

Figura 110. Prueba de estacionariedad, causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.

ad%ullér_test(éerie_transformada_diferenciada)

ADF Test Statistic :

p-value :
#lags Usad

-3.732648677713971

0.8036767683028460316

13

Mumber of Observations Used : 263
Evidencia fuerte contra la hipétesis nula (Ho), rechace la hipdtesis nula. Los datos no tienen raiz unitariz y son estacionario

5.

En la figura 111 se buscan los parametros para el mejor modelo SARIMA.

Figura 111. Ejecucion codigo modelo SARIMA, causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.

best_model_sarima_c= auto_arima(serie_transformada_diferenciada_c,trace=True, error_action="ignore',

start_p=0,d=08,start_q=9, max_p=3,max_d=2,max_g=3, m=12,

start_P=8, D=8, start (=8, max_P=3,max_Q=3, max_D=2,
suppress_warnings=True,stepwise=False,seasonal=True)

ARIMA(2,0,1)(1,0,1)[12]
ARIMA(2,0,1)(2,0,0)[12]
ARIMA(2,8,2)(8,8,0)[12]
ARIMA(2,8,2)(8,8,1)[12]
ARTMA(2,8,2)(1,8,0)[12]
ARIMA(2,8,3)(0,8,0)[12]
ARIMA(3,8,0)(0,8,0)[12]
ARIMA(3,0,0)(0,0,1)[12]
ARIMA(3,0,0)(0,0,2)[12]
ARIMA(3,0,0)(1,8,0)[12]
ARIMA(3,8,0)(1,8,1)[12]
ARIMA(3,0,0)(2,8,0)[12]
ARTMA(3,8,1)(8,8,0)[12]
ARIMA(3,8,1)(0,8,1)[12]
ARIMA(3,8,1)(1,8,0)[12]
ARIMA(3,8,2)(0,0,0)[12]

intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept

: AIC=inf,
: AIC=-4B86
: AIC=-488
: AIC=-478
: AIC=-467
: AIC=-477
: AIC=-451
: AIC=-453
: AIC=-454
: AIC=-454
: AIC=inf,

: AIC=-453.

: AIC=inf,
: AIC=-482
: AIC=-483

: AIC=-488.

Best model: ARIMA(1,8,1)(1,8,1)[12] intercept

Total fit time: 155.845

seconds
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Se entrena el modelo, en funcion de los resultados de la busqueda del modelo SARIMA,

este proceso se detalla en la figura 112.

Figura 112. Ejecucion de codigo para entrenamiento del modelo SARIMA, causa de muerte enfermedades

cerebrovasculares.

best_model sarima_c =
best_model_sarima_c

best_model_sarima_c.fit({serie_transformada_diferenciada_c)

ARIMA({order=(1, @, 1), scoring_args={}, seasonal_order=(1, &, 1, 12},
suppress warnings=True)

En la figura 113 se calculan las predicciones para los siguientes 60 meses.

Figura 113. Ejecucion de codigo para predicciones futuras, causa de muerte enfermedades
cerebrovasculares.
periods_c = 6@

sarima_prediction_c =
sarima_prediction_c

best_model_sarima_c.predict(periods_c)

array([ ©.82768572, ©.88527786, ©.89836849, -8.18718285, ©.8889571 ,
-@.85785014, ©.064336945, -0.84874284, ©.064587799, 0.8094589%6,
-@.84527119, ©.627@5397, ©.80469094, -0.0643219 , 0.88257284,
-@.10516694, ©.67710556, -8.85603876, ©.04165148, -0.04093564,
2.04421816, ©.00917363, -0.84351472, ©.02012868, ©.06459819,
-8.68456844, ©.87958811, -0.1011781 , ©.687432493, -0.853837441,
@.64818765, -©.84516935, ©.64265062, ©.80891551, -8.641815438,
8.82524138, ©.00451853, -8.806438796, ©.87671534, -8.89733726,
8.87164763, -0©.6517%e42, ©.83877821, -0.84335889, ©.84115779,
@.8886675 , -0.84@17935, ©.82438784, ©0.80442613, -0.00486484,
@.87394927, -0.09363%966, ©.86986977, -0.84978382, 0.83742111,
-8.84165773, ©.03971231, ©.00842871, -9.03860398, 0.02356443])

Se crea en rango de fecha para las predicciones, en la figura 114.

Figura 114. Ejecucion de codigo para crear el rango de fechas, causa de muerte enfermedades
cerebrovasculares.

forecast_index_c = pd.date_range(start=df_sarima_c.index[-1] + pd.DateOffset(months=1), periods=periods_c, fregq='M5")
forecast_df c = pd.DataFrame(index=forecast_index_c)

forecast_df c['sarima_prediction_diff_c'] = sarima_prediction_c

forecast_df c['sarima_prediction_diff_c'].head()

2022-@1-01 0.827686
2022-82-81 8.8e5278
2022-@83-081 8.898368
2022-g4-81 -8.187182
2022-85-81 8.88e957

Freq: MS, Name: sarima_prediction_diff_c, dtype: floate4

Se invierte la transformacion y la diferenciacion para obtener valores originales, esto se

detalla en la figura 115, y finalmente se muestran las predicciones de los 60 meses en el

grafico 50.
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Figura 115. Ejecucion de codigo para revertir la transformacion y diferenciacion, causa de muerte
enfermedades cerebrovasculares.

forecast_df_c[ 'sarima_forecast boxcox c'] forecast_df_c[ sarima_prediction diff c'].cumsum()

forecast_df_c[ 'sarima_forecast_boxcox_c'] = forecast_df_c['sarima_forecast_boxcox_c'].add(serie_transformada_c[298-1])
forecast_df_c[ 'sarima_forecast_c'] = np.exp(forecast_df_c['sarima_forecast_boxcox c'])

forecast_df_c[ 'sarima_forecast_c'].head()

2622-8l1-81 484 .832584
2022-82-01 486.178578
2022-03-01 444 ,585189
2622-84-01 300 _308408
2022-85-01 433.877517
Freg: M5, Name: sarima forecast_c, dtype: floatéd

Grdfico 50. Pronostico SARIMA, valores futuros, causa de muerte enfermedades cerebrovasculares.
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6.2.  Clustering
Los resultados del analisis de clusters revelan tres grupos distintos en el conjunto de datos
Cluster 0:

Este cluster estd compuesto por 58.224 instancias, el género mas frecuente es el
masculino, la provincia de muerte que predomina es la provincia del Guayas, el nivel de
educacion mas comun entre las instancias es “Ninguno”, la causa de muerte mas frecuente
son las provenientes de afecciones originadas en el periodo prenatal, adicionalmente el

rango de edad méas comin pertenece a los nifios (0 a 12 afios de edad).

Este grupo se caracteriza por la mortalidad infantil ocurrida en la provincia de Guayas,
con una alta incidencia en los nifios de sexo masculino que no poseen ningun nivel de

instruccion, probablemente debido a su corta edad.
Cluster 1:

Este cluster comprende 171.474 instancias, el género mas comun es el masculino, la
provincia de muerte mas frecuente es la provincia del Guayas, el nivel de educacion mas

comun entre las instancias es la educacion primaria, la causa de muerte mas frecuente es
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diabetes mellitus, adicionalmente el rango de edad mas comun pertenece a los adultos de

mediana edad.

Este grupo se caracteriza por la mortalidad ocurrida en la provincia del Guayas a partir
de una de las principales causas de muerte en este caso diabetes mellitus, afectando a los
adultos de género masculino, con un nivel de instruccion de primaria, que se hallan en un

rango de edad de 40 a 59 afios de edad.
Cluster 2:

Este cluster comprende un total de 65.428 instancias, predomina el género masculino, la
provincia de muerte mas frecuente es la provincia del Guayas, el nivel de educacion mas
habitual es la primaria, ademas la causa de muerte mas comun es la enfermedad por virus
de la inmunodeficiencia (VIH), finalmente el rango de edad mas comun son los adultos

jovenes.

Este grupo se caracteriza por la mortalidad en los adultos jovenes de género masculino,
con un nivel de instruccion de primaria y que se hallan en un rango de edad de 20 a 39
afios de edad, al igual que los otros clusters, el mayor nimero de muertes se presenta en

la provincia del Guayas.

En términos generales, estos tres grupos revelan patrones Unicos sobre la mortalidad en
Ecuador, con variaciones significativas en los grupos de edad, causas de muerte y
caracteristicas demograficas, de modo que, la provincia del Guayas se destaca como un
factor comtn en todos los grupos, lo que indica un énfasis regional en estos patrones de
mortalidad, adicionalmente el nivel de instruccidon mas frecuente es la primaria y el

género mas afectado es el masculino.
6.2.1. Despliegue

Los resultados del andlisis de clusters revelan tres grupos distintos en el conjunto de datos,
lo cual puede utilizarse para generar una nueva base de datos actualizada que permita
generar modelos predictivos, y en funcion de las caracteristicas y patrones de mortalidad,
las autoridades estatales pueden tomar decisiones informadas para disefiar y ejecutar
politicas publicas mas efectivas y dirigidas a las necesidades especificas de cada grupo

demografico.
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7. Conclusiones

e A través de la aplicacion de métodos de series de tiempo a las principales causas de
muerte en Ecuador, la evaluacion y seleccion de los modelos de prondstico, se ha
logrado cumplir los objetivos establecidos, ademas se ha analizado la evolucion y las
principales causas de la mortalidad, identificado tendencias y periodos estacionales,
finalmente a través de la aplicacion de la técnica de agrupacion k-modes se
identificaron patrones en grupos especificos de la poblacion.

e Mediante la implementacion de los métodos de series de tiempo a las tres principales
causas de muerte en el Ecuador: Enfermedades isquémica del corazén, diabetes
mellitus y enfermedades cerebrovasculares, se identificaron tendencias crecientes y
la existencia de periodos estacionales, lo que proporciona informacién crucial sobre
la evolucion de la mortalidad en el pais.

e En funcion de la aplicacion de los métodos de prediccion se series de tiempo como
suavizamiento exponencial Holt con tendencia, método multiplicativo de Holt
Winters con tendencia y estacionalidad, ARIMA y SARIMA se concluye lo siguiente:
para enfermedades isquémicas del corazon, el método SARIMA es el més preciso, en
el caso de diabetes mellitus, el método de suavizado exponencial de Holt con
tendencia ofrece las predicciones mas precisas, finalmente para enfermedades
cerebrovasculares, aunque hay discrepancias en algunas métricas, el modelo
SARIMA generalmente proporciona las predicciones mas precisas y explica mejor la
variabilidad en los datos.

e El modelo SARIMA muestra un buen desempefio en dos de las tres causas de muerte
evaluadas, proporcionando las predicciones mas precisas y explicando una mayor
proporcion de la variabilidad en los datos en comparacion con otros modelos. Para el
caso de causa de muerte de enfermedades isquémicas del corazén el método SARIMA
logra capturar las tendencias y variaciones en los datos, sin embargo las predicciones
se ubican por debajo de los datos reales, en el caso de la diabetes mellitus, el método
de suavizamiento exponencial de Holt con tendencia es capaz de capturar el
comportamiento creciente pero no la variabilidad, finalmente para la causa de muerte
relacionada con las enfermedades cerebrovasculares el método SARIMA no logra
capturar los picos altos o bajos en las predicciones, y los resultados predichos para

estos picos son inferiores a los valores reales.
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Comparando los resultados de las métricas evaluadas para las tres causas de muerte,
se puede mencionar que en la causa de muerte de enfermedades cerebrovasculares se
registran los valores mas bajos para MSE, RMSE, MAPE y MAE, lo cual indica una
mayor precision entre las predicciones y los valores reales.

Los clusters identificados muestran patrones sobre la distribucion en términos de
género, nivel de instruccion, provincia de fallecimiento, rango de edad y causa de
muerte en el Ecuador. En el cluster 0, se identifica la incidencia de la mortalidad en
la provincia del Guayas en nifios de sexo masculino, los cuales no poseen nivel de
instruccion alguno, para el cluster 1 la mortalidad afecta a los adultos de mediana
edad, de sexo masculino, con un nivel de educacidon primaria, cuya causa de muerte
mas comun es la diabetes mellitus, y nuevamente la mayor parte de muertes ocurre en
la provincia del Guayas. Por otro lado, el cluster 2, esta compuesto por adultos jovenes
hombres con educacién primaria, en donde la causa de muerte mas comun es la
enfermedad por virus de la inmunodeficiencia (VIH) y predomina como lugar de
ocurrencia la provincia del Guayas.

Los grupos identificados a través de los clusters destacan variaciones notables en la
edad, causas de muerte y caracteristicas demograficas, siendo la provincia del Guayas
un factor comun de ocurrencia de muertes, lo que sugiere un énfasis regional en estos
patrones de mortalidad. Ademas, se observa que el género masculino es el mas
afectado y que la educacion primaria es el nivel mas comin entre los fallecidos.
Finamente un patron relevante identificado es la incidencia de la mortalidad infantil
a partir de la causa de muerte proveniente de afecciones originadas en el periodo
prenatal. Estos hallazgos resaltan la importancia de abordar las enfermedades a través
de programas y politicas publicas efectivas enfocadas en los grupos poblacionales

antes descritos.
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Recomendaciones

Realizar un monitoreo de manera continua a las tendencias registradas en el
comportamiento de las principales causas de mortalidad en Ecuador utilizando
métodos de series de tiempo, lo cual contribuira a la deteccion temprana de cambios
significativos en los patrones de mortalidad y facilitara la planificacion
gubernamental y por ende la aplicacion de politicas o programas de salud preventivos.
Realizar una validacion regular de los modelos de prediccion utilizando datos
actualizados, para garantizar la precision y fiabilidad de las predicciones a medida
que cambian las condiciones y los factores que influyen en la mortalidad por estas
enfermedades.

Es importante integrar los resultados de las predicciones en la planificacion y
desarrollo de politicas de salud publica, estos insumos pueden proporcionar
informacion valiosa para la asignacion de recursos, la implementacion de programas
de prevencion, y para la toma de decisiones informada.

Aunque el modelo SARIMA fue el mas preciso en la mayoria de los casos, podria ser
util explorar otro métodos y técnicas de series de tiempo como LSTM, Random
Forest, Prohet, entre otros, también se podrian utilizar modelos incluyendo variables
exdgenas que afecten a cada una de las enfermedades, estos modelos pueden permitir
identificar factores clave para la ejecucion de politicas y programas de salud.

En funcion de los patrones identificados es necesario examinar mas a fondo las
caracteristicas de cada cluster identificado, con la finalidad de comprender mejor las
diferencias y similitudes entre ellos. Ademas del algoritmo utilizado previamente, se
puede considera explorar otras técnicas de clustering, se pueden incorporar variables
adicionales relacionadas a las condiciones socioecondmicas.

Dado que los clusters identificados muestran patrones especificos en términos de
género, nivel educativo, provincia de fallecimiento, rango de edad y causa de muerte,
es crucial implementar politicas publicas enfocadas en el desarrollo de programas de
intervencion que aborden las necesidades particulares de estos grupos,
especificamente programas de salud publica enfocados en la prevencién, deteccion
temprana y manejo de afecciones originadas en el periodo prenatal y de la diabetes

mellitus en la provincia del Guayas.
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