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Analisis de reduccion de tasas de natalidad en
Colombia: un enfoque con técnicas de
aprendizaje automatico

Resumen— Actualmente, la tasa de natalidad y mortalidad
a nivel global muestra un alto dinamismo con una
tendencia marcada hacia la disminucién, lo que refleja
cambios demogréaficos significativos, concentrados en
diversas regiones [1]. En este contexto y desde una
perspectiva nacional, las pirdmides poblacionales en
Colombia ya evidencian modificaciones notables en su
estructura, mostrando una mayor concentracion de
poblacién joven para el afio 2023 y una proyeccion de
aumento en la proporcion de habitantes en edades
avanzadas en los proximos afios [2]. Esta evolucion, es una
clara consecuencia de la disminucién en las tasas de
natalidad y mortalidad en el pais.

En este sentido y de acuerdo con el Gltimo boletin técnico
reportado por el DANE, sobre estadisticas vitales en
Colombia se ha evidenciado una marcada disminucién en
la cantidad de nacimientos de los afios 2019 al 2023, lo cual
significa en cifras un decrecimiento porcentual del 9,6%
del afio 2022 al 2023 y del 15,2% del 2023 a lo corrido del
2024 [3]. Este declive, genera gran expectativa sobre el
comportamiento de esta variable a futuro y el estudio de
sus implicaciones econémicas y sociales.

Este proyecto se enfoca en analizar la reduccion de la tasa
de natalidad en Colombia, a partir de los microdatos
estadisticos entregados por el DANE para los afios 2019 a
2022 [4], utilizando técnicas de aprendizaje automatico.
Incluyendo dentro del ejercicio, las caracteristicas
demogréficas asociadas a la poblacion muestreada y sus
efectos politicos, sociales, econémicos o culturales, con
base en la evidencia cientifica y literaria disponible en las
bases de datos actuales.

Se realizd una prediccion de la tasa de natalidad utilizando
los modelos de machine learning Random Forest, Arbol de
Decision 'y XGBoost, encontrando resultados muy
positivos en cuanto al ajuste de los datos predichos en
comparacion con las muestras utilizadas para entrenar los
modelos. Se identificd al modelo XGBoost como el que
presento las mejores métricas de desempefio, evidenciando
una mayor precision en la prediccion de la tasa de natalidad
y permitiendo analizar su relacidn con las caracteristicas
demogréficas asociadas. Se espera que los resultados
obtenidos permitan identificar tendencias futuras y
ofrezcan insumos para la formulacién de politicas publicas,

con el fin de mitigar posibles impactos negativos en el
comportamiento de esta variable.

Palabras claves — Tasa de natalidad, demografia,
Colombia, analitica, datos, prediccidn, clasificacion, XG
Boost, Random Forest, Arbol de decision.

l. INTRODUCCION

Las poblaciones estan sujetas a cambios continuos, estos
pueden ser de estado (tamafio, sexo, edad, ubicacion
geogréfica, densidad poblacional, etc) o por movimientos
(tasas de: natalidad, mortalidad, crecimiento, fecundidad,
entre otros). Dichos cambios, se generan por procesos de
entrada (nacimientos, inmigraciones) y salida (muertes,
emigraciones) de los individuos, influenciados
histéricamente por las guerras, la ubicacién geografica, la
cultura, el acceso a los recursos bésicos, politicas de
gobierno, economia, entre otros [5]. En este sentido,
analizar las dindmicas poblacionales desde la demografia
es fundamental porque permite entender la estructura,
dinamica y evolucion de las comunidades humanas, lo cual
es clave para la planificaciéon y la sostenibilidad de las
mismas, en el tiempo.

En el panorama global actual se evidencia una tendencia
marcada hacia la disminucion de la natalidad y una mayor
concentracion de la poblacion en edades mas longevas.
Segun el Fondo de Poblacion de las Naciones Unidas
(UNFPA) en la actualidad se calcula que dos terceras partes
de la poblacién del planeta residen en paises o zonas donde
las tasas de natalidad son bajas y donde la fecundidad no
llega al umbral de reemplazo, este indicador refleja el nivel
de fecundidad necesario para que una generacion sustituya
a otra en la reproduccién de las poblaciones humanas a
largo plazo, garantizando la conservacién de la misma en
el tiempo. Para lograrlo, cada mujer en edad fértil debe
tener, en promedio, 2,1 hijos a lo largo de su vida [6].
Adicionalmente, un estudio de la universidad de
Washington expone que la Tasa de Fertilidad Total (TFT)
mundial ha caido hasta menos de la mitad en los Gltimos 70
afios, desde aproximadamente cinco hijos por cada mujer
en 1950 hasta 2.2 hijos en 2021, con mas de la mitad de
todos los paises y territorios (110 de 204) por debajo del
nivel de reemplazo poblacional [1].

De acuerdo con el estudio realizado por la Web World
Expectancy, la pirdmide poblacional global muestra una



marcada tendencia a la disminucién de los nuevos
nacimientos a menos del 5% y una concentracion de la
poblacién en edades entre los 25 y los 34 afios, para el afio
2020. Con esta tendencia para el afio 2050 la natalidad en
el mundo seré inferior al 2.5% y la poblacién se concentra
en edades jovenes y adultas entre los 15 y 44 afios [7].

En el caso de Colombia, se evidencia una leve disminucion
en el porcentaje de nacimientos entre el afio 2015 al 2020
con un valor cercano a los 3.5% y una concentracion de la
poblacidn entre los 15 y los 29 afios. Proyectandose al 2050
con una tasa de natalidad inferior al 2.5% y una
concentracion de la poblacion entre los 45 y 49 afios. Esto
indica un notable envejecimiento de la poblacion, seguido
por un desequilibrio en el umbral de reemplazo [6].

En este contexto, la tasa de natalidad se presenta como un
indicador demogréafico esencial para comprender los
cambios poblacionales relacionados con los movimientos,
generando repercusiones significativas en el desarrollo
social y econdmico de un pais.

En Colombia, este indicador ha experimentado una notable
disminucion en las Ultimas décadas, segun el Departamento
Administrativo Nacional de Estadistica [3], la tasa de
fecundidad ha bajado de 3.1 hijos por mujer en 2010 a
aproximadamente 2.3 en 2022, lo que plantea interrogantes
sobre las causas subyacentes de esta reduccion.

Entender las razones detras de esta disminucién es
fundamental para las politicas publicas relacionadas con la
salud reproductiva, la educacién y el bienestar social.
Investigaciones previas sugieren que factores como el
acceso a métodos anticonceptivos, la educacién de la mujer
[8], las condiciones econémicas [9] y los cambios en las
estructuras familiares [10], se han propuesto como
influencias clave. Sin embargo, la complejidad de estos
factores y su interaccion hace que su analisis sea un reto.

Con el avance de la tecnologia y el crecimiento del campo
de la analitica de datos, las técnicas de aprendizaje
automatico se presentan como herramientas valiosas para
examinar 'y modelar estos fendmenos [11]. Esta
investigacion se propone realizar una prediccion de la tasa
de natalidad en Colombia utilizando métodos de machine
learning, con el objetivo de identificar las variables que
mas influyen en su variabilidad y entender cémo estas
podrian incidir en su posible disminucion en el futuro.

El presente estudio tiene como objetivo analizar la tasa de
natalidad en Colombia en términos de las caracteristicas
demograficas de la poblacion muestreada a través de la
aplicacion de técnicas avanzadas de analitica de datos y
aprendizaje automatico. Se espera que los resultados de
esta investigacion no solo contribuyan al entendimiento

académico del fendmeno, sino que también sirvan como
base para la formulacién de politicas que aborden el
dinamismo poblacional del pais, con una mayor
efectividad.

1. METODOLOGIA

La metodologia propuesta para el anélisis exploratorio
de datos (EDA) encuentra su fundamento tedrico en la
obra de John W. Tukey, Exploratory Data Analysis
(1977) [12], en la cual se establece la importancia de
examinar los datos de manera exhaustiva antes de
aplicar modelos estadisticos formales. Tukey enfatiza
el uso de herramientas graficas y técnicas descriptivas
para identificar patrones, relaciones y posibles
inconsistencias en los datos, lo que permite una mejor
comprension 'y depuracion del conjunto inicial.
Siguiendo este enfoque, el EDA no solo facilita la
reduccion de dimensiones y la eliminacion de
variables redundantes o irrelevantes, sino que también
asegura que los datos utilizados se alineen con los
objetivos analiticos planteados, optimizando asi la
precision y relevancia de los resultados. Esta base
conceptual sustenta la estructura metodologica
descrita a continuacion y guia cada etapa del proceso
de analisis (ver

Figura 1.)

Carga de datos

Revisionde
registros nulosy
manejode
duplicados

Implementaciony
analisisde
modelos

Figura 1. Metodologia para el procesamiento de datos.

A. Descripcion de la base de datos

El conjunto de datos original se extrae de la plataforma
pUblica de datos abiertos de Colombia, especificamente del
apartado de estadisticas de nacimientos publicada por el
DANE [3]. Este conjunto de datos estd organizado
anualmente y contiene diversas variables relevantes para el
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analisis de la tasa de natalidad en el pais para los afios 2019,
2020, 2021 y 2022 (ver Tabla 1).

A continuacion, se ilustran las principales variables
contenidas en el conjunto de datos (ver Tabla 2), cada una
estd asociada a una categoria, que a su vez esta codificada
numéricamente para reducir la robustez del Dataset y
facilitar el analisis. Esta compuesto por 40 variables, las
cuales, tras realizar un analisis exploratorio de datos, se
redujo a 27. Esta reduccion se obtiene al eliminar aquellas
variables que no se alineaban al enfoque de analizar la
natalidad en Colombia o cuya informacion ya estaba
contenida/representada en otra variable (ver Tabla 3).

Tabla 1. Namero de registros por afio

ANO TAMANO DIMENSION

2019 ‘ 62,207 KB 642,661 filas x 39 columnas

2020 ‘ 59,739 KB 629,403 filas x 39 columnas

2021 ‘ 97,122 KB 616,925 filas x 39 columnas

2022 ‘ 90,318 KB 573,626 filas x 39 columnas
TOTAL ‘ 310,386 KB 2,462,601 filas x 39 columnas.

Tabla 2. Descripcion de las variables de la base de datos.

Estadisticas vitales de nacimientos [4].

CAMPO DESCRIPCION EJEMPLO
COD_DPTO Departamento de 17=Caldas
Nacimiento
COD_MUNIC Municipio de Nacimiento 15= Boyacé
AREANAC Avrea del Nacimiento 3 =Rural
disperso
SIT_PARTO Sitio de la Parto 1= Institucion
de salud
OTRO_SIT Otro sitio, ¢cual? 2 = Domicilio
SEXO Sexo del nacido vivo 1= Masculino
PESO_NAC Peso del nacido vivo, al 1 = Menos de
nacer 1.000
TALLA_NAC Talla del nacido vivo, al 1 = Menos de
nacer 20
ANO Ao de la ocurrencia 2022
MES Mes de la ocurrencia 03 = Marzo
ATEN_PAR El parto fue atendido por 1 = Médico
T_GES Tiempo de gestacion del 2=De22a
nacido vivo 27
T_GES_AGRU_CI Tiempo de gestacion del 3=De28a
E nacido vivo ajustado a la 36
agrupacion sugerida por la
CIE (T_GES_AGRU_CIE)
NUMCONSUL NUmero de consultas 00= Ninguna
prenatales que tuvo la
madre del nacido vivo
TIPO_PARTO Tipo de parto de este 2 = Cesarea
nacimiento
MUL_PARTO Multiplicidad del 3 =Triple
embarazo
N_EMB Numero de embarazos, 99 = Sin
incluido el presente informacion
SEG_SOCIAL Régimen de seguridad 2=
social en salud de lamadre  Subsidiado
IDCLASADMI Entidad Administradoraen 1 = Entidad
Salud a la que pertenece la  promotora de
madre salud
EDAD_PADRE Edad del padre en afios 999 = Sin
cumplidos a la fecha del informacion
nacimiento de este hijo
IDHEMOCLAS Hemoclasificacion del 1=A
nacido vivo: Grupo
Sanguineo

IDFACTORRH Hemoclasificacion del 1 = Positivo
nacido vivo: Factor RH
IDPERTET De acuerdo con la cultura, 1 = Indigena
pueblo o rasgos fisicos, el
nacido vivo es reconocido
por sus padres como
EDAD_MADRE Edad de la madre a la 2 =De 15-19
fecha del parto Afos
EST_CIVM Estado conyugal de la 4 = Esta viuda
madre
NIV_EDUM Ultimo nivel de estudio 2 = Bésica
27que aprobé la ma28dre primaria
ULTCURMAD Ultimo afio o grado 99 = Sin
aprobado de la madre informacion
CODPRES Pais de residencia habitual ~ Colombia
de lamadre en el
extranjero
CODPTORE Departamento de 05=
residencia habitual de la Antioquia
madre
CODMUNRE Municipio de residencia 1 = Cabecera
habitual de la madre municipal
AREA_RES Avrea de residencia habitual 2 = Centro
de la madre poblado
N_HIJOSV NUmero de hijos nacidos 3 =3 hijos
Vvivos que ha tenido la
madre, incluido el presente
FECHA_NACM Fecha de nacimiento del 99 = Sin
anterior hijo nacido vivo informacion
APGAR1 Prueba APGAR al minuto 01-10=Al
del nacido vivo minuto
APGAR?2 Prueba APGAR aloscinco 01-10=A
minutos del nacido vivo los cinco
minutos
NIV_EDUP Nivel educativo del padre, 5 = Media
Gltimo afio de estudio que técnica
aprobo el padre
ULTCURPAD Ultimo afio o grado 99 = Sin
aprobado del padre informacion
PROFESION Profesion de quien 2=
certifica el nacimiento Enfermero(a)
TIPOFORMULARI | Fuente del Certificado 1=
(e} Certificado
RUAF-ND
UNNAMED:0 indice 0 = Registro 0

B. Preprocesamiento de los datos

En esta etapa se utiliz6 la metodologia ETL (Extraer,
Transformar y Cargar, por sus siglas en inglés) [13],
utilizando herramientas de manipulacién de datos de alto
nivel, como la libreria pandas, atil para limpieza y
agregacion de datos [13]. El proceso comenz6 con la
revision y andlisis de la estructura del conjunto de datos
crudos proporcionados por el DANE [4], especificamente
las bases de datos de nacimientos de los afios 2019 a 2022.
Se identificaron las codificaciones definidas para cada
campo y su significado, lo que permiti6 comprender la
organizacion de la informacion y preparar los datos para su
posterior procesamiento. Se inicié con el manejo y carga
de los datos para obtener la mayor informacién posible.
Posteriormente, se llevd a cabo una revision exhaustiva
para identificar y tratar registros nulos y duplicados,
siguiendo las practicas recomendadas en la literatura [14].
Como resultado, se identificaron y eliminaron un total de



6'085.151 datos nulos, es decir, campos con valores "NaN"
o "Null", y se eliminaron 7.004 registros duplicados (ver
Tabla 3). Se inici6 con el manejo y carga de los datos para
obtener la mayor informacidén posible. Posteriormente, se
llevd a cabo una revisién exhaustiva para identificar y tratar
registros nulos y duplicados, siguiendo las practicas
recomendadas en la literatura [14]. Como resultado, se
identificaron y eliminaron un total de 6'085.151 datos
nulos, es decir, campos con valores "NaN" o "Null", y se
eliminaron 7.004 registros duplicados (ver Tabla 3).

Tabla 3. Variables eliminadas del conjunto de datos.

VARIABLE JUSTIFICACION
IDCLASADMI No es requerido ya que la entidad
prestadora de salud no aporta informacion
importante para el objetivo de analisis.
UNNAMED: 0 Subindice no requerido ya que al crearse un

DataFrame se genera un indice por defecto.
TIPOFORMULARI | Variable no requerida ya que se trabajara

(0] con los datos actuales, independiente del
método de obtencion de estos.
APGAR1 No requerida de acuerdo con el objetivo de
andlisis.
APGAR2 No requerida de acuerdo con el objetivo de
analisis.
OTRO_SI No es requerida ya que para ubicacién se

trabajara con la variable “COD_DPTO”.
Ademas, esta tiene 2457692 registros nulos.
T_GES_AGRU_CIE | Eltiempo de gestacion no aporta
informacion de acuerdo con el objetivo de
analisis propuesto. Ademas, esta tiene
629402 registros nulos.

La fecha de nacimiento de la madre no se
considera relevante para el modelo.

FECHA_NACM

PROFESION La informacion académica de los padres se

obtendra de la variable ULT_CURMAD

CODPRES El tiempo de gestacion no aporta
informacion de acuerdo al objetivo de
andlisis propuesto. Ademas, esta tiene 2085
registros nulos.

El tiempo de gestacion no aporta
informacidn de acuerdo al objetivo de
analisis propuesto. Ademas, esta tiene
36621 registros nulos.

El tiempo de gestacion no aporta
informacion de acuerdo al objetivo de
analisis propuesto. Ademas, esta tiene
36621 registros nulos.

El tiempo de gestacion no aporta
informacion de acuerdo al objetivo de
analisis propuesto. Ademas, esta tiene
36584 registros nulos.

CODPTORE

CODMUNRE

AREA_RES

Posteriormente, se realizaron las imputaciones necesarias
para mitigar la influencia de valores faltantes en los analisis
subsiguientes. Se utiliz6 la imputacién por mediana, dada
su eficacia en la reduccion del sesgo causado por valores
atipicos en datos demograficos [15]. Una vez completada
esta etapa, se llevé a cabo un andlisis descriptivo que
incluyd gréficos de barras para variables categéricas y una
matriz de correlacién para variables continuas, permitiendo

obtener una vision general, grafica y detallada de las
caracteristicas principales del conjunto de datos.

Se identificaron variables con valores codificados como 9,
99 0 999, representando ausencia de informacion. Estos
valores fueron tratados como datos nulos, siguiendo las
recomendaciones de Garcia et al [15] ya que no aportaban
informacién relevante para los objetivos analiticos del
estudio. Las variables NIV_EDUM vy NIV_EDUP
contenian inicialmente el 19,7% y 14,7% de datos nulos,
respectivamente. Estos fueron imputados utilizando
informacion inferida de las variables ULTCURMAD vy
ULTCURPAD, reduciendo los datos nulos al 10,1% y
3,1%, respectivamente. Posterior a esta imputacion, y para
evitar redundancias, se eliminaron las variables
ULTCURMAD y ULTCURPAD, obteniendo el porcentaje
de datos nulos evidenciado en la Figura 2. Este proceso
result6é en un conjunto de datos final con 2.462.601 filas y
8 columnas. A pesar de la reduccion en el tamafio del
conjunto de datos, se mantuvo una representatividad
adecuada para los andlisis posteriores, garantizando la
integridad y validez de los resultados obtenidos. Este
proceso resultd en un conjunto de datos final con 2.462.601
filas y 8 columnas.

ATCURPAD

Figura 2. Porcentaje de datos nulos en el Dataset.

C. Andlisis descriptivo de los datos

Se realiza exploracion de las variables categéricas del
conjunto de datos, representadas mediante graficos de
barras (ver Figura 3Figura 3. ), las cuales clasifican los
datos en grupos o categorias discretas, aportan informacion
cualitativa crucial para identificar patrones y tendencias en
el estudio [16].

Estas variables evidencian una distribucién heterogénea de
los nacimientos por departamentos (COD_DEPTO),
indicando variaciones regionales significativas. Destaca el
departamento de Bogotéa (Codigo 11) seguido de Antioquia
(c6digo 5), con un nimero de nacimientos superior a la
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media nacional, posiblemente debido a [3]. Se aprecia un
balance entre nacimientos de hombres (codigo 1) y mujeres
(cédigo 2), identificados con la variable SEXO. La mayoria
de los nacimientos son a término, identificado en la
variable T_GES, cédigo 4 (38 a 41 semanas) y se producen

por parto natural, identificado en la variable
TIPO_PARTO, c6digo 1 (Parto espontaneo).
Las variables relacionadas con el nivel educativo

(NIV_EDUM y NIV_EDUP) revelan que tanto las madres
como los padres poseen, en su mayoria, educacion
secundaria (Cadigo 3), lo que sugiere avances en el acceso
a la educacion y posibles impactos positivos en la salud
materno-infantil. Ademas, una alta proporcion de los
nacimientos corresponde a madres con acceso a seguridad
social (SEG_SOCIAL, cdédigo 2) y de estado civil
(EST_CIVM) soltero (codigo 1).
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Adicionalmente, los datos muestran una tendencia
decreciente anual en el nimero de nacimientos, reflejando
dindmicas demograficas ya documentadas.

Para las variables continuas se implementa una matriz de
correlacion (ver Figura 4). Alli se observa una correlacién
positiva entre el peso al nacer (PESO_NAC) y la talla al
nacer (TALLA_NAC), con un valor de 0.57, lo cual indica
que estos factores estan relacionados, pero no de manera
completamente lineal. También se destacan correlaciones
fuertes entre el nimero de hijos vivos (N_HIJOSV) vy el
nimero de embarazos (N_EMB) con valor de 0,92, asi
como entre la edad de la madre (EDAD_MADRE) y del
padre (EDAD_PADRE), con valores de 0.63, lo que
sugiere asociaciones esperadas por factores bioldgicos y
sociodemogréficos.
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Figura 3. Distribucion de variables categdricas del conjunto de datos.

Por otro lado, las correlaciones entre las variables
relacionadas con el parto mdltiple (MUL_PARTO),

nimero de consultas prenatales (NUMCONSUL), y las
variables como peso y talla al nacer son débiles o nulas,
indicando poca relacidn directa entre estos factores.
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Correlation Matrix of Numerical Variables

PESO_NAC

TALLA NAC

NUMCONSUL

MUL_PARTO

EDAD_MADRE

N_HIjosv

N_EMB

EDAD_PADRE

ANO

PESO_NAC
TALLA NAC
NUMCONSUL
MUL _PARTO

EDAD _MADRE

N EMB
ANO

N_HIJosv

EDAD _PADRE

Figura 4. Matriz de correlacién para variables continuas del conjunto de datos.

D. Célculo de nuevas variables

En el marco del anélisis de la tasa de natalidad, se procedié
a la creacion de nuevas variables en el conjunto de datos
con el objetivo de calcular este indicador demogréfico
clave. La tasa de natalidad se define como el nimero de
nacimientos ocurridos en un periodo de tiempo
determinado, dividido por la poblacién total de referencia,
y multiplicado por 1.000 para expresarla en términos
relativos [17]. Matematicamente, se representa mediante la
formula:

Nimero de nacimientos
Poblacién total

Tasa de natalidad — ( ) % 1,000

Para ello, se crearon variables agregadas que contabilizan
el ndmero de nacimientos y la poblacion total por
departamento y afio. Estas variables permiten analizar las
tendencias demograficas a nivel regional y temporal, desde
la perspectiva del indice de natalidad. Facilitando la
identificacion de patrones especificos en distintas areas
geogréficas.

Esta tasa de natalidad (IN_NATALIDAD) es calculada de
acuerdo con los reportes del nimero de nacimientos
(NACIMIENTOS) y poblacidn total (PTOTAL) de cada
departamento (N_DTPO), actualizado acorde para cada
mes (MES) y afio analizado (ANO) en el conjunto de datos.

E. Desarrollo de modelos

Después de finalizar la fase de preparacion de los datos, se
inicid laaplicacidn y evaluacion de los modelos predictivos
de natalidad para cerrar el ciclo metodolégico y cumplir
con los objetivos analiticos planteados. Los modelos se
evaluaron mediante métricas de desempefio, como el error
cuadratico medio y el coeficiente de determinacion, que
permiten identificar su efectividad y aportar
retroalimentacion al proceso. Para la prediccion de la tasa
de natalidad desde la perspectiva sociodemografica, se
propusieron tres modelos de aprendizaje automatico: arbol
de decision, bosque aleatorio y XGBoost. Estos modelos
fueron seleccionados debido a su eficacia comprobada en
estudios demogréficos y su capacidad para manejar
variables tanto categdricas como continuas
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Arbol de Decision (Decision Tree): Un arbol de decision
es una estructura jerdrquica que segmenta iterativamente
un conjunto de datos en subconjuntos homogéneos
basandose en valores de variables predictoras. Cada nodo
interno representa una prueba sobre una variable, cada
rama denota el resultado de la prueba y cada hoja
representa una prediccion del valor de la variable objetivo.
En el contexto de la prediccion de la tasa de natalidad, los
arboles de decision permiten identificar patrones y
relaciones entre variables sociodemograficas y econémicas
que influyen en las tasas de natalidad mensuales y anuales
[18]

Bosque Aleatorio (Random Forest): El bosque aleatorio
s un conjunto de arboles de decisién que operan de manera
conjunta para mejorar la precisién de las predicciones y
controlar el sobreajuste. Cada arbol en el bosque se
construye a partir de una muestra aleatoria del conjunto de
datos y considera un subconjunto aleatorio de variables en
cada division, lo que introduce diversidad y reduce la
correlacion entre los arboles. En la prediccién de la tasa de
natalidad, los bosques aleatorios pueden manejar grandes
conjuntos de datos con mudltiples variables predictoras,
proporcionando estimaciones robustas y precisas [19].

Para implementar este modelo se seleccionaron 50
estimadores o arboles, con el fin de equilibrar el
desempefio del modelo y el tiempo de entrenamiento. Si
bien un mayor nimero de éarboles puede mejorar la
estabilidad y precision del modelo, se opté por 50 debido a
que en pruebas iniciales se observo que el desempefio no
mejoraba significativamente al aumentar este valor,
mientras que el costo computacional si incrementaba.

XG Boost (Extreme Gradient Boosting): XG Boost es
una implementacion optimizada del algoritmo de boosting
de gradiente, que construye modelos predictivos de manera
secuencial, donde cada nuevo modelo corrige los errores de
los modelos anteriores. Este enfoque permite manejar datos
con alta dimensionalidad y complejidad, y es conocido por
su eficiencia computacional y alto rendimiento en tareas de
prediccidn. En el analisis de la tasa de natalidad, XG Boost
puede capturar interacciones complejas entre variables y
proporcionar predicciones precisas al considerar factores
temporales y espaciales [20].

El detalle de la fase de andlisis y desarrollo de modelos fue
implementada en lenguaje Python y se encuentra
disponible en el repositorio de GitHub de los autores:
[Enlace disponible en:
https://github.com/Sebastianvc16/Monografia_UdeA SV-
VL/blob/main/C%C3%B3digo_monografia_Vanessalarg
oQuintero_SebastianValenciaCadena.ipynb]".

F. Métricas de evaluacion

Para evaluar el rendimiento de los modelos predictivos de
la tasa de natalidad, se implementaron cuatro métricas
estadisticas fundamentales que proporcionan una
evaluacion comprehensiva del desempefio de los modelos:

e Error Cuadratico Medio (Mean Squared
Error, MSE): Desarrollado originalmente por
Gauss en sus trabajos de estadistica [21], el MSE
cuantifica el promedio de los errores al cuadrado
entre los valores predichos y los valores reales.
Matematicamente, eleva al cuadrado la diferencia
entre valores predichos y reales, lo que amplifica
las desviaciones mas significativas [22].

e Raiz del Error Cuadratico Medio (Root Mean
Squared Error, RMSE): Como derivacion
directa del MSE, el RMSE fue introducido por
pioneros de la estadistica como Fisher [23] para
proporcionar una medida de dispersion de los
errores en las mismas unidades de la variable
objetivo. Un RMSE maés cercano a cero indica
mejor precision del modelo, siendo especialmente
atil en contextos donde la magnitud absoluta del
error es relevante [24].

e Error Absoluto Medio (Mean Absolute Error,
MAE): Propuesto por investigadores en
estadistica aplicada [25], el MAE representa el
promedio de los valores absolutos de los errores
entre predicciones y valores reales. A diferencia
del MSE, no eleva al cuadrado los errores, lo que
lo hace menos sensible a valores atipicos. Esta
caracteristica lo convierte en una métrica mas
robusta cuando el conjunto de datos presenta
valores atipicos significativos. En términos de
interpretacion, representa el error promedio en las
mismas unidades de la variable analizada [26].

e Coeficiente de Determinacion (R-squared, R?):
Originalmente desarrollado por Ronald Fisher en
sus trabajos sobre correlacion, el R2 cuantifica la
proporcion de la varianza en la variable
dependiente que es predecible a partir de las
variables independientes. R? cercano a 1 indica
que el modelo explica casi toda la variabilidad de
los datos [27].

Estas métricas permiten una evaluacion multidimensional

del rendimiento de los modelos de prediccion de la tasa de
natalidad, proporcionando un mejor entendimiento de la
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precision, la capacidad predictiva y la bondad de ajuste de
cada modelo.

1. RESULTADOS Y DISCUSION

Se implementaron tres modelos de aprendizaje automatico:
Random forest (RF), XGboost y arbol de decisiéon. Cada
uno se entrena con las mismas variables predictoras:
cédigo de departamento (COD_DPTO), afio (ANO), mes
(MES), area de nacimiento (AREANAC), nivel educativo

de la madre (NIV_EDUM), nivel educativo del padre
(NIV_EDUP) y cédigo de municipio (COD_MUNIC).

Los resultados después de aplicar la técnica de RF (ver
Figura 5 y Figura 6) y evidencia una proximidad de los
puntos correspondientes a los valores predichos en relacion
con los valores reales, eso evidencia un buen desempefio
del modelo donde los principales errores se concentran en
los valores extremos. En la Figura 5 se destaca que el
modelo de RF replica de manera consistente los patrones
observados.

Comparacion de Valores Reales vs. Predichos para IN_ NATALIDAD
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Figura 5. indice de natalidad con modelo de Random Forest.

Valores Reales y Predichos de IN_NATALIDAD
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Figura 6. Indice de natalidad: Prediccion vs entrenamiento.

Algunos puntos con indices de natalidad reales altos
(mayores a 10) muestran predicciones del modelo que
estan notablemente por encima de los valores reales, estos

valores atipicos se deben a la presencia de caracteristicas
Unicas en ciertos registros que no fueron representadas
durante el entrenamiento del modelo.
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Por otra parte, al aplicar la técnica de XGboost (ver Figura
7 y Figura 8) se observa una tendencia general de
alineacion entre los valores reales del indice de natalidad y
las predicciones realizadas por el modelo. Esta alineacion
esta indicada por la cercania de los puntos a la linea roja
discontinua, que representa la relacion ideal entre ambos.
Sin embargo, también se identifican valores atipicos,
definidos como aquellos puntos que se alejan
considerablemente de dicha linea. Estos valores
representan casos en los que el modelo de prediccion
subestimd o sobreestimo el indice de natalidad real de
manera significativa.

Finalmente, en la Figura 9, se ilustra de manera general las
caracteristicas mas relevantes de la técnica de arbol de
decision en relacion a la prediccién de la tasa de natalidad
en Colombia. EI modelo refleja que las variables
geogréficas (COD_DPTO) y temporales (MES, ANO) son
las principales determinantes del indice de natalidad, ya
que la divisién inicial basada en departamentos (COD
DPTO) destaca una segmentacion del 95% de las muestras
para el umbral relacionado en el arbol. Posteriormente, los
meses (MES 10.0, MES 3.0, MES 6.0) y el afio (ANO
2022) influyen de forma significativa en las predicciones,
tal como se describen en la Tabla 4.

Comparacién de indice de Natalidad Real vs. Predicho
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Figura 7. Gréfico de regresion: indice de natalidad predicho vs real, utilizando XGBoost.
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Figura 8. Indice de natalidad predicho vs real, utilizando XGBoost.
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Arbol de Decision (Primeros Niveles)

COD_DPTO 95 <= 2.465
squared_error = 4,299
samples = 1091
value = 1.446
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Figura 9. Resultado obtenido con la técnica Arbol de decision.

Los resultados anteriores evidencian que los tres modelos
obtuvieron resultados en términos de métricas de rendimiento
muy similares. En la Tabla 5. Comparaciéon de métricas de
desempefio de los modelos de prediccion implementados.

Tanto los valores de MSE como el coeficiente R? tienen la
misma tendencia y son similares (diferencia inferior al
15%). Sin embargo, el mejor desempefio, con un MSE de
0.0778 y un R2 de 0.9819 en el conjunto de entrenamiento,
lo registra el modelo XGBoost, lo que traduce que en un
98.19% es capaz de predecir la variabilidad en los datos de
natalidad.

Por otra parte, el Arbol de Decisién también presentd resultados
sobresalientes (ver Tabla 4. Interpretacion de los resultados
obtenidos con la técnica arbol de decision), con un MSE de
0.0971 y un R2 de 0.9424. Este modelo revela que las variables
mas importantes para predecir la tasa de natalidad son el cédigo
de departamento (COD_DPTO), el afio (ANO) y el nivel
educativo de la madre (NIV_EDUM). Finalmente, el modelo de
Random Forest obtuvo un desempefio ligeramente inferior, con

un MSE de 0.2600 y un R2 de 0.8457, pero aun asi evidencia una
capacidad predictiva sélida.

La consistencia en el desempefio de los tres modelos
confirma la robustez de las predicciones puesto que todos
los modelos superan un Rz de 0.84 y los errores cuadraticos
medios se mantienen por debajo de 0.2 Ademas de que las
variables predictivas mantienen su importancia relativa a
través de los modelos

Tabla 4. Interpretacién de los resultados obtenidos con la técnica
arbol de decision

VARIABLE

D'V(')SE"gN/ N DE UMERA DESCRIPCION
DECISION

PRIMERA COD_DPTO 2 465 Separa los datos

DIVISION 95,0 ‘ en dos ramas

principales segin
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regiones
geograficas.

Las

caracteristicas
2.432 geogréficas
continGan siendo
determinantes.
El mes
(probablemente
octubre) influye
en los patrones
de nacimientos.
El mes sigue
siendo relevante,
marcando su
importancia en
esta region.

COD_DPTO_
91.0

RAMA
IZQUIERDA
(TRUE)

MES_10.0 1475

MES_10.0 1.475

RAMA
DERECHA El afio también
(FALSE) afecta los
patrones de
natalidad,
dividiendo ain
mas las ramas.

ANO_2022 0.554

Los meses
especificos tienen
un impacto clave
en las divisiones
finales.

MES_3.0, Vario
MES_6.0 s

Cada nodo
refleja el error
cuadréatico
medio; menores
valores indican
mayor precision.

ERRORES -
CUADRATIC -
0S MEDIOS

Representan el
- indice de
- natalidad
estimado en cada
nodo.

VALORES
PROMEDIOS

El anlisis identifica tres factores principales que influyen
en las tasas de natalidad:

e Factor Geogréafico (Cédigo Departamental): se
evidencia variaciones significativas entre
departamentos ~ con  patrones  regionales
consistentes. Una disminucion del 9.6% de la tasa
de natalidad entre 2022-2023 y 15.2% de
reduccion de 2023 a 2024.

e Factor Temporal (Afo): Demuestra una
tendencia decreciente consistente (2019-2022),
con patrones estacionales identificables

e Factor Educativo (Nivel Educativo Materno):
Se confirma como variable predictiva

significativa y muestra correlaciones consistentes
con las tasas de natalidad

Tabla 5. Comparacion de métricas de desempefio de los modelos
de prediccion implementados.

Modelo  Error Cuadratico Medio Coeficiente de

(MSE) Determinacioén (R?)
Random 0.2600 0.8357
Forest
XG Boost 0.0778 0.9819
Arbol de 0.0971 0.9424
Decision

V. LIMITACIONES METODOLOGICAS IDENTIFICADAS

Las limitaciones metodoldgicas del presente estudio se
concentran, principalmente, en la naturaleza y alcance de
los datos analizados. El periodo de anélisis, restringido a
los afios 2019-2022, representa un intervalo temporal
relativamente corto, lo que puede limitar la capacidad de
identificar tendencias demogréaficas a largo plazo.
Adicionalmente, se observaron desafios significativos en la
completitud y calidad de los datos, con variaciones
importantes en el registro de informacién entre diferentes
departamentos. La ausencia de ciertas variables
socioeconémicas fundamentales, como ingreso familiar,
acceso a servicios de salud reproductiva o indicadores
econdmicos especificos, representa una limitacion que
potencialmente restringe la profundidad del analisis. Los
registros presentaron heterogeneidad en su calidad, con
presencia de datos faltantes en categorias especificas,
particularmente en variables educativas y de
caracterizacién demografica. Estas limitaciones sugieren la
necesidad de implementar protocolos mas rigurosos de
recoleccion y sistematizacién de datos, asi como de
considerar la incorporacién de variables adicionales que
permitan una comprension mas integral de los factores que
influyen en la tasa de natalidad.

V. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos son fundamentales para
comprender las dindmicas demograficas y poblacionales
actuales en Colombia, sirviendo como base de apoyo para
disefar politicas publicas que respondan eficazmente para
disminuir la reduccion en la tasa de natalidad, entendiendo
sus posibles implicaciones econémicas y sociales. En este
sentido, el desempefio destacado del modelo de XGBoost
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refuerza su utilidad para este tipo de analisis predictivos en
contextos complejos.

Colombia presenta una tendencia descendente en la tasa de
natalidad para los afios analizados y este ejercicio
evidencia la relacion directa que ésta tiene con factores
demogréaficos, los cuales son los que mas afectan las
métricas de andlisis de la dindmica poblacional. Esto
también puede ser reflejo de cambios significativos en la
estructura poblacional del pais actualmente y a futuro, con
una disminucién de los nacimientos y un aumento en la
proporcién de poblacion en edades avanzadas. Este
fendmeno plantea desafios importantes para la
sostenibilidad del umbral de reemplazo poblacional y el
equilibrio intergeneracional.

VI. TRABAJO FUTURO

Basado en los hallazgos actuales, se identifican las
siguientes reas para investigacion adicional:

e Extensiones Analiticas: (i) Incorporacién de
variables  econdmicas  cuantitativas;  (ii)
Ampliacion del periodo de andlisis, y (iii)
Analizar las interacciones entre variables
demogréaficas.

e Mejoras Metodoldgicas: (i) Desarrollo de
modelos  especificos  por  region;  (ii)
Implementacion de analisis de series temporales
mas detallados, y (iii) Incorporacion de técnicas
de analisis espacial avanzadas.

e Validacién Adicional: (i) Comparacion con otros
modelos predictivos; (i) Evaluacion en
diferentes periodos temporales, y (iii)
Validacion cruzada con datos de otros
paises.
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