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realización de éste trabajo de tesis y por su excelente labor docente.

A mi familia y amigos, por su apoyo incondicional en los momentos de necesidad.

A todos mis profesores, pues son ellos quienes me motivaron con su ejemplo y me brindaron

grandes enseñanzas.
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Resumen

En este trabajo se realiza la implementación de herramientas de aprendizaje automático co-

mo son redes neuronales artificiales, máquinas de vector soporte y la aplicación del algoritmo

de clasificación conocido como CART. El objetivo de aplicar estos sistemas de aprendizaje

fue el reconocer los patrones existentes en los datos de la mortalidad en la población mexica-

na de los años 2010 al 2021. En otras palabras, se buscó relacionar variables socieconómicas

con causas de defunción espećıficas.

En los primeros caṕıtulos se describen las variables seleccionadas, y en general, se presentan

los datos recolectados. También se explica la metodoloǵıa a seguir: definiendo que variables

se usarán como entrada para cada causa; ésta selección se hace a través de la correlación de

Pearson y del análisis de regresión mediante mı́nimos cuadrados generalizados (GLS por sus

siglas en Inglés).

Después se procede a aplicar algoritmos provenientes del aprendizaje automático sobre los

datos recolectados. Finalmente, se muestran los resultados y las conclusiones obtenidas.

Una de las principales conclusiones obtenidas en este trabajo, fue reconocer que para este tipo

de problema, el aplicar un algoritmo de clasificación tipo árbol de decisión (CART) obtuvo

mejores resultados que los obtenidos al aplicar redes neuronales artificiales y máquinas de

vector soporte.

Los resultados de este trabajo de tesis se presentan a modo de gráficas y tablas en la última

sección de este documento de tesis.

Palabras clave: ANN, SVM, Reconocimiento de patrones, Mexico, Mortalidad, Apren-

dizaje automático, Ciencia de datos .
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4.2. Método árboles de decisiones CART . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
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1. Introducción

Uno de los principales problemas a nivel global es mejorar la calidad de vida de la pobla-

ción. Organismos como la Organización Mundial de la Salud (OMS) y la Organización de

las Naciones Unidas (ONU), han impulsado de forma universal a los gobiernos de los dis-

tintos páıses, sobre todo los que se encuentran en desarrollo, a destinar mayores recursos en

cuestiones de salud, educación y seguridad [33].

Existen diversas variables de importancia que permiten medir la calidad de vida en una

población, por ejemplo, se miden indicadores en las áreas de demograf́ıa, salud, economı́a,

empleo, seguridad, etc [23]. Dentro del área demografica, hay tres causas principales que le

hacen oscilar, estas son: natalidad, mortalidad y migración.

De interés particular para este trabajo de investigación, fue realizar un análisis; primera-

mente del tipo estad́ıstico y posteriormente, aplicando algoritmos de aprendizaje sobre datos

recolectados acerca de la mortalidad en la población mexicana de los años 2010 al 2021.

Los valores sobre mortalidad en México los hemos correlacionado con diversas variables de la

población, como son: grados de seguridad, salud y situación económico–social de la población

de México, durante los años indicados [37, 43].

En México, el Instituto Nacional de Estad́ıstica y Geograf́ıa (INEGI) reporta anualmente

estad́ısticas sobre las defunciones junto con las causas principales de muerte en la población

Mexicana[18]. Sin embargo, estos estudios no aportan información sobre la correlación de la

mortalidad en México con otras variables socio–económicas, como pueden ser: empleo, salud,

PIB, etc.

Por lo anterior, es necesario realizar un estudio de la mortalidad en el páıs siguiendo un

enfoque diferente, aśı, en este proyecto se propone utilizar el aprendizaje automático. Según

[14], el aprendizaje automático se ocupa de desarrollar algoritmos capaces de aprender y,

constituye junto con la estad́ıstica, el corazón del análisis inteligente de datos.

Lo primero que debemos tener, para aplicar algoritmos de aprendizaje automático, es el

recolectar serie de datos sobre cuales aplicar estos algoritmos. Aśı que, la primer tarea en

este trabajo, fue la construcción de tablas de datos sobre mortalidad, y sobre variables socio–

económicas a utilizar para la correlacción, todo sobre la población Mexicana de los años 2010

al 2021.
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1.1. Objetivo general

Aplicar algoritmos de aprendizaje automático a datos sobre mortalidad en México para

reconocer patrones subyacentes en los datos.

1.1.1. Objetivos espećıficos

Recopilar datos públicos de mortalidad.

Recopilar datos públicos de carácter socieconómico.

Unificar y estandarizar los datos recopilados.

Aplicar métodos estad́ısticos para encontrar las primeras correlaciones significativas

entre variables.

Implementar diversos métodos del aprendizaje automático sobre los datos recolectados.

Realizar un análisis de las correlaciones entre mortalidad y las otras variables seleccio-

nadas.

Analizar e interpretar los resultados obtenidos
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En este caṕıtulo se presentan algunos conceptos necesarios y fundamentales para el desarrollo

de esta investigación; además, se presenta de forma detallada el problema a resolver.

2.1. Planteamiento del problema

Como se presentó anteriormente, la mortalidad forma parte importante de los indicadores de

calidad de vida según organismos como la ONU y la OMS. En el páıs, el Instituto Nacional de

Estad́ıstica y Geograf́ıa (INEGI) reporta anualmente la estad́ıstica de defunciones generales

junto con sus causas principales, ofrece además los porcentajes de mortalidad de acuerdo al

género y la edad; también se puede consultar tasas de defunciones por entidad federativa.

Sin embargo, esta información no es suficiente, puesto que no evalúa la relación que existe

entre cada causa de muerte y diferentes variables socieconómicas de México. Por lo anterior,

es necesario realizar un estudio de la mortalidad en el páıs que relacione causas de muerte

de la población Mexicana con variables socioeconómicas del páıs. En este trabajo de tesis, se

propone utilizar métodos de aprendizaje automático para encontrar patrones que relacionen

causas de muerte en México con variables socieconómicas del páıs.

2.2. Estado del arte

En México se han realizado diversos estudios tales como Mortalidad y Pobreza [43], Análisis

de mortalidad por causas [8]. Sin embargo, estos son estudios en su mayoŕıa estad́ısticos,

por ejemplo, las tablas de vida [6] y los análisis de regresión como sucede con las tablas

modelo [5]. Sin embargo, aunque los métodos estad́ısticos son la forma mas tradicional de

análizar datos, hoy d́ıa es necesario complementar estas investigaciones con herramientas de

aprendizaje automático para obtener diferentes patrones de comportamiento.

Hay otras investigaciones realizadas por instituciones publicas como el INEGI [18], en estos

frecuentemente reportan las estad́ısticas y proyecciones en demograf́ıa, natalidad y mortali-

dad.

Otro tipo de investigaciones son aquellas relacionadas con una única causa de muerte, por

ejemplo, [1] donde se mide la probabilidad de una muerte por Covid19 de acuerdo a algunos

factores del paciente. En [7], se realiza un estudio con el objetivo de predecir el cáncer de

mama utilizando tecnicas de aprendizaje automático.
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En [28], se presenta un analisis sobre la mortalidad infantil en Colombia aplicando herra-

mientas de aprendizaje automático. Sin embargo, no es común encontrar estudios sobre la

relación de las causas de muerte con variables socieconómicas.

En [10] se realiza un análisis del impacto de los gastos del gobierno en la mortalidad infantil.

Los autores recopilan información de la Organización Mundial de la Salud (OMS) del periodo

comprendido entre los años 2013 a 2017. Algunas de las variables disponibles son: ı́ndice

de pobreza, producto interno bruto, acceso a los servicios de salud, expectativa de vida

escolar, población y número de muertes. Los autores utilizaron el algoritmo de Árboles de

Clasificación y Regresión (CART) y un modelo Bayesiano para poder clasificar los datos.

Los resultados obtenidos muestran que los gastos del gobierno relacionados a los servicios

de salud pueden reducir las tasas de mortalidad neonatal(primeros 28 d́ıas) mientras que,

aquellos gastos no relacionados directamente a la salud pueden reducir la mortalidad en

infantes de hasta cinco años de edad.

En [30] se realiza un estudio sobre las tasas de mortalidad materna en la India; para ello los

autores utilizaron la información disponible recabada por el gobierno de la India, en el cual

se toman en cuenta variables como la fertilidad, planeación familiar, salud reproductiva y

nutrición. Además, tratan de incluir datos de infraestructura como el número de hospitales

y el número de médicos. Se utilizan el algoritmo CART, redes neuronales y máquinas de

vector soporte. Los resultados obtenidos demuestran que el acceso a los servicios de salud y

la infraestructura son los factores más relevantes para la mortalidad materna.

Otro estudio relevante fue publicado por Lancet Regional Journal [29], en esta investigación

los autores utilizan un modelo de regresión de Poisson para predecir las causas especificas de

mortalidad afectadas durante la pandemia de Covid19 basándose en los datos de mortalidad

en el periodo 2015-2019. Los autores en [29] demostraron que causas como la Diabetes,

las infecciones respiratorias, las enfermedades isquémicas del corazón y las relacionadas a la

hipertensión se incrementaron. Por otro lado, algunas otras causas se redujeron como aquellas

enfermedades relacionadas con parásitos y las muertes por accidentes no relacionadas con el

tráfico.

Por otro lado, en Perú se realizó una investigación sobre la relación del Covid19 con otras

causas de muerte [22]. Algunas de las conclusiones importantes del art́ıculo fueron que no

se relacionan con el Covid19 las muertes por infarto al miocardio (cuando no llega sangre

a alguna parte del corazón), paro card́ıaco (problema de impulso eléctrico) e insuficiencia

card́ıaca (cuando la presión no es suficiente). Además, esto explicó las deficiencias parciales de

los servicios para atender emergencias circulatorias en la mayoŕıa de los hospitales peruanos.

Sin embargo, en este art́ıculo no queda clara la metodoloǵıa utilizada para llegar a dichas

conclusiones.

En [42] se realizó un análisis sobre el impacto de variables sociales, económicas y ambientales

en la salud de una provincia en China. El método utilizado es la combinación de un algoritmo

Random Forest y Extreme Gradient Boosting, ambos relacionados con árboles de decisión.

Los resultados demostraron que los factores económicos tienen un impacto directo en la salud
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mientras que, los factores ambientales tienen un efecto retardado en la salud y por último

los factores sociales tienen una relación demasiado compleja.

En [12] se hace una investigación con el objetivo de predecir la mortalidad en Dinamarca

para personas mayores de 65 años. Los datos utilizados son privados y corresponden al año

2016, en ellos se incluyen variables para edad, sexo, residente o inmigrante, nivel educativo,

estado civil y servicios de salud recibidos (enfermeros en casa). Para el análisis de los datos

se utilizaron algoritmos XGBoost, Random Forest y regresión de Lasso. Del anterior estudio

se demostró que la bateŕıa de algoritmos es capaz de clasificar bastante bien con una métrica

de área bajo la curva (AUC) con valor de 0,87.

En [35] se hace un análisis de la expectativa de vida para tratar de identificar los factores más

importantes que la afectan, ya sea positivamente o negativamente. Los autores utilizan la base

de datos de la Organización Mundial de la Salud (OMS) del año 2010 al 2015 en las areas

económicas, salud, atributos personales y atributos sociales. Los datos fueron procesados

utilizando unicamente algoritmos de árbol de decisión; especificamente el algoritmo CART,

Random Forest, Extratree y XGBoost. Los resultados obtenidos muestran que la seguridad

social, el producto interno bruto, el ı́ndice de masa corporal y las enfermedades de transmisión

sexual son los factores más importantes en general.

Como se ha explicado anteriormente, no existen estudios que relacionen variables socio-

económicas con causas de muerte en el páıs, entonces, es necesario realizar una investigación

que nos permita modelar estas relaciones aplicando métodos de aprendizaje automático.

2.3. Aprendizaje automático

El aprendizaje automático es un subcampo de las ciencias computacionales que tiene que ver

con el desarrollo de algoritmos, los cuales para ser útiles, se basan en un conjunto de ejemplos

de algún fenómeno. Estos ejemplos pueden ser tomados de la naturaleza o ser generados por

el ser humano u algún otro algoritmo [4].

Además, el aprendizaje automático también puede ser definido como el proceso de resolver

un problema práctico siguiendo el enfoque siguiente:

1. Recolectar un conjunto de datos

2. De forma algoŕıtmica, construir un modelo basado en ese conjunto de datos

3. Seleccionar el algoritmo adecuado al problema del área de aprendizaje automático.

4. Analizar y dar significado a los resultados obtenidos.

El modelo de aprendizaje tiene el propósito de resolver el problema práctico que generó los

datos del primer paso. En particular, los algoritmos de aprendizaje automático pueden ser

divididos en supervisado y no supervisado.
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En el aprendizaje supervisado, el conjunto de datos es una muestra de ejemplos etiquetados

{xi, yi}Ni , cada elemento xi dentro de N , se conoce como un vector caracteŕıstica. Un vector

caracteŕıstica, es un vector en el cual cada dimensión j = 1...D contiene un valor que

describe las muestras ejemplo de alguna manera. La meta de un algoritmo supervisado es

usar el conjunto de datos para producir un modelo, el cual tome un vector caracteŕıstica x

como entrada junto con las salidas de la información, tal que pueda deducir la etiqueta para

éste vector caracteŕıstica.

En el aprendizaje no supervisado, el conjunto de datos es una colección de ejemplos no

etiquetados {xi}Ni . De nuevo, x es un vector caracteŕıstica y la meta de un algoritmo no

supervisado es crear un modelo que tome un vector caracteŕıstica x como entrada y lo

transforme en otro vector o en un valor, que pueda ser usado para resolver un problema

práctico.

2.4. Redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial (ANN), se puede definir como un sistema de cómputo formado

por un número de elementos simples de procesamiento altamente interconectados, el cual

procesa información mediante sus estados de respuesta dinámica a entradas externas [11].

Otra definición es la que dice que las redes neuronales son dispositivos de procesamiento

(algoritmos o hardware) que están modelados siguiendo la estructura del cortex cerebral

de un mamı́fero pero a mucho menor escala. Una red neuronal grande puede tener cientos

de miles de unidades de procesamiento mientras que el de un mamı́fero tiene billones de

neuronas con un correspondiente incremento en la magnitud de su interacción completa y

su comportamiento emergente [25].

Las redes neuronales son t́ıpicamente organizadas en capas; las capas están formadas por

un número de nodos interconectados los cuales contienen una función de activación. Los

patrones son presentados a la red via la capa de entrada, la cual se comunica con una o

mas capas ocultas, dónde el procesamiento se hace por un sistema de conexiones con pesos.

Las capas ocultas entonces quedan enlazadas a las capas de salida [32]. En la Figura 2-1, se

puede observar la imagen de una red neuronal simple con sólo dos capas de neuronas ocultas.
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Figura 2-1.: Red Neuronal básica.

2.4.1. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son un tipo de arquitectura de red neuronal artificial

diseñada para trabajar con datos secuenciales o datos que tienen una estructura temporal.

A diferencia de las redes neuronales feedforward convencionales, las RNN tienen conexiones

retroalimentadas, lo que les permite mantener y utilizar información sobre estados anteriores

en la secuencia [17].

La principal ventaja de las RNN es su capacidad para capturar dependencias a largo plazo en

datos secuenciales debido a su estructura recurrente. Sin embargo, las RNN también tienen

limitaciones, como el problema de desvanecimiento y explosión del gradiente, que pueden di-

ficultar el entrenamiento de modelos efectivos para secuencias muy largas. Para abordar estas

limitaciones, han surgido variantes de RNN, como las Long Short-Term Memory (LSTM) y

las Gated Recurrent Unit (GRU), que han demostrado ser más efectivas en la captura de

dependencias a largo plazo.

Las conexiones recurrentes pueden mejorar el rendimiento de las redes neuronales apalan-

cando su habilidad para entender dependencias secuenciales. Sin embargo, la memoria pro-

ducida de las conexiones recurrentes puede ser severamente limitada por los algoritmos de

entrenamiento de las redes neuronales recurrentes. Las redes neuronales son espećıficamente

diseñadas para evitar este problema conocido como explosión de gradiente o desvanecimien-

to de gradiente. Las redes LSTM tienen una celda de memoria interna que puede mantener

información durante largos periodos de tiempo. Esta celda de memoria es lo que le permite

capturar dependencias a largo plazo en los datos secuenciales [36].
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Las LSTMs tienen tres puertas principales que regulan el flujo de información en la celda de

memoria: la puerta de olvido (forget gate), la puerta de entrada (input gate) y la puerta de

salida (output gate). Estas unidades reciben las señales de activación de la celda de diferentes

fuentes y controlan la activación de la celda por multiplicadores. Las redes LSTM propagan

los errores por mucho más tiempo que las redes neuronales recurrentes ordinarias.

En la Figura 2-2 se puede ver la representación de una celda LSTM con sus respectivas

puertas de entrada, salida y olvido.

Figura 2-2.: Representación de una celda LSTM (imagen tomada de [36])

Las redes LSTM destacan en tareas como:

Modelado de lenguaje. Por ejemplo, para predecir la probabilidad de que ocurra una

palabra dada una secuencia de palabras anteriores dentro de un texto.

Traducción automática de un idioma a otro.

Reconocimiento de voz, es decir, convertir el habla a texto.

Producción de series temporales. Por ejemplo, para predecir pronósticos climáticos o

precios en el mercado de acciones.
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2.4.2. Redes Neuronales Residuales

Las redes neuronales residuales, comúnmente conocidas como ResNets, son un tipo de ar-

quitectura de redes neuronales profundas utilizadas en el campo del aprendizaje profundo y

la visión por computadora. Fueron introducidas por Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing

Ren y Jian Sun en un art́ıculo titulado “Deep Residual Learning for Image Recognition”

[13].

A diferencia de las redes neuronales comunes (feedforward), las ResNets se caracterizan por

su estructura residual o saltos de conexiones que directamente agregan cada salida de capa a

la siguiente salida de capa. En una ResNet, las capas de la red incluyen conexiones directas

(skip connections) que saltan una o más capas, lo que permite que la información fluya más

fácilmente a través de la red. Estas conexiones directas se suman a la salida de las capas

posteriores, lo que permite que la información original se mantenga sin cambios en alguna

medida, evitando aśı el problema del “desvanecimiento de gradientes” que puede dificultar

el entrenamiento de redes neuronales muy profundas [44].

En la Figura 2-3, se puede observar el bloque básico de construcción de una red neuronal

residual o ResNet. Como se observa, la primer salida de una red neuronal se suma a la

siguiente capa; por esto se conoce como conexión salto o skip.

Figura 2-3.: Representación de un bloque simple en una ResNeT (imagen tomada de [13])
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2.5. Máquinas de vector soporte

Las Máquinas de Vector Soporte (SVM) son modelos de aprendizaje supervisado con algo-

ritmos que analizan datos y que son usados para el análisis de regresión y clasificación. Un

modelo SVM es una representación de las muestras como puntos en el espacio, mapeado de

tal manera que las muestras de diferentes categoŕıas sean divididas por una clara brecha,

la cual debe ser lo más amplia posible. Sin embargo, cuando las muestras de los datos no

están etiquetadas, se intenta de forma natural, realizar agrupamientos de los subconjuntos

de datos y entonces, se mapean los nuevos datos a estos grupos recién formados [25].

En la Figura 2-4 se muestra la representación esquemática de una máquina de vector soporte

usada en la clasificación de dos categoŕıas. Los puntos rojos pertenecen a la categoŕıa A

mientras que los azules a la categoŕıa B. LA SVM determina un hyperplano que nos permite

clasificar (en este caso, separar en el plano) adecuadamente las dos categoŕıas de datos.

Figura 2-4.: Ejemplo de SVM lineal para dos dimensiones (imagen de [2])
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2.5.1. SVM multiclase

Las Support Vector Machines (SVM) multiclase son una extensión de las SVM tradicionales

diseñadas para abordar problemas de clasificación con más de dos clases. Mientras que, las

SVM binarias se utilizan para separar datos en dos clases, las SVM multiclase permiten

clasificar datos en una de múltiples clases [24]. Hay varias formas de implementar SVM

multiclase:

Uno contra todos o uno contra resto. En este enfoque se crea una clase binaria separada

para cada clase, por ejemplo:

SVM (A vs no A)

SVM (B vs no B)

SVM (C vs no C)

De lo anterior, se elige la SVM que provee el mayor margen de separación entre las muestras

de datos.

Uno contra uno. Se crea una SVM binaria para cada par de clases. Por ejemplo, para tres

clases A,B y C se obtienen tres SVMs binarias:

SVM (A vs B)

SVM (A vs C)

SVM (B vs C)

Durante la predicción cada SVM binaria vota por una de las clases y la más votada se

selecciona como la predicción final.

SVM multiclase sobre caracteŕısticas. Una solución más elegante es construir un cla-

sificador de dos clases sobre un vector de caracteŕısticas derivado de la tupla caracteŕıstica

y clase. En la fase de prueba el clasificador elige el argumento máximo entre estas clases y

en la fase de entrenamiento se comparan las diferencias de los márgenes entre las clases más

cercanas.

2.5.2. SVM online

Una SVM online es una variante de las tradicionales SVMs que está diseñada para manejar

flujos de datos(streaming) o datos en linea, donde los datos van llegando secuencialmente

en el tiempo. Son particularmente útiles en situaciones en las que se necesita actualizar el

modelo SVM mientras llegan nuevos datos y sin tener que reentrenar el modelo desde cero.

En [21] los autores proponen un método de selección de modelo de aprendizaje incremental

para máquinas de vector soporte utilizando una validación cruzada que permite el ajuste

de los hiperparámetros de la SVM según se adquieren nuevas muestras de datos. En este

art́ıculo se obtuvieron buenos resultados en un conjunto de pruebas sobre un clasificador de

correos electrónicos y en otro conjunto sobre clasificación de situaciones en video.
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2.6. Metricas de evaluación para ANN y SVM

En esta sección se presentan dos de las métricas más utilizadas para validar los modelos de

regresión, ya sean usando redes neuronales artificiales, o bien las máquinas de vector soporte.

2.6.1. Error absoluto medio (MAE)

Existen diferente métricas utilizadas para evaluar modelos de regresión y las más comunes son

el error absoluto medio (MAE) y el error cuadrático medio (MSE) [20]. En el caso del error

absoluto medio (MAE), el error de la regresión se calcula como un promedio de las diferencias

absolutas entre los valores objetivo y las predicciones. El MAE es una puntuación lineal, lo

que significa que todas las diferencias individuales se ponderan por igual en el promedio. En

(2-1), se muestra su definición.

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (2-1)

donde:

y es el valor objetivo.

ŷ es el valor predicho.

i es el ı́ndice de la muestra actual.

n es el número de predicciones.

Cabe resaltar que ésta métrica penaliza errores enormes de mejor forma que el caso de la

métrica error cuadrático medio. Por lo tanto, no es tan sensible a los valores at́ıpicos como

para el error cuadrático medio [38].

2.6.2. Error cuadrático medio (MSE)

El error cuadrático medio (MSE), básicamente mide el error cuadrado promedio de las pre-

dicciones. Para cada punto, calcula la diferencia cuadrada entre las predicciones y el objetivo;

luego promedia esos valores [20]. En (2-2), se muestra su definición.

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (2-2)

donde:

y es el valor objetivo.
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ŷ es el valor predicho por el modelo.

i es el ı́ndice para la muestra actual.

n es el número de predicciones realizadas.

Cuanto mayor sea el valor de MSE, se considera que es peor el modelo. El valor MSE nunca

es negativo, ya que los errores de predicción individuales se elevan al cuadrado antes de ser

sumados. Aúnque un resultado de cero para MSE indicaŕıa un modelo perfecto.

Si se hace una predicción muy errónea, la cuadratura empeorará aún más el error y puede

sesgar la métrica para sobreestimar la deficiencia del modelo. Éste es un comportamiento

particularmente problemático cuando se utilizan datos ruidosos [38].

2.7. Algoritmo ID3 (Iterative Dichotomiser 3)

El algoritmo ID3 es un algoritmo inventado por Ross Quinlan que sirve para generar un árbol

de decisión a partir de un conjunto de datos. El algoritmo ID3 aprende árboles de decisión

construyendo de forma top-down comenzando por la pregunta ¿cuál atributo debeŕıa ser

probado en la ráız del árbol? Para responder a esta pregunta, cada atributo de instancia se

evalúa utilizando una prueba estad́ıstica para determinar que tan bien clasifica las muestras

del conjunto de entrenamiento. El mejor atributo es seleccionado y usado como la prueba

para el nodo ráız del árbol. Entonces, se continúa creando un descendiente del nodo ráız

para cada posible valor de sus atributos, y las muestras de entrenamiento son ordenadas

respecto al nodo descendente apropiado (bajo la rama correspondiente al valor de prueba de

este atributo). El proceso completo se repite usando las muestras de prueba asociadas con

cada nodo descendiente para seleccionar el mejor atributo en ese punto del árbol (nodo).

Esta es una forma de búsqueda ávida, aceptable para un árbol de decisión en el cual el

algoritmo nunca hace retrocesos (backtracking) para considerar mejores opciones [26].

El algoritmo ID3 utiliza la ganancia de información para seleccionar el mejor atributo en

cada paso del creciente árbol de decisión. En la ecuación (2-3) se muestra el cálculo de la

entropia, mientras que en la ecuación (2-4) la de la ganancia de información.

entropia(T ) = Σc
i=1 − pi log2 pi (2-3)

donde:

T es una colección de objetos

i son las posibles respuestas de los objetos

c es el número de clases
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pi es la probabilidad de los posibles valores

ganancia(T,X) = entropia(T ) − Σn
i=1

|Ti|
|T |

entropia(Ti) (2-4)

donde:

T es una colección de objetos

Ti es tamaño del subconjunto de datos despues de dividirlo por el atributo i

X es el dato de prueba actual

n número de subconjuntos en el que se divide T

Este modelo es un algoritmo de aprendizaje inductivo, es decir, busca establecer leyes o

principios generales sobre la base de la observación de varios o todos los componentes de un

conjunto o clase.

El algoritmo ID3 sigue una poĺıtica en la cual selecciona una hipótesis sobre otra basándose

en elegir el primer árbol aceptable que encuentre usando su búsqueda de simple a complejo

dentro del espacio de árboles posibles. En otras palabras, la estrategia de búsqueda del

algoritmo ID3 se puede descomponer en dos partes:

Tiene preferencia por los árboles más cortos.

Selecciona los árboles con mayor ganancia de información cercanos a la ráız.

Algunas caracteŕısticas del algoritmo ID3 se describen a continuación:

ID3 solo funciona con atributos categóricos.

Puede generar problemas cuando hay valores faltantes en el conjunto de datos.

Puede tener sesgo hacia atributos con un mayor número de valores variables.

Puede sobreajustarse a los datos de entrenamiento (overfitting).

2.8. Algoritmo C4.5

El algoritmo C4.5 fue propuesto por Ross Quinlan en 1993 como una mejora del algoritmo

ID3. La idea principal detrás de C4.5 es construir un árbol de decisión que divida el conjunto

de datos en subconjuntos más pequeños y homogéneos con respecto a la variable objetivo (la

variable que se desea predecir). El algoritmo utiliza medidas de impureza, como la ganancia
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de información, para determinar qué atributo y valor de atributo son los mejores para realizar

una división en cada nodo del árbol. Luego, se repite este proceso de manera recursiva para

construir el árbol completo [31].

El algoritmo C4.5 se basa en la utilización del criterio ratio de ganancia como se ve en

la ecuación (2-6). Se trata de un cociente entre la ganancia de información, previamente

definida en la ecuación (2-4), y la cantidad de información definida en la ecuación (2-5).

cantidad informacion(T,X) = −Σn
i=1

|Ti|
|T |

log2

|Ti|
|T |

(2-5)

donde:

Ti es el tamaño del subconjunto de datos después de dividirlo por el atributo i

T es una colección de objetos

X es el dato de prueba actual

n número de subconjuntos en el que se divide T

ratio ganancia(T,X) =
ganancia(T,X)

cantidad informacion(T,X)
(2-6)

Además, el algoritmo incorpora una poda de árbol de clasificación. La poda está basada en

la aplicación de una prueba de hipótesis que trata de responder la interrogante de expandir

o no una rama en el árbol de decisión [27].

Algunas caracteŕısticas del algoritmo C4.5 son descritas a continuación:

C4.5 puede utilizar atributos categóricos y continuos.

Puede tratar con valores faltantes a la hora de calcular la ganancia de información.

Utiliza la ganancia de información normalizada conocida como ratio de ganancia. Esto

corrige el sesgo de ID3 hacia atributos con más valores posibles.

Al realizar una poda posterior reduce el sobreajuste (overfitting).

2.9. Algoritmo de árbol de decisión CART

Los árboles de decisión o de clasificación son un modelo surgido en el ámbito del aprendizaje

automático (Machine Learning) y de la inteligencia artificial que, partiendo de una base

de datos, crea diagramas de construcciones lógicas que nos ayudan a resolver problemas. A
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esta técnica también se la denomina segmentación jerárquica. Es una técnica explicativa y

descomposicional que utiliza un proceso de división secuencial, iterativo y descendente que

partiendo de una variable dependiente, forma grupos homogéneos definidos espećıficamente

mediante combinaciones de variables independientes en las que se incluyen la totalidad de

los casos recogidos en la muestra [34].

El algoritmo CART es el acrónimo de Árboles de Clasificación y Regresión diseñado por

Breiman et. al. en 1984. Con este algoritmo se generan árboles de decisión binarios u multi-

narios, es decir, los nodos de un árbol CART pueden tener más de dos hijos, lo que permite

modelar relaciones más complejas en los datos. Este modelo admite variables de entrada y

salida nominales, ordinales y continuas, por lo que se pueden resolver tanto problemas de

clasificación como de regresión.

CART es muy similar al algoritmo C4.5 con la diferencia de que soporta variables objetivo

con valores numéricos (regresión). CART construye árboles binarios usando la caracteŕıstica

y umbral que aporta la mayor ganancia de información en cada nodo [39]. El algoritmo utiliza

el ı́ndice de Gini para calcular la medida de impureza, su ecuación se muestra en (2-7).

G(Ai) = ΣMi
j=ip(aij)G(C/Aij) (2-7)

Siendo:

G(Aij) = −ΣMi
j=ip(Ck/Aij)(1 − p(Ck/Aij)) (2-8)

donde:

Aij es el atributo empleado para ramificar el árbol.

j es el número de clases.

Mi es el conjunto de valores distintos que tiene el atributo Ai.

p(Aij) constituye la probabilidad de que Ai tome su j-ésimo valor.

p(Ck/Aij) representa la probabilidad de que un ejemplo sea de la clase Ck cuando su

atributo Ai toma su j-ésimo valor.

Loas algoritmos de clasificación mediante árboles de decisión han resultado ser métodos

robustos para correlacionar variables - atributos con valores de clase, reportando además

una jerarqúıa de significancia sobre los valores atributos para determinar los valores de

clase.
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2.10. Coeficiente de Pearson

El coeficiente de correlación de Pearson se define como la medida de la fuerza de la relación

entre dos variables y su asociación con cada una de ellas. En otras palabras, el coeficiente

de correlación de Pearson calcula el efecto del cambio en una varible cuando la otra cambia

[16].

El coeficiente de correlación de Pearson tiene una gran importancia estad́ıstica; busca trazar

una ĺınea a través de los datos de dos variables para mostrar su relación. Tal relación lineal

puede ser positiva o negativa.

La fórmula para calcular este coeficiente se muestra en (2-9):

rxy =
Σn

i=1(xi − x̄)(yi − ȳ)√
Σn

i=1(xi − x̄)2
√

Σn
i=1(yi − ȳ)2

(2-9)

donde:

n es el tamaño de la muestra.

xi, yi son las muestras de los puntos indexados con i.

x̄ es la media aritmética simple definida como x̄ = (1/n)Σn
i=1xi, analogamente para ȳ.

El coeficiente obtenido estará dentro del intervalo [−1, 1], con las siguientes interpretaciones:

Si r = 1, se dice que hay una perfecta correlación positiva.

Si 0 < r < 1, existe una correlación positiva.

Si r = 0, no existe ninguna correlación.

Si −1 < r < 0, existe una correlación negativa.

Si r = −1, se dice que hay una perfecta correlación negativa. A veces, es nombrada

como relación inversamente proporcional.

2.11. Análisis de regresión

El análisis de regresión es una técnica estad́ıstica que permite comprobar la hipótesis de

que una variable depende de una u otras variables. Además, el análisis de regresión brinda

una estimación de la magnitud del impacto de un cambio en una variable sobre otra. Por

supuesto, esta última caracteŕıstica es de vital importancia para predecir los valores futuros

[15].
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2.11.1. Cuadrados ḿınimos generalizados (GLS)

Es una técnica que tiene como objetivo modelar la relación entre variables dependientes

(resultado) y las variables independientes (variables predictoras). El análisis por cuadrados

mı́nimos generalizados (GLS), es un tipo de análisis de regresión que toma en cuenta la

heterocedasticidad (variaciones desuniformes en los datos) y las correlaciones de los mismos

[40].

En el análisis de regresión los valores p se usan para evaluar la significancia estad́ıstica de

las relaciones entre variables independientes (predictoras) y dependientes (resultado). Si el

valor p es pequeño el modelo sugiere que hay suficiente evidencia para concluir que la variable

independiente tiene una relación estad́ıstica significativa con la variable dependiente. Por otro

lado, cuando el valor es muy grande no existe relación significativa entre las variables [19].



3. Metodoloǵıa

En este caṕıtulo, primero se presentan los datos obtenidos de las diferentes fuentes disponibles

y después se presentan las variables seleccionadas para cada herramienta de aprendizaje

automático.

3.1. Conjunto de datos

Para comenzar con la investigación, fue necesaria la búsqueda y recolección de los datos

disponibles en los repositorios abiertos del INEGI(Instituto Nacional de Estad́ıstica y Geo-

graf́ıa), el CONEVAL (Consejo Nacional de Evaluación de la Poĺıtica de Desarrollo Social)

y el CONAPO (Consejo Nacional de Población) 1. Sin embargo, esta tarea no fue fácil, ya

que en México se registran muy pocas variables socioeconómicas y las que se registran son

por periodos muy cortos. A pesar de esto, se consiguió generar un conjunto de datos con

15,233,229 registros útiles y 103,367 registros incompletos. Los datos obtenidos permitieron

considerar para este estudio, las siguientes variables:

Empleo. El número de personas con ocupación, obtenido del INEGI (encuesta nacional

de ocupación y empleo).

Seguridad. La incidencia delictiva, obtenido del INEGI (encuesta nacional de victimi-

zación y percepción sobre seguridad pública).

Pobreza. El número de personas en situación de pobreza de acuerdo al CONEVAL.

Internet. El número de personas con acceso a internet, resultado de los censos y pro-

yecciones. Obtenido del INEGI (encuesta nacional sobre disponibilidad y uso de tec-

noloǵıas de información).

PIB. El Producto Interno Bruto. Obtenido de INEGI (Cuentas de bienes y servicios).

Acceso-Salud. El número de personas que cuentan con una afiliación a los servicios

de atención médica. Obtenido de INEGI (Sistema de cuentas nacionales de México,

SALUD).

1INEGI:www.inegi.org.mx CONEVAL: www.coneval.org.mx CONAPO: www.gob.mx/conapo
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Población. Registro de la población del páıs a lo largo del periodo 2010-2021. Obtenido

de CONAPO (Población y proyecciones).

Para este estudio también fue necesario obtener los registros de mortalidad general en el

periodo disponible (2010-2021). De estos registros, los datos se clasificaron de acuerdo a

la lista mexicana de enfermedades, con el fin de obtener las causas de muertes principales

dentro del mismo periodo. De esta clasificación se obtienen las siguientes causas:

Corazón. Enfermedades del corazón.

Diabetes. Diabetes Mellitus.

Tumores. Aquellos tumores evaluados como malignos.

Influenza. Relacionadas con la influenza y neumońıa.

Hı́gado. Enfermedades relacionadas al h́ıgado.

Cerebrov. Enfermedades cerebrovasculares.

Agresión. Defunciones derivadas de una agresión.

Accidente. Defunciones derivadas de un accidente.

Pulmonar. Enfermedades pulmonares obstructivas crónicas.

I.Renal. Enfermedades relacionadas con la insuficiencia renal.

Perinatal. Relacionada con ciertas afecciones en el periodo perinatal.

Suicidio. Derivado de lesiones autoinfligidas intencionalmente.

En algunos casos, como los datos de la pobreza, fue necesario aplicar un polinomio de inter-

polación, ya que no se contaba con información anual disponible. Esto es debido a que las

instituciones no realizan publicaciones de datos de esa manera. Para esta tarea se utilizó re-

gresión polinomial. En la Tabla 3-1, se observan en la segunda columna, los datos originales

mientras que en la tercera los resultados obtenidos. El polinomio se muestra en la ecuación

(3-1).

y = −0, 9816x5 + 14,074x4 − 68,855x3 + 130,05x2 − 68,914x + 528,13 (3-1)

Para trabajar con los datos se utilizó una normalización con respecto de la población total

anual; esto se hizo con el fin de trabajar dentro de un mismo espacio muestral. Por ejemplo,

en la ecuación (3-2), se muestra el cálculo para la variable empleo en el año 2010. Esta

normalización se realizó para las variables de empleo, seguridad, pobreza, internet, PIB y

acceso a salud. Esto se puede observar en la Tabla 3-2.
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Tabla 3-1.: Resultados obtenidos al realizar la interpolación

AÑO POBREZA(100K) ORIGINAL POBREZA (100K) eq. (3-1)

2010 528.13 528.13

2011 - 531.05

2012 533.50 533.50

2013 - 548.78

2014 553.42 553.42

2015 - 546.70

2016 534.18 534.18

2017 - 524.31

2018 524.26 524.26

2019 - 537.00

2020 556.54 556.54

PoblacionOcupadaEn2010(100k)

PoblacionTotalEn2010(100k)
∗ 100 = EmpleoNormalizadoEn2010 (3-2)

Tabla 3-2.: Variables consideradas para el análisis (por 100k hab.)

AÑO EMPLEO SEGURIDAD POBREZA INTERNET PIB SALUD POBLACIÓN

2010 40.55 26.84 46.43 28.84 13141.03 60.29 1137.49

2011 40.86 25.31 46.03 32.61 13431.34 61.84 1153.67

2012 41.79 30.05 45.62 34.99 13733.77 63.32 1169.36

2013 41.56 35.09 46.33 38.86 1374.36 64.74 1184.54

2014 41.20 34.73 46.14 39.56 13958.32 66.08 1199.36

2015 41.71 29.25 45.05 50.56 14250.22 67.37 1213.48

2016 41.45 30.16 43.53 52.45 14462.16 68.60 1227.15

2017 41.66 31.74 42.27 56.67 14609.78 69.77 1240.42

2018 42.42 30.17 41.84 58.36 14777.26 70.89 1253.28

2019 43.15 26.59 42.43 62.80 14602.21 71.95 1265.78

2020 41.47 23.95 43.56 64.93 13298.12 72.96 1277.92

2021 42.77 23.87 43.86 68.67 13980.21 73.92 1289.72

Para identificar algunas relaciones entre las diferentes variables y causas de defunción se

siguieron dos perspectivas. La primera es utilizar el coeficiente de correlación de Pearson

y la segunda utilizar un método de análisis de regresión. Ambos métodos se usan con la

finalidad de obtener conjuntos variables-causas para ser alimentados a máquinas de vector

soporte (SVM) y a redes neuronales artificiales. Por otro lado, para el método de CART, se

siguió otra perspectiva que se detalla en la sección 3.1.3.
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3.1.1. Método de Pearson

Para correlacionar variables se utilizó el coeficiente de Pearson, el cual se implementó en

Python versión 3.9 utilizando la libreŕıa statsmodels 0.14.0 [41]. De este análisis se obtuvo

la Tabla 3-3.

Tabla 3-3.: Coeficientes de Pearson

CAUSA\VAR EMPLEO SEGURIDAD POBREZA INTERNET PIB ACCESO-SALUD

CORAZON 0.51 -0.58 -0.51 0.85 0.03 0.85

DIABETES 0.33 -0.51 -0.44 0.79 -0.05 0.79

TUMOR 0.68 -0.36 -0.82 0.97 0.46 0.97

INFLUENZA 0.45 -0.60 -0.44 0.79 -0.07 0.79

HIGADO 0.65 -0.39 -0.82 0.95 0.44 0.94

CEREBROV. 0.18 -0.40 -0.47 0.70 0.03 0.67

AGRESION 0.55 -0.62 -0.71 0.63 0.16 0.60

ACCIDENTE -0.71 0.34 0.74 -0.92 -0.38 -0.95

PULMONAR 0.09 0.29 -0.54 0.20 0.56 0.18

I.RENAL 0.41 -0.51 -0.55 0.74 0.10 0.73

PERINATAL -0.68 0.32 0.68 -0.95 -0.35 -0.97

SUICIDIO .64 -0.46 -0.55 0.90 0.22 0.91

Tabla 3-4.: Correlación (Pearson) de variables seleccionadas y sus causas

CAUSA\VAR EMPLEO SEGURIDAD POBREZA INTERNET PIB ACCESO-SALUD

CORAZON 0 1 0 1 0 1

DIABETES 0 1 0 1 0 1

TUMOR 1 0 0 1 0 1

INFLUENZA 0 1 0 1 0 1

HIGADO 0 0 1 1 0 1

CEREBROV. 0 0 1 1 0 1

AGRESION 0 1 1 1 0 0

ACCIDENTE 0 0 1 1 0 1

PULMONAR 0 0 1 0 1 0

I.RENAL 0 1 0 1 1 1

PERINATAL 1 0 0 1 0 1

SUICIDIO 0 1 1 0 1 0

De estos valores, se seleccionaron aquellos con un coeficiente absoluto mayor a 0.5, aśı se

obtienen las variables de mayor relevancia. Finalmente, éstas variables son las que serán

utilizadas para alimentar los algoritmos de redes neuronales y de las máquinas de vector

soporte.

En la Tabla 3-4, se muestran las variables seleccionadas con sus causas, un 1 significa que

la variable es significativa para esa causa y un 0 que no.
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3.1.2. Método de cuadrados ḿınimos generalizados

En el análisis de regresión se puede empezar por una hipótesis nula, es decir, que no hay

relación entre una variable dependiente e independiente. El valor p nos dice la probabilidad

de observar que en los datos la hipótesis nula es verdadera. Si la probabilidad de que la

hipótesis nula sea verdadera es muy pequeña, se puede rechazar y por lo tanto, concluir que

la variable es significativa.

Tomando los mismos datos que para la correlación con el coeficiente de Pearson, se realizó

un análisis de regresión con método de mı́nimos cuadrados generalizados utilizando Python

version 3.9 y la libreŕıa statsmodels 0.14.0. De éste análisis se seleccionaron aquellos con

valor p < 0.05. Los valores p se muestran en la Tabla 3-5. En este modelo se observa que hay

variables que tienen valores cercanos a 1 por lo que estas no son significativas; por otro lado,

hay variables con valores muy cercanos a 0, en estos casos podemos rechazar la hipótesis

nula y concluir que se trata de variables significativas en el modelo de regresión.

Tabla 3-5.: Variables y sus causas seleccionadas (GLS)

CAUSA EMPLEO SEGURIDAD POBREZA PIB INTERNET ACCESO-SALUD

CORAZON 0.7420 0.9170 0.8930 0.0190 0.0307 0.0330

DIABETES 0.0370 0.8570 0.2490 0.0440 0.4380 0.0138

TUMORES 0.8130 0.0057 0.7200 0.9800 0.0069 0.0340

INFLUENZA 0.8800 0.5940 0.0055 0.0050 0.7180 0.0390

HIGADO 0.9060 0.9350 0.0053 0.0064 0.0068 0.0731

CEREBROV. 0.0170 0.9250 0.0388 0.8140 0.0298 0.7440

AGRESION 0.0040 0.2900 0.0001 0.001 0.5770 0.8440

ACCIDENTE 0.2370 0.6110 0.0085 0.0110 0.2710 0.0071

PULMONAR 0.0069 0.9360 0.0069 0.0480 0.8460 0.8640

I.RENAL 0.7110 0.0256 0.7230 0.7020 0.0348 0.0201

PERINATAL 0.7630 0.0334 0.6110 0.0016 0.3770 0.0307

SUICIDIO 0.9500 0.0498 0.0451 0.6960 0.8430 0.0243

3.1.3. Método árboles de decisiones CART

Para el método de árboles de decisión se utilizaron todas las variables para cada causa de

muerte, esto es porque el algoritmo permite discernir, por el mismo, la sigificancia de cada

una de las variables consideradas en las tablas, basándose en el coeficiente de Gini. Este

coeficiente se explicó en la ecuación (2-7). Además, se agregaron datos relacionados a la

edad y el género con cada causa de muerte. Aśı, los nuevos atributos agregados son:

H. Género hombre.

M. Género mujer.
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L15. Porcentaje de personas con causa de muerte seleccionada dentro del rango de

edad menor a 15.

15-24. Porcentaje de personas con causa de muerte seleccionada dentro del rango de

edad 15 a 24 años.

25-34. Porcentaje de personas con causa de muerte seleccionada dentro del rango de

edad 25 a 34 años.

35-44. Porcentaje de personas con causa de muerte seleccionada dentro del rango de

edad 35 a 44 años.

45-64. Porcentaje de personas con causa de muerte seleccionada dentro del rango de

edad 45 a 64 años.

GEQ65. Porcentaje de personas con causa de muerte seleccionada dentro del rango de

edad de 65 años o más.

En la Figura 3-1, se muestra como quedaŕıa, por ejemplo, el encabezado de la tabla para las

enfermedades del corazón.

Figura 3-1.: Encabezado para las enfermedades del corazón.

En el siguiente caṕıtulo se verán las implementaciones y resultados obtenidos de la aplicación

del algoritmo CART.



4. Implementación y resultados

En este caṕıtulo se describen tanto las implementaciones como resultados obtenidos al apli-

car redes neuronales, máquinas de vector soporte y los árboles de decisión sobre las tablas

construidas en base a los datos sobre la mortalidad en México y diferentes variables socio-

económicas, también de México y durante los años de 2010 a 2021.

4.1. Método de Pearson y ḿınimos cuadrados

generalizados (GLS)

En la sección anterior se comentó que mediante el coeficiente de Pearson y el análisis de

regresión por cuadrados mı́nimos generalizados se logró reconocer la mayor significancia

entre el conjunto de variables y las causas de muerte.

El conjunto conteniendo las variables más significativas será utilizado como entrada de ali-

mentación a una red neuronal, aśı también alimentará la entrada a un algoritmo que imple-

menta una máquina de vector soporte.

En la sección 4.1.1 se muestran los detalles de implementación de las redes neuronales,

mientras que en la sección 4.1.2 se muestran los resultados obtenidos de la aplicación de la

máquina de vector soporte.

4.1.1. Redes neuronales artificiales

Para la implementación de las redes neuronales artificiales se utilizó el lenguaje de progra-

mación Python versión 3.9. Además, se utilizó la libreŕıa Sci–kit Learn [3]. En la Tabla 4-1,

se muestra la estructura de la red neuronal utilizada.

De la estructura de la red neuronal artificial es importante resaltar que la capa de normaliza-

ción toma los valores de entrada y normaliza todos estos datos, lo cual permite una pequeña

mejora en la tarea de regresión. Además, para las funciones de evaluación se usaron MAE y

MSE.

En la Figura 4-1 se muestran los resultados del entrenamiento para algunas causas de muerte

con variables socioeconómicas seleccionadas mediante método de Pearson. El orden de las

causas de muerte es el siguiente: en la parte superior izquierda, enfermedades del corazón;

en la parte superior derecha, diabetes; en la parte inferior izquierda, tumores; y en la parte

inferior derecha influenza. Aqúı se puede observar que la red se comporta como es esperado,
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Tabla 4-1.: Modelo de la red neuronal artificial implementada

LAYER(TYPE) OUTPUT SHAPE PARAM #

NORMALIZATION (NONE,4) 9

DENSE (NONE,128) 640

DENSE (NONE,128) 16512

DENSE (NONE,128) 16512

DENSE (NONE,1) 129

TOTAL PARAMS : 33802

TRAINABLE PARAMS: 33793

NON-TRAINABLE PARAMS: 9

es decir, mientras más iteraciones más se reduce el error hasta que se estabiliza en los valores

cercanos a cero.

Figura 4-1.: Resultados del entrenamiento ANN para algunas causas de muerte

Por otro lado, en la Figura 4-2 se muestran los resultados obtenidos para algunas causas de
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Figura 4-2.: Entrenamiento para enfermedades pulmonares e insuficiencia renal, aplicando

GLS como función de evaluación.

muerte, dónde las variables socieconómicas son seleccionadas utilizando análisis GLS.

4.1.2. Máquinas de vector soporte

Las máquinas de vector soporte también se implementaron usando la libreŕıa Sci–Kit Learn,

se utilizó un kernel polinomial de grado 4, como se muestra en la Figura 4-3.

Figura 4-3.: Modelo SVM, grado 4 para el kernel polinomial

Para su entrenamiento, se utilizaron las métricas MAE y MSE. Del entrenamiento se ob-

tuvieron los resultados mostrados en la Tabla 4-2; en éste caso, la selección de variables

corresponde al coeficiente de Pearson.
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Tabla 4-2.: Métricas para conjunto de pruebas SVM(Pearson).

CAUSA MAE MSE

CORAZON 1.02E-03 1.17E-06

DIABETES 1.15E-03 1.44E-06

TUMORES 6.82E-04 5.17E-07

INFLUENZA 4.39E-04 2.62E-07

HIGADO 3.79E-04 1.83E-07

CEREBROV. 3.23E-04 1.41E-07

AGRESION 9.86E-04 1.22E-06

ACCIDENTE 6.69E-04 6.18E-07

PULMONAR 9.42E-04 1.20E-06

I.RENAL 3.14E-04 1.41E-07

PERINATAL 3.37E-04 1.52E-07

SUICIDIO 4.76E-04 2.67E-07

En contraste, se muestran en la Tabla 4-3, los resultados obtenidos para las máquinas de

vector soporte en las cuales las variables seleccionadas corresponden a las obtenidas mediante

el análisis de regresión GLS.

Tabla 4-3.: Metricas para conjunto de pruebas SVM (GLS).

CAUSA MAE MSE

CORAZON 2.54E-02 1.13E-05

DIABETES 1.70E-03 4.13E-06

TUMORES 2.34E-03 7.13E-06

INFLUENZA 1.92E-03 4.31E-06

HIGADO 1.71E-03 5.56E-06

CEREBROV. 1.41-03 2.821E-05

AGRESION 1.16E-03 3.21E-05

ACCIDENTE 1.00E-03 5.26E-05

PULMONAR 4.70E-03 2.81E-05

I.RENAL 5.62E-04 2.22E-07

PERINATAL 1.23E-03 4.03E-05

SUICIDIO 3.22E-04 2.56E-05

De los resultados obtenidos se puede ver que los valores son bastantes cercanos a cero, siendo

los de la métrica MSE mucho mas pequeños que aquellos pertenecientes a la métrica MAE.

Esto se debe a que, para el conjunto de datos analizado, nuestro modelo presenta errores

bastante pequeños y no hay valores at́ıpicos en los datos [38]. Dicho de otra manera, la



30 4 Implementación y resultados

métrica MSE es grande cuando los errores(diferencia entre valor predicho y valor deseado),

vaŕıan grandemente entre śı como consecuencia de elevar al cuadrado los errores, tal y como

se expresó en la ecuación (2-2).

4.2. Método árboles de decisiones CART

En el caso del algoritmo de árbol de decisión, se vuelven a considerar todas las variables

recolectadas para cada causa de muerte. Por ejemplo, en la Tabla 4-4, se muestran los datos

utilizados para las enfermedades del corazón; se puede ver que incluye todas las variables

socieconómicas, la edad y el género. Se recomienda regresar a la sección 3.1.3 para ver el

significado de las variables que forman el encabezado de la tabla.

La implementación se realiza con la libreŕıa Sci–Kit Learn y la libreŕıa Graphviz [9] para

poder renderizar el grafo.

Tabla 4-4.: Datos utilizados para la causa enfermedades del corazón con el algoritmo CART.
AÑO SALUD EMPLEO SEGURIDAD POBREZA INTERNET PIB L15 15-24 25-34 35-44 45-64 GEQ65 H M CORAZON

10 60.29 40.55 26.84 46.43 28.84 13141.03 0.688 0.755 1.449 2.968 18.42 75.721 52.225 47.775 0.092669

11 61.84 40.86 25.31 46.03 32.61 13431.34 0.006 0.711 1.433 3.056 18.62 75.579 52.477 47.523 0.092009

12 63.32 41.79 30.05 45.62 34.99 13733.77 0.006 0.689 1.338 3.014 18.702 75.614 52.189 47.811 0.094002

13 64.74 41.56 35.09 46.33 38.86 13741.36 0.007 0.676 1.314 2.898 18.597 75.823 52.529 47.471 0.09892

14 66.08 41.2 34.73 46.14 39.56 13958.32 0.004 0.717 1.348 3.00 18.454 76.053 52.738 47.262 0.102058

15 67.37 41.71 29.25 45.05 50.56 14250.22 0.004 0.707 1.391 2.933 18.333 76.243 52.868 47.132 0.107022

16 68.6 41.45 30.16 43.53 52.45 14462.16 0.003 0.659 1.434 3.111 18.64 75.844 53.048 46.952 0.112154

17 69.77 41.66 31.74 42.27 56.67 14609.78 0.003 0.677 1.546 3.061 18.655 75.749 53.15 46.85 0.114228

18 70.89 42.42 30.17 41.84 58.36 14777.26 0.003 0.613 1.473 3.058 18.807 75.771 53.562 46.438 0.119316

19 71.95 43.15 26.59 42.43 62.8 14602.21 0.003 0.591 1.463 3.035 18.864 75.785 53.362 46.638 0.124646

20 72.96 41.47 23.95 43.56 64.93 13298.12 0.002 0.454 1.298 2.928 19.77 75.385 55.584 44.416 0.174225

21 73.92 42.77 23.87 43.86 68.67 13980.21 0.002 0.477 1.302 2.874 19.174 76.003 54.699 45.301 0.174805

En la Figura 4-4 se muestra el árbol de decisión obtenido después de ejecutar el algoritmo

CART para la causa de muerte enfermedad de corazón. Como se puede observar, retorna

solo las variables con mayor relevancia para ésta causa de muerte.

En cada nodo del árbol a excepción de las hojas, se muestran en la primera ĺınea los criterios

de selección. Por ejemplo, para el nodo ráız el criterio es que el valor de la variable H

(porcentaje de población de hombres) sea menor o igual a 54,131. A partir de este criterio

se crean las siguientes ramas.

Para todos los nodos se presentan los valores para la métrica MSE aunque con el nombre

squared error, debido a que la libreŕıa Sci-Kit Learn es la encargada de generar el árbol.

En la siguiente ĺınea de cada nodo del árbol, se observa la cantidad de muestras que se

utilizaron para derivar los criterios, en el caso del nodo ráız fueron 9 instancias que casaron

con el criterio del nodo del árbol.

Finalmente, se muestran los valores que asignará el predictor tomando en cuenta cada cri-

terio. Por ejemplo, para una muestra con valor H <= 54,131 y EMPLEO <= 42,12 el

valor del modelo será 0,174; un valor cercano al que se tiene para los años 2020 y 2021 en

enfermedades del corazón.
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Por otro lado, en la Figura 4-5 se observa que la ráız corresponde al criterio POBREZA <=

44,74. Un caso interesante es el seguido por una muestra que cumpla con los criterios

POBREZA <= 44.74 y POBREZA > 43,545 para los cuales el modelo retorna el va-

lor de 0, 08; éste valor de pobreza está dentro del periodo 2016 a 2021 y es el más pequeño

que puede retornar el modelo. En la Figura A-2 del anexo, en la parte inferior izquierda, se

observa que la mortalidad en el periodo perinatal tiene una tendencia a la baja a partir del

2016.

Figura 4-4.: Árbol de decisión para enfermedades del corazón.

Figura 4-5.: Árbol de decisión para las muertes relacionadas con el periodo perinatal.
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De igual forma en la Figura 4-6 se muestra el árbol para la causa de muerte suicidio, ésta

vez se inicia tomando en cuenta la edad, espećıficamente el rango que comprende desde los

15 hasta los 24 años. El porcentaje de la población total del páıs que fallece por esta causa

es bastante regular por lo que los valores, en casi todos los nodos, es el mismo. Sin embargo,

observando la jerarqúıa del árbol se pude concluir que la edad, el empleo y el internet son

las variables más relevantes para esta causa de muerte.

Figura 4-6.: Árbol de decisión para muertes por suicidio.

A partir de los resultados del algoritmo de árbol de decisión se pueden obtener valores rela-

cionados con la significancia de cada variable; estos resultados para las variables relacionadas

con la causa de muerte enfermedad del corazón se muestran en la Figura 4-7 y los de la

causa de muerte por afecciones en el periodo perinatal en la Figura 4-8. Por otro lado, en la

sección 4.3.3 se muestran los resultados conseguidos a partir de la relevancia de las variables

de manera gráfica.

4.2.1. Reglas derivadas del árbol de decisión

A partir del árbol de decisión se pueden generar reglas derivadas de acuerdo a las variables

seleccionadas. Además, la libreŕıa permite obtener las probabilidades para cada rama del

árbol en nuestro conjunto de datos. En la Figura 4-9 se observan las reglas obtenidas para

las enfermedades del corazón, en la Figura 4-10 las reglas para las afecciones en el periodo
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Figura 4-7.: Relevancia de cada variable, enfermedad del corazón

Figura 4-8.: Relevancia de cada variable, periodo perinatal

perinatal y en la Figura 4-11 las reglas para las muertes por suicidio. En el anexo A se

pueden observar las reglas obtenidas para el resto de causas de muerte.

Figura 4-9.: Reglas obtenidas mediante el árbol de decisión para enfermedades del corazón
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Figura 4-10.: Reglas obtenidas mediante el árbol de decisión para afecciones en el periodo

perinatal

Figura 4-11.: Reglas obtenidas mediante el árbol de decisión para muertes por suicidio



4.3 Gráficas obtenidas 35

4.3. Gráficas obtenidas

A partir de las implementaciones, se puede representar la información de forma gráfica. Sin

embargo, para el caso de las redes neuronales artificiales y para las máquinas de vector

soporte, por su naturaleza de “blackbox” (caja negra), no se pudieron obtener patrones

explicables aunque ambas herramientas son capaces de predecir los valores para el conjunto

de pruebas. Por lo anterior, únicamente se muestran de forma gráfica los resultados de la

ponderación de los métodos estad́ısticos: Pearson y GLS.

Finalmente, se muestran las gráficas que representan los resultados obtenidos mediante los

árboles de decisión del algoritmo CART.

4.3.1. Pearson

Es necesario recordar que para estas gráficas no se tomaron en cuenta los atributos de edad

y género. Por otro lado, los resultados difieren del análisis de regresión porque el coeficiente

de Pearson toma en cuenta la distancia absoluta mientras que, en el análisis de regresión se

considera la distancia cuadrática media. En la Figura 4-12 se pueden ver los porcentajes

correspondientes a las causas de muerte: corazón, diabetes, tumores, influenza, h́ıgado y

cerebrovasculares. De igual forma, en la Figura 4-13 se muestran las gráficas de pastel para

las causas de muerte: agresiones, accidentes, enfermedades pulmonares, insuficiencia renal,

afecciones en el periodo perinatal y suicidios.

Figura 4-12.: Gráficas obtenidas con coeficiente de Pearson
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Figura 4-13.: Gráficas obtenidas con coeficiente de Pearson

4.3.2. Ḿınimos cuadrados generalizados GLS

Por la naturaleza del análisis de regresión únicamente se puede saber si una variable está o

no contribuyendo al modelo a partir de los valores p. Por ello, para el caso de las gráficas

obtenidas, solo se muestran las variables significativas para cada causa de muerte, en la

Figura 4-14 parte izquierda. Además, en la Figura 4-14 parte derecha, se pueden observar

la importancia de las variables para todas las causas en una gráfica de pastel; se puede ver

que el acceso a la salud y la pobreza son los factores más relevantes para las causas de muerte

en general.

Figura 4-14.: Gráfica correspondiente a la regresión GLS
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4.3.3. Árbol de decisión CART

De la interpretación de los resultados obtenidos mediante los árboles de decisión es posible

generar gráficas que ponderen la relevancia de las variables socieconómicas para cada causa de

muerte. En la Figura 4-15 se muestran las variables con mayor relevancia para las siguientes

causas de muerte:

Enfermedades del corazón

Diabetes

Tumores

Influenza

Enfermedades del h́ıgado

Enfermedades cerebrovasculares

En la Figura 4-16 se muestran los resultados obtenidos para el resto de causas de muertes

descritas a continuación:

Agresiones

Accidentes

Enfermades pulmonares

Insuficiencia renal

Afecciones en el periodo perinatal

Suicidios

Figura 4-15.: Gráficas obtenidas con algoritmo CART (1)
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Figura 4-16.: Gráficas obtenidas con algoritmo CART (2)

Por último, en la Figura 4-17 se presenta la relevancia, dado como porcentaje, de las variables

consideradas en este análisis. Esta gráfica es de suma importancia, debido a que mediante

esta se puede observar la jerarqúıa de los factores que afectan al páıs para las 12 causas de

muerte principales. Los factores que más afectan son: la pobreza con el 22,73 %, el género

con el 20,45 % y el acceso a los servicios de salud con 19,32 %.

Figura 4-17.: Relevancia de las variables por porcentaje (CART)



5. Conclusiones

De acuerdo a los resultados obtenidos, se pueden obtener varias conclusiones. Sin embargo,

es importante recordar la metodoloǵıa que se siguió:

Primero se recolectaron los datos de las causas de muerte y de las variables socio-

económicas disponibles.

Posteriormente, se realizó la correlación de las variables con causas de muerte. Para

esto se utilizó el coeficiente de Pearson.

Después, se realizó un análisis de regresión por cuadrados mı́nimos generalizados para

tener otra forma de seleccionar las variables para cada una de las causas de muerte.

A continuación, se aplicaron los dos primeros modelos de aprendizaje automático: redes

neuronales artificiales (3 capas densas con 128 neuronas) y máquinas de vector soporte

(kernel polinomial).

Finalmente, se procesaron todas las variables para cada causa de muerte con el algo-

ritmo de árbol de decisión CART.

Una vez que se hab́ıa realizado este proceso, se analizaron las capacidades de las herramientas

de aprendizaje automático. De este análisis destaca que, tanto las redes neuronales artificiales

como las máquinas de vector soporte tienen un buen desempeño en las tareas de regresión;

esto se puede ver de forma clara, por ejemplo, en la Figura 4-1 y en la Tabla 4-2. Sin

embargo, los patrones encontrados forman parte de los modelos de SVM y ANN, es decir,

pueden relacionar los datos, aunque por su naturaleza de “blackbox” (caja negra) no se

puede obtener información adicional que, de forma expĺıcita, pondere la relevancia de las

diferentes variables consideradas.

Aunque de los modelos de ANN y SVM no se pudo conseguir información adicional, se

realizaron gráficas con los métodos estad́ısticos que se utilizaron para identificar la relevancia

de las variables respecto de las causas de muerte. De estas gráficas se desprende información

útil y además, se puede ver que difieren entre ellos. Esto se puede explicar analizando su

comportamiento, ambos se basan en regresión lineal aunque uno de ellos utiliza la distancia

cuadrática media como parámetro.

Por otro lado, el algoritmo de árbol de decisión si fue capaz de obtener patrones que relacio-

nan la importancia de las variables contra cada una de las causas de muerte. En el árbol de
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la Figura 4-4, por ejemplo, se observa que el género hombre se selecciona como la ráız pues

tiene relevancia en un mayor número de muestras del conjunto de datos.

Por lo anterior, el algoritmo de árbol de decisión es el método más útil cuando se trata de

relacionar datos, y sus resultados serán los que se tomen como conclusión de esta investiga-

ción. De igual manera, los resultados obtenidos con el análisis de regresión GLS consiguió

resultados muy similares; esto es cuando se observa la frecuencia de las variables (Figura

4-14 y Figura 4-17).

Del algoritmo de árbol de decisión utilizado, algoritmo CART, se puede identificar (Figura

4-16) cuales atributos (variables socioeconómicas) tienen mayor influencia para cada una de

las principales causas de muerte en la población Mexicana.

Por ejemplo, el suicidio resultó ser la única causa relacionada con el número de usuarios

con acceso a internet y sobretodo, que afecta fuertemente a los individuos dentro del rango

de edad 15-24. Para la causa de muerte por agresión, la pobreza destaca sobre el resto

de factores. Es decir, confirma una relación entre pobreza y violencia. Para las causas de

Diabetes, enfermedades del corazón, insuficiencia renal e influenza, el atributo – género

masculino es el más suceptible. De los resultados anteriores se infiere que las personas con

edades mayores o iguales a los 65 años del género masculino debeŕıan de tener prioridad en

los servicios de salud, dado que son el grupo más afectado por las primeras causas de muerte

en México.

Finalmente, en la Figura 4-17, se puede observar que alconsiderar todas las causas de muerte

de forma general, entonces los atributos de pobreza y el acceso a los servicios de salud serán

las variables más relevantes (con mayor correlación) para la mortalidad de la población

Mexicana. Además, en contraste, los factores como la seguridad, el empleo y el internet,

realmente repercuten débilmente sobre el total de defunciones, aúnque considerando de forma

espećıfica cada causa de muerte, hay algunas pocas causas de muerte donde los atributos

anteriores si son relevantes.
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A continuación se muestran las gráficas correspondientes a la evolución, durante el periodo

2010-2021, de las diferentes variables socieconómicas consideradas en este estudio (ver Figura

A-1). Los valores se presentan por cada 100 mil habitantes de la población Mexicana.

Figura A-1.: Variables socioeconómicas durante el periodo 2010-2021

También se incluyen las principales causas de muerte para la población Mexicana, igualmente,

durante el periodo 2010-2021 (ver Figura A-2).

Además, se presenta la evolución de los valores de la población Mexicana, normalizada por

cada 100 mil habitantes (ver Figura A-3).

En la Tabla A-1 se muestran las diez principales causas de muerte de la población Mexicana

durante el periodo 2010 al 2021.

Finalmente, se muestran las reglas obtenidas para el resto de causas de muerte las cuales

describen los patrone encontrados en los datos.
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Figura A-2.: Porcentaje del total de defunciones correspondiente a cada causa de muerte

durante el periodo 2010-2021

Figura A-3.: Población por 100k hab. en el periodo 2010-2021
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Tabla A-1.: Principales causas de muerte en el periodo 2010-2021

2010-2013 2014 2015

1 CORAZÓN CORAZÓN CORAZÓN

2 DIABETES DIABETES DIABETES

3 TUMORES TUMORES TUMORES

4 ACCIDENTES ACCIDENTES ACCIDENTES

5 HIGADO HIGADO HIGADO

6 CEREBROVASCULARES CEREBROVASCULARES CEREBROVASCULARES

7 AGRESIONES INFLUENZA PULMONARES

8 PULMONARES AGRESIONES AGRESIONES

9 INFLUENZA Y NEUMONIA PULMONARES INFLUENZA

10 PERINATAL PERINATAL INSUFICIENCIA RENAL

2016-2017 2018-2019 2020

1 CORAZÓN CORAZÓN CORAZÓN

2 DIABETES DIABETES COVID19

3 TUMORES TUMORES DIABETES MELLITUS

4 HIGADO HIGADO TUMORES MALIGNOS

5 ACCIDENTES AGRESIONES INFLUENZA

6 CEREBROVASCULARES CEREBROVASCULARES HIGADO

7 AGRESIONES ACCIDENTES CEREBROVASCULARES

8 PULMONARES INFLUENZA AGRESIONES

9 INFLUENZA PULMONARES ACCIDENTES

10 INSUFICIENCIA RENAL INSUFICIENCIA RENAL PULMONARES

2021

1 COVID19

2 CORAZÓN

3 DIABETES

4 TUMORES

5 INFLUENZA

6 HIGADO

7 CEREBROVASCULARES

8 AGRESIONES

9 ACCIDENTES

10 PULMONARES
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Figura A-4.: Reglas obtenidas mediante el árbol de decisión para muertes por diabetes

Figura A-5.: Reglas obtenidas mediante el árbol de decisión para muertes por tumores
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Figura A-6.: Reglas obtenidas mediante el árbol de decisión para muertes por influenza

Figura A-7.: Reglas obtenidas mediante el árbol de decisión para muertes por enfermedades

del h́ıgado
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Figura A-8.: Reglas obtenidas mediante el árbol de decisión para muertes por enfermedades

cerebrovasculares

Figura A-9.: Reglas obtenidas mediante el árbol de decisión para muertes por agresiones



47

Figura A-10.: Reglas obtenidas mediante el árbol de decisión para muertes por accidentes

Figura A-11.: Reglas obtenidas mediante el árbol de decisión para muertes por enfermeda-

des pulmonares
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Figura A-12.: Reglas obtenidas mediante el árbol de decisión para muertes por insuficiencia

renal
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latina. Revista de Salud Pública, 16(2):57–66, 2012.

[6] C. A. D. Cervantes. Análisis de la mortalidad por causas en méxico: Tendencias y
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