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RESUMEN

La prediccion del crecimiento poblacional se considera un insumo esencial para la planificacion
territorial, la asignacion de recursos y las politicas publicas. Sin embargo, Ecuador y gran parte de
América Latina y el Caribe, enfrentan una limitacion estructural: la escasez de datos temporales,
con apenas cuatro censos disponibles (1990, 2001, 2010 y 2022) en 32 afios. Esta investigacion
evalua comparativamente cinco familias de modelos para proyectar la poblacion de los 221 cantones
del Ecuador, integrando los microdatos censales del Instituto Nacional de Estadistica y Censos
(INEC) con registros vitales anuales de nacidos vivos (ENV) y defunciones generales (EDG) del
periodo 1990-2024. Ademas, se contrastan modelos de referencia (Tasa de Crecimiento Medio
Anual, TCMA), el método demografico Hamilton-Perry amortiguado, los modelos de aprendizaje
automatico basados en arboles (LightGBM global, con efectos aleatorios por canton y por tipologia
demogréfica), una arquitectura de aprendizaje profundo (Temporal Fusion Transformer, TFT) y
ensambles hibridos. La evaluacion emplea una particion temporal, entrenamiento con los censos
1990-2010 y prueba exclusiva sobre el censo 2022, y el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)
como métrica principal, examinada en tres niveles de agregacion (cantonal, provincial y nacional)
y bajo dos marcos de referencia diferenciados: el dato censal real y las proyecciones oficiales EPP
INEC 2024. Los resultados muestran que el nivel de agregacion geografica determina el modelo
optimo: el Hamilton-Perry amortiguado es el mas preciso a escala cantonal (MAPE 7,79 %) y
provincial (=8 %), mientras que el LightGBM global solo lo supera a escala nacional, donde reduce
su sesgo a +0,49 % frente al +4,58 % de sobreestimacion de la proyeccion oficial. Los seis modelos
propios superan el baseline de TCMA, pero ninguna arquitectura compleja, incluido el TFT, mejora
al método demografico a nivel cantonal, confirmando, l6gicamente, que la limitacion es la escasez
de datos y no la capacidad de los modelos. El hallazgo central, la inexistencia de un modelo
completamente ptimo en ambas instancias y la dependencia de la escala territorial, constituye el
aporte distintivo del presente trabajo de titulacién, acompanado de un pipeline reproducible y

proyecciones prospectivas a 2030 y 2035.

Palabras Claves: proyeccion poblacional, datos censales escasos, método Hamilton-Perry,

aprendizaje automatico, nivel de agregacion geografica, Ecuador.
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ABSTRACT

Population growth projections are considered an essential input for spatial planning, resource
allocation, and public policy. However, in Ecuador, as in much of Latin America, there is a structural
limitation: a lack of time-series data, with only four censuses available (1990, 2001, 2010, and 2022)
over a 32-year period. This study comparatively evaluates five model families to project the
population of Ecuador’s 221 cantons, integrating census microdata from the National Institute of
Statistics and Censuses (INEC) with annual vital records of live births (ENV) and total deaths
(EDGQG) for the period 1990-2024. In addition, the study compares reference models (Average
Annual Growth Rate, TCMA), the damped Hamilton-Perry demographic method, tree-based
machine learning models (global LightGBM, with random effects by canton and demographic type),
a deep learning architecture (Temporal Fusion Transformer, TFT), and hybrid ensembles. The
evaluation employs a temporal split, with training using the 1990-2010 censuses and testing
exclusively on the 2022 census, and the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) as the primary
metric, examined at three levels of aggregation (cantonal, provincial, and national) and under two
distinct reference frameworks: actual census data and the official INEC 2024 EPP projections. The
results show that the level of geographic aggregation determines the optimal model: the damped
Hamilton-Perry model is the most accurate at the cantonal (MAPE 7.79%) and provincial (=8%)
levels, while the global LightGBM model outperforms it only at the national level, where it reduces
its bias to +0.49% compared to the official projection’s overestimation of +4.58%. The six in-house
models outperform the TCMA baseline, but no complex architecture—including TFT—improves
the demographic method at the cantonal level, logically confirming that the limitation lies in data
scarcity rather than the models’ capabilities. The central finding—the absence of a fully optimal
model in both cases and the dependence on the territorial scale—constitutes the distinctive
contribution of this thesis, accompanied by a reproducible pipeline and prospective projections for

2030 and 2035.

Keywords: population projection, sparse census data, Hamilton-Perry method, machine learning,

geographic aggregation level, Ecuador.
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CAPITULO 1:

1. INTRODUCCION

1.1. Definicion del proyecto

La prediccion precisa del crecimiento poblacional constituye la base fundamental para la
planificacion territorial, la asignacion de recursos publicos y la formulacion de politicas de
desarrollo. En Ecuador, el Instituto Nacional de Estadistica y Censos - INEC (INEC, 2024)
es el organismo encargado de realizar y publicar las estimaciones y proyecciones de
poblacion (EPP) siguiendo la recomendaciones de Organismos Internacionales como: la
Organizacion de Naciones Unidas — ONU, la Comision Econdmica para América Latina y
el Caribe - CEPAL , la Ley de Estadistica (publicada el 7 de mayo de 1976 segin Decreto
Supremo 323, Registro Oficial 82), y el ordenamiento del Sistema Estadistico Nacional -

SEN.

Segun el INEC en Ecuador se han realizado 8 censos de poblacion y 7 de vivienda desde
1950, siendo el mas reciente el EPP 2022 (INEC, 2023) que aplico la metodologia del
derecho que consiste en obtener datos de las personas que residen en el hogar, aunque no
estén presentes durante el empadronamiento, esta metodologia ya se ha utilizado en paises

como Brasil, México y Argentina, hace varias décadas. (CEPAL, 2024)

El censo tradicional de poblacion y vivienda sigue siendo una herramienta valida en la era
digital, aunque si deberia ser reemplazado por registros administrativos — RRAA y big data.
En este estudio identifica problemas metodologicos, técnicos y conceptuales en los censos

de hoy. (Durr J.-M, 2021)

Los censos presentan tres retos importantes: 1) implementar nuevas tecnologias, i1) mejorar
la cobertura y la calidad de los datos, y iii) insuficiencia de recursos financieros e incremento

de costos en operaciones censales. (Mrki¢ S, 2020)

En el seminario regional sobre innovaciones y desafios en encuestas de hogares realizado

por la CEPAL del 19 al 21 de noviembre 2024, se presentd un breve panorama de los censos



de poblacion y vivienda de la ronda 2020 en América Latina y el Caribe y sus principales
desafios hacia la ronda 2030, donde la omision censal es uno de los principales problemas y
en el caso de Ecuador presenta valores de 5% en base a la poblacion publicada y 9,3% en

base a poblacion censada. (CEPAL, 2024)

A continuacion, en la Tabla 1 se resumen los problemas técnicos, metodologicos y de gestion

identificados en las fuentes de investigacion:

Tabla 1

Resumen de los problemas técnicos, metodologicos y de gestion identificados

Categoria del  Problema Principal identificado Descripcion del Problema
Problema
Técnicos y Implementacion de nuevas Uso de CAPI, autocuestionarios en linea, sistemas
tecnolégicos tecnologias sin suficiente madurez  de georreferenciacion y monitoreo en tiempo real,
sin que todos los paises cuenten con la
infraestructura digital necesaria ni con personal
capacitado.

Dificultad en la integracion de Duplicidad, inconsistencia en el formato de los

multiples modos de recoleccion datos y problemas de relacion entre registros

(PAPI - pen-and-paper interview, generados de los distintos modos de recoleccion.

CAPI - computer assisted personal

interviewing, y web

self-enumeration)

Limitacion en la gestion de los El alto volumen de informacion necesita de

datos y de los sistemas de arquitecturas robustas que pueden generar el riesgo

informacion de pérdida o corrupcion de datos.

Metodoldgicos  Errores de sub cobertura y sobre Las poblaciones historicamente invisibilizadas
y de calidad cobertura (migrantes, personas sin domicilio fijo, grupos
étnicos, zonas rurales remotas) no se reflejan
adecuadamente.

Errores de medicion Variables sensibles como edad, etnia, migracion,
discapacidad, o situacion econdmica a causa del
diseflo de cuestionarios o falta de capacitacion del
personal no permiten obtener informacion correcta.

Pruebas y encuestas de medicion Falta de pruebas piloto que permitan corregir

de cobertura insuficientes errores, a pesar de las recomendaciones
metodoldgicas de la ONU.

Organizativos, Presion por costos y limitacion en  Limitacion de presupuesto para operaciones
logisticos y de  recursos financieros censales mas complejas que obliga a realizar
recursos recortes en: personal, pruebas, marketing o
estrategias de recuperacion de cobertura.

Planificacion y cronologia con Preparacion insuficiente, pruebas y ajustes

dificultades metodoldgicos con decisiones de ultima hora que
afectan la calidad de los resultados.

Problemas de reclutamiento de Inadecuados procesos de reclutamiento, retencion,

personal calificado capacitacion y pago de censistas y supervisores.

Transicion Transicion lenta de modelos Se siguen utilizando enfoques tradicionales o
metodologica  “puros” a enfoques combinados combinan registros administrativos (RRAA) con

encuestas, sin una metodologia clara, lo que genera
problemas de comparabilidad y consistencia.

Sobre uso de imputacion y
supuestos para cubrir vacios

Se recurre demasiado a la imputacién de datos (por
ejemplo, en viviendas sin entrevista), lo que afecta
la validez estadistica.

Resistencia al cambio

Organismos nacionales de estadistica con
estructuras y procedimientos tradicionales se




adaptan con lentitud a enfoques digitales o basados
en registros.

Impacto de Factores externos inesperados Crisis sanitarias, politicas de movilidad, crisis
contextos economicas, inseguridad), que después se
externos confirman como problemas adicionales de

implementacion (rehacer cronogramas, cambios de
metodologia, aumento de no-respuesta, etc.)

En el caso particular de Ecuador, el ultimo censo genero controversias como lo sefialan
medios de comunicacion como Primicias en su nota de prensa “El censo poblacional, entre
criticas, dudas técnicas y retrasos” de 15 de enero de 2023, donde entre otros aspectos se
sefala: terminacién del censo fuera de la fecha planificada, inconsistencia técnica y
diferencias en el costo, personas no censadas por aproximadamente 10 millones que
corresponderian a 500.000 viviendas. Asi también se menciona en la nota de prensa “No se
debe repetir el censo, para nada” de 21 de marzo de 2024 una omision censal del 4,2% que
representaria 738.000 personas, reduccion de la poblacion afroecuatoriana, y confiabilidad

de los resultados. (Primicias, 2022).

El problema radica en la metodologia utilizada por el INEC en el ultimo censo, que requiere
datos anuales de fecundidad, mortalidad y migracion, los cuales presentan importantes
limitaciones de disponibilidad y calidad a nivel cantonal, especialmente en territorios rurales

y amazonicos.

Esta investigacion aborda el problema de construir modelos de prediccion poblacional a
nivel cantonal para los 221 cantones del Ecuador, utilizando exclusivamente datos de los
cuatro censos nacionales disponibles (1990, 2001, 2010 y 2022) complementados con
registro estadistico de defunciones generales -EDG y estadisticas de nacidos vivos - ENV

generados por el INEC de 1990-2024. (INEC, 2024)

La escasez de datos temporales (cuatro puntos de medicién en 32 afos) representa una
limitacion estructural que afecta a la mayoria de los paises en Latinoamérica, cuyos sistemas
estadisticos estdn atn en desarrollo, por lo que nuestra propuesta de estudio tendria
relevancia no solo para el caso de Ecuador sino para otros paises que tengan variables

similares de estudio. (Villacis B, 2019; Wilson et al., 2022)



Se analiza la implementacion y evaluacion comparativa de cinco modelos: 1) baseline de
referencia (tasa de crecimiento medio anual constante y otros), ii) Temporal Fusion
Transformer - TFT como modelo de aprendizaje profundo (Lim et al., 2021), ii1) LightGBM
como modelo de gradient boosting (Ke et al., 2017), iv) Método demografico Hamilton-
Perry (Hamilton & Perry, 1962) amortiguado, y v) un ensamble hibrido (Grossman et al.,
2022). Los resultados se evaluan en tres niveles geograficos (cantonal, provincial y
nacional), y se validan externamente contra las estimaciones y proyecciones de poblacion -

EPP del INEC para el afio 2024, que cubren el periodo 2010-2035. (INEC, 2024)

1.2. Justificacion e importancia del trabajo de investigacion

La proyeccion poblacional es una herramienta de gestion para que los gobiernos puedan
diseniar, planificar y ejecutar politicas publicas relacionadas con la educacion, salud,
vivienda, generacion de empleo entre otras; sin embargo, la generacion de proyecciones
poblacionales enfrenta desafios metodologicos severos cuando existen condiciones de
escasez de datos e incertidumbre. Al revisar la literatura cientifica sobre métodos de
prondstico demografico, se identificaron convergencias, divergencias, limitaciones y vacios

que justifican la propuesta de este estudio.

Metodolégicamente, la viabilidad de esta investigacion esta dada en los siguientes términos:
(a) los datos censales INEC son de acceso publico; (b) los registros vitales del INEC (ENV
y EDG 1990-2024) estan disponibles como microdatos; (c) las proyecciones EPP INEC
2024 estan publicadas y se pueden integrar al analisis; (d) se cuenta con la infraestructura

computacional para implementar los modelos que se proponen.

Tanto los demdgrafos clasicos y cientificos de datos plantean la necesidad de transitar de
modelos deterministas como las extrapolaciones lineales, exponenciales y logisticas clasicas
hacia enfoques probabilisticos. Existe una coincidencia en que los supuestos de crecimiento
constante basados en parametros fijos son insuficientes para capturar la complejidad de la

dindmica demografica y la incertidumbre a mediano y largo plazo. Tanto el andlisis



probabilistico de Raftery y Sevéikova (2023) como los enfoques de aprendizaje automatico
sistematizados por Wang y Lee (2021) coinciden en que la modelacion debe ser dindmica y

adaptativa para con la finalidad de cuantificar el riesgo y el sesgo de las predicciones.

El Método de Componentes por Cohortes (CCM) se considera el estandar global. Sin
embargo, como menciona Vanella et al. (2020), el CCM requiere de una alta cantidad de
datos continuos de fecundidad, mortalidad y migracion, y depende de la subjetividad del

especialista para definir las tasas de transicion futuras.

Por otro lado, los algoritmos basados en arboles de decision (como LightGBM o XGBoost)
descubren relaciones no lineales complejas a partir de los datos historicos. Sin embargo, la
literatura relacionada con Inteligencia Artificial ignoran las variables de estructura
demografica tradicional (como las cohortes de edad), presentando a la poblacion como una

"caja negra" encaminada exclusivamente a la optimizacion de métricas de error global.

La relevancia de esta experimentacion estd dada desde 3 puntos de vista; académico,

tecnologico y social como se muestra en la Tabla 2:

Tabla 2

Relevancia e impacto académico, tecnologico y social

Impacto y Relevancia Base Teérica Solucién Propuesta

Académico Segtin Wilson et al., 2022, Contribuir a cerrar la brecha identificada
Grossman et al., 2022, y Baker et aportando evidencia empirica sobre el
al., 2023 identifican explicitamente =~ comportamiento de los modelos cuando
la escasez de datos como la se evalian en multiples niveles de
principal limitacion metodolégica  agregacion geografica.
Tecnologico en paises en desarrollo, y sefala el Implementar un pipeline reproducible y
machine learning como un area de completamente documentado que integra
investigacion con alto potencial microdatos censales SPSS, datos vitales
pero escaso desarrollo empirico del registro civil, y proyecciones EPP
para contextos censales escasos. como referencia de validacion externa.
Social Ecuador cuenta con 221 cantones Este pipeline puede ser adoptado

con realidades demograficas muy
heterogéneas: La disponibilidad de
proyecciones cantonales precisas y
metodologicamente solidas tiene
impacto directo en la planificacion
de infraestructura educativa,
sanitaria y de servicios basicos a
nivel local.

directamente por el INEC o replicado por
otros institutos estadisticos de la region
para la actualizacion de proyecciones
intermunicipales en contextos de baja
frecuencia de datos.




1.3.Alcance

El alcance se delimita en las dimensiones descritas en la Tabla 3:

Tabla 3

Dimensiones de Alcance de Andlisis del proyecto

Dimensién Incluye No incluye
Datos Censos INEC 1990, 2001, 2010, 2022. Datos de movilidad, encuestas
Registros de ENV y EDG anuales 1990— intercensales, datos de salud
2024. EPP INEC del 2024. desagregados.
Unidades de 221 cantones del Ecuador continental e Parroquias, barrios, zonas censales.
analisis insular.
Modelos TFT, LightGBM global, LightGBM por Modelos bayesianos probabilisticos,
tipologia, Hamilton-Perry amortiguado, modelos de micro simulacion.
Ensamble hibrido, TCMA baseline.
Niveles de Cantonal (221 unidades), provincial (24 Proyecciones por sexo y grupos de
evaluacién unidades), nacional (total Ecuador). edad.
Horizonte de Validacion retrospectiva 2010-2022. Proyecciones mas alla de 2035.
proyeccion Proyecciones prospectivas 2030 y 2035.
Geografia Ecuador (221 cantones segun Division Comparaciones con otros paises de la
Politico-Administrativa - DPA vigente). region.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general
Evaluar modelos de prediccion de crecimiento poblacional a multiples niveles geograficos
para los 221 cantones del Ecuador utilizando datos censales escasos complementados con
registros vitales anuales, con la finalidad de la identificacién del enfoque de mayor

desempefio segln la escala territorial de analisis.

1.4.2. Hipotesis
La aplicacién de modelos de machine learning y métodos demograficos sobre datos censales
escasos permitira identificar que el nivel de agregacién geografica es el determinante

principal de la seleccion del modelo 6ptimo para la prediccion subnacional de poblacion.

1.4.3. Objetivo especifico

a.  Realizar un estudio del estado del arte sobre los métodos tradicionales y con uso
de Inteligencia artificial para la prediccion de poblacidon por medio de una revision
sistematica de la literatura que permita soportar de manera bibliografica la

propuesta de investigacion.

b.  Construir un data set que consolide los 221 cantones del Ecuador con microdatos
de los cuatro censos INEC (1990-2022) y registros vitales anuales del registro

civil.



Evaluar los modelos de prediccion poblacional (TFT, LightGBM, Hamilton-
Perry, Ensamble hibrido y baselines) mediante un split temporal estricto que

reserva el afio censal 2022 como conjunto de prueba.

Analizar el comportamiento del error de prediccion en tres niveles de agregacion
geografica: cantonal (221 unidades), provincial (24 unidades) y nacional (total

Ecuador).

Validar las proyecciones 2030-2035 de los modelos propios contra las
proyecciones oficiales EPP INEC 2024 con la finalidad de identificar el modelo

que menor distorsion tiene respecto a resultados oficiales.

Documentar los pasos efectuados con la finalidad de que el ejercicio sea
reproducible y sirva de guia en la seleccion de modelos por nivel geografico

aplicable a contextos de datos censales escasos.



CAPITULO 2:

2. REVISION DE LITERATURA

2.1. Estado del Arte

Las estimaciones y proyecciones poblacionales constituyen un insumo necesario para los
planes de desarrollo econdmico y social de los paises, asi como también para monitorear el
cumplimiento de los Objetivos de Desarrollo Sostenible ODS — asi como la Agenda 2030.
Contar con informacion de la poblacioén con granularidad lo mas fina posible como: sexo,
edad, lugar de residencia, escolaridad, pertenencia a grupos étnicos, participacion en la

actividad econdmica, permiten elaborar una proyeccion con la menor cantidad de sesgo.

La demografia es una disciplina dindmica indispensable en la planificacion econdmica y
social. Seglin un estudio base para realizar proyecciones elaborado por el Centro
Latinoamericano de Demografia (CELADE) en 1984, el propésito vital trasciende el acto de
censar pues este busca comprender la evolucion de la estructura social para que los Gobiernos
puedan anticipar necesidades y disefar politicas publicas eficientes para sus sistemas de salud,

educacion y empleo. Este estudio plantea tres objetivos primordiales:

e La actualizacion de estimaciones: Revisando periddicamente de las cifras de poblacion
incorporando nuevos censos, encuestas y estadisticas vitales.

e La diseminaciéon de métodos: Compartiendo y aplicando los procedimientos técnicos mas
robustos para garantizar que los datos sean comparables internacionalmente.

e La validacion de resultados: Comparando las proyecciones que realizan sus
Departamentos de Estadisticas y Censos, con calculos realizados por Organismos

Internacionales como las Naciones Unidas.

Es importante distinguir la proyeccion poblacional del prondstico poblacional, la proyeccion
es un ejercicio de simulacion condicionado a supuestos especificos mientras que el prondstico
poblacional tiene por objetivo predecir la evolucion correcta de la dinamica demografica. Sin
embargo, esta capacidad de prevision enfrenta el desafio de la incertidumbre inherente que

aumenta de forma exponencial conforme el horizonte de tiempo se aleja del presente,



motivando a los investigadores a realizar una transicion de modelos deterministas simples a
arquitecturas probabilisticas y algoritmicas que logren capturar la complejidad de las variables

vitales. (Vanella et al. 2020)

Los inicios demograficos modernos se construyeron utilizando funciones matematicas
deterministas. Estos modelos asumen que el futuro poblacional es una extrapolacion 1o6gica de
tendencias pasadas, capturando la esencia del crecimiento mediante parametros fijos que
establecieron los marcos iniciales de la cuantificacion demografica. Segun la revision de la
literatura publicada por Romén Sanchez et al. (2023) y Vanella et al. (2020), los modelos

clasicos se agrupan en:

¢ Funciones Lineales y Exponenciales: Usadas bajo la premisa de crecimiento constante.
La funcion lineal asume incrementos absolutos uniformes, mientras que la exponencial

proyecta un crecimiento proporcional al volumen poblacional preexistente.

e Funcion Logistica: Establece un crecimiento de naturaleza sigmoide. Este modelo es
importante debido a la introduccion de la capacidad de carga de un territorio. Autores
como Keyfitz (1979) destacan el uso de asintotas (cotas superiores e inferiores) para
modelar poblaciones que, tras una fase de aceleracion, se estabilizan al aproximarse a
limites de saturacion territorial. Sin embargo, dichos modelos enfrentan limitaciones
estructurales como la rigidez de sus hipoétesis y la dependencia de datos censales

introducen errores significativos al no considerar cambios bruscos en las tasas vitales.

La evolucion metodoldgica hacia la desagregacion permitio transitar de modelos que trataban
a la poblacion como una caja negra hacia un analisis de las variables que configuran su

dindmica: tasa de fecundidad, tasa de mortalidad y migracion.

El Método de Componentes por Cohortes (CCM) se ha consolidado como el estandar de oro
en la practica mundial. Este enfoque simula cada componente por separado antes de

integrarlas para generar proyecciones de la estructura por edad y sexo (Vanella et al., 2020).
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En México, el Consejo Nacional de Poblacion (CONAPO) ha adoptado formalmente este
método bajo la perspectiva propuesta por Rogers (1995), la cual permite integrar supuestos

diferenciados para diversas unidades territoriales (Garcia, 2013).

En la Tabla 4 se resumen la clasificacion de métodos tradicionales basada en Gonzélez y

Torres (2012):

Tabla 4

Clasificacion de métodos tradicionales

Método Ejemplos Principales Aplicabilidad
Caracteristicas

Basados en Lineal, Exponencial, Extrapolacion de Areas pequeiias o con
funciones Logistica, tendencias historicas severa limitacion de
matematicas Incrementos relativos.  totales. datos.
Basados en Tasas vitales, Razon Uso de indicadores Estimaciones
variables censal, Correlacion de  indirectos (nacimientos,  intercensales en niveles
sintomaticas tasas y razones. defunciones) para subnacionales.

estimar cambios.

A pesar de la robustez del método de las componentes demograficas - MCD este depende de
la subjetividad del especialista al definir las tasas futuras, situacién que ha impulsado al
desarrollo de métodos estocasticos y de aprendizaje automatico para manejar la incertidumbre

de forma objetiva.

La funcion logistica es de importancia critica cuando la ausencia de datos granulares impide
la aplicacion del MCD. Arriaga (2001) subraya que las asintotas logisticas permiten establecer

limites de crecimiento realistas para proyecciones de largo plazo en areas locales.

Roman Séanchez et al. (2023) sistematizan este enfoque en un procedimiento de cuatro pasos,
explicado en el Manual de las Naciones Unidas (1978) para la estandarizacion de indicadores

como se muestra en la Figura 1:



Figura 1

Pasos para la estandarizacion de indicadores
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La integracion de la Inteligencia Artificial (IA) representa la respuesta contemporanea a los
sesgos presentes en los modelos tradicionales. Mientras los modelos matematicos clasicos se
basan en limites predefinidos, los algoritmos de Machine Learning (ML) descubren el peso

real de las variables sin sesgos de preconcepcion (Wang & Lee, 2021).

De acuerdo con Wang & Lee (2021), dos arquitecturas destacan en la frontera predictiva:

e  XGBoost Regression: Algoritmo de boosting que destaca por su precision técnica,
empleando el Similarity Score y el Information Gain para optimizar la construccion de
arboles y evitar el sobreajuste. El desempefio es significativamente superior a los
modelos tradicionales, registrando un Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)
significativamente menor al de Regresion Lineal y al Long Short-Term Memory -

LSTM.

e Long Short-Term Memory - LSTM: Es una red neuronal recurrente RNN que se
plantea como solucion moderna al problema de la desaparicion del gradiente en series
temporales de largo alcance, permitiendo capturar dependencias historicas que los

modelos lineales ignoran.



Houssein, E.H., Mohamed, M., Younis, E.M.G. et al. (2025), presento una vision de las

perspectivas futuras para las proyecciones poblacionales, como se muestra en la Tabla 5:

Tabla 5

Comparacion de los tipos de modelos de proyeccion

Modelo Fortaleza Debilidad
Estadistico Simple implementacion e Limitada capacidad para captar patrones
interpretacion. no lineales o complejos.
Computacionalmente eficiente. Requiere fuertes supuestos de
Adecuada para tendencias de corto estacionariedad.
plazo y lineales. Poco eficaz para datos multivariantes a
gran escala.
Modelos de Gestiona eficazmente las relaciones no Requiere de ingenieria de caracteristicas
aprendizaje lineales. robusta.
automatico Es flexible ante diferente tipo de datos. Interpretabilidad limitada sin métodos
Costo de entrenamiento moderado. post hoc.
Degradacion del rendimiento con
dependencias temporales de alta
dimensionalidad.
Modelos de Capturar dependencias temporales Alto costo computacional y energético,
aprendizaje complejas y no linealidades. Tiempos de entrenamiento més largos y
profundo Escalable a grandes conjuntos de datos con mayor latencia.
y series multivariantes. Menor interpretabilidad.
Rendimiento consistente en la
proyeccién a multiples horizontes.
Modelos Combina las fortalezas de diferentes Modelo mas complejo.
Hibridos paradigmas.

Mayor robustez y precision predictiva.
Flexible para adaptarse a requisitos
especificos.

Altos costos de mantenimiento y
entrenamiento.
Puede reducir la interpretabilidad.

2.2. Marco Tedrico

Segun la pagina oficial del Fondo de Poblacion de las Naciones Unidas (UNFPA), la

poblacion mundial para el ano 2025 es de 8.232 millones de personas lo que evidencia un

crecimiento exponencial.

Segun Adrian E. Raftery, Hana Sevé&ikova. (2023) la dinamica en el crecimiento de una

poblacion es el resultado de la interaccion de tres componentes: Fecundidad, Mortalidad y

12

Migracion, mismos que actuan de forma combinada por medio de la ecuacion compensadora,

determinando asi la fisonomia y el ritmo de crecimiento de una sociedad, a continuacion, en la

Tabla 6 se resume su descripcion y aplicacion.
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Componentes para la dinamica de crecimiento poblacional

Componente Caracteristica Aplicacion Formula
Fecundidad Mide el nivel y Suma personas TFR [1]
(Fertility frecuencia de alapoblacion  _ F
.. . =nx nx
rates) nacimientos de partida. todos los grupis de edad [xasm
(medlante. }a TFR — Donde:
Total Fertility Rate). N= numero de afios en cada grupo de edad
(intervalos de 1 o 5 aiios)
nfx = tasa de fecundidad especifica por
edad para el intervalo. Esta tasa se calcula
dividiendo el nimero esperado de
nacimientos de mujeres en ese rango de
edad por el ntimero de afios-persona vividos
por las mujeres en ese mismo rango.
Mortalidad Mide la frecuencia de  Resta personas nSx = exp(—nx,m,) [2]
(Mortality  defunciones segun la alapoblacion  Donde:
rates) edad y el sexo Dbase. n=numero de aflos del intervalo de edad.
(indicador del nivel am,= tasa de mortalidad especifica para
de salud). el grupo de edad correspondiente.
Migracion ~ Mide los Suma o Resta G, =1 —E; [3]
movimientos de personas segin Donde:

el saldo neto
migratorio.

entrada y salida a
través de las fronteras
territoriales.

I;= Numero de inmigrantes
E,= Numero de emigrantes

Bajo condiciones en las que se cuenta con informacion demografica suficiente, la poblacion

es el resultado de la conciliacion de las distribuciones por sexo y grupos atareos en los censos

de poblacion realizados por cada gobierno con las estimaciones de fecundidad, mortalidad y

migracion de cada periodo intercensal.

Segun la CELADE se define la conciliacion demografica como el conjunto de procedimientos

demograficos por medio del cual se logra:

—

Evaluar el grado de cobertura de cada uno de los censos de poblacion.

2. Corregir las distribuciones por sexo y edad de los censos, en los que exista falta de

cobertura y mala declaracion de edad.

3. Buscar coherencia de los censos corregidos con las estimaciones de mortalidad,

fecundidad y migracion.

4. Establecer una poblacion base para la proyeccion de la poblacion, de preferencia la que se

acepte como la de mejor calidad.
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La vinculacion de los resultados entre dos momentos en el tiempo (usualmente dos censos),
los demografos utilizan ecuacion compensadora. Esta verifica que el cambio en el volumen de
poblacion sea coherente con los hechos vitales ocurridos en el intervalo y estd dada por la

formula [4] (CELADE,1984):
Ni=Ny+B—-D+1—E [4]
Donde:

La aplicacion de esta formula debe cumplir con los principios ético-técnicos de conciliacion y

rehabilitacion que se explican en la Figura 2:

Figura 2:

Principios de la verdad demogrdfica

Principio de
Conciliacion:
Establece que las cifras de
nacimientos, muertes y
migracion deben ser
matematicamente
coherentes con la
diferencia entre los censos.

Dentro de los retos al realizar prondsticos esta el manejo de la incertidumbre, misma que

aumenta conforme el horizonte del pronostico se aleja.

En el estudio realizado por Wilson, T., Grossman, I., Alexander, M., Rees, P., & Temple, J.
(2022), se analizan varios métodos para la proyeccion de poblaciones en areas pequefias, sin
embargo, se destaca que no existe una definicion tnica de area pequeiia, aunque normalmente
se hace referencia a poblaciones de menos de 100.000 habitantes. A continuacion, se

describen los métodos usualmente utilizados para la proyeccion poblacional:
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a. Métodos comparativos y de extrapolacion

Se aplica usualmente para proyectar poblaciones totales sin considerar segregacion por edad y

SE€XO0.

i.  Métodos de extrapolacion

Se basan exclusivamente en la observacion de tendencias del pasado de la poblacion
del area de estudio para proyectarlas hacia el futuro. Consideradas como modelos
ateoricos debido a que no asumen causas diferentes a las propias del cambio
poblacional como modificaciones en la economia o migracidn, entre otros. Dentro de
esta clasificacion se puede mencionar:

e Lineal y Exponencial: Método comun para evitar resultados inadmisibles. Se
aplica la extrapolacion lineal si el crecimiento pasado fue positivo y una
extrapolacion exponencial si este crecimiento fue negativo.

e Curva Logistica: El uso del modelo Pearl-Reed permite modelar el
crecimiento de la vivienda, pues este modelo imita la saturacion natural de las
areas urbanas a medida que se pueblan nuevos terrenos.

e Series de Tiempo: Es uno de los mas complejos, necesita de gran cantidad de
datos historicos y tiempo de implementacion; sin embargo, ofrece una
precisiéon comparable a los modelos de componentes de cohorte. A pesar del
crecimiento de enfoques basados en inteligencia artificial, el modelo
Autorregresivo Integrado de Media Movil (ARIMA) ofrece una ventaja
importante, en especial en contextos donde la interpretabilidad y el bajo

requerimiento computacional son factores determinantes.

ii. Métodos comparativos

Estos métodos crean la proyeccion de un area pequena basandose en su relacién con una
proyeccion independiente de un drea geografica mayor como un estado o un pais. Dentro de

estos grupos se puede mencionar:

e Participacion Constante (Constant Share): Postula que el area de

proyeccién mantendra siempre la misma proporcion de la poblacion total del
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area mayor; este método ha demostrado ser uno de los mas precisos en

diversas investigaciones.

e Participacion del Crecimiento (Share-of-growth): Proyecta la poblacion
basandose en la proporcion que el area de estudio aporta al crecimiento total
de la region. Este modelo presenta la variante conocida como el modelo de
participacion de crecimiento modificada, en la que se ajustan a cero las

participaciones negativas para evitar desniveles imaginarios.

e Desplazamiento de Participacion (Shift-share): Aplica una participacion
proyectada que puede cambiar con el tiempo; sin embargo, a largo plazo puede

generar problemas como poblaciones negativas.

Entre los principales beneficios de estos métodos son: requerimiento minimo de datos,
simplicidad, precision. Sin embargo, también presenta las siguientes limitaciones: falta de

detalle, inestabilidad a largo plazo, sensibilidad al ruido.

Método de Componentes de Cohorte (CCR - Cohort Change Ratio)

Calcula la poblacion futura basandose en los componentes que impulsan el cambio
poblacional explicados en parrafos anteriores. Sin embargo, a diferencia de los métodos de
extrapolacion simples que utilizan solo el total de habitantes, este desglosa la poblacion por
cohortes de edad y sexo, y proyecta cada uno de los componentes de manera individual. Una
de las limitaciones mas relevantes en este modelo es su dificultad para aplicarlo en
poblaciones menores a 100.000 habitantes, debido a que los datos demograficos suelen

presentar baja calidad, presentar ruido estadistico o tienen valores nulos.

Método Hamilton-Perry (Componentes de Cohorte Simplificado)

Es una version simplificada del modelo de componentes de cohorte que ha tomado

popularidad recientemente.
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A diferencia del modelo de componentes tradicional, Hamilton-Perry proyecta la poblacion
por cohortes - grupos de edad, pero sin desglosar los componentes demograficos individuales

como: nacimientos, muertes y migracion.

Utiliza la relacion de Cambio de Cohorte (CCR), donde la poblacion de una cohorte al inicio
de un intervalo se multiplica por esta relacion para obtener la poblacion de esa misma cohorte
ya avejentada al final del intervalo. Para proyectar a la poblacion infantil que no existia al

inicio del intervalo utiliza la relacién nifo-mujer.

Al igual que otros modelos presentan limitaciones, como la falta de desglose y sin un

adecuado ajuste produce resultados demasiado altos o bajos en areas con cambios volatiles.

Se han desarrollado mejoras al modelo mediante varias técnicas, asi se puede citar:

— ponderacién espacial: que promedia los pronosticos de un area con los vecinos.

— restriccion (constraining): es mas preciso cuando los resultados por edad se ajustan
para sumarlos al total de la proyeccion mediante métodos de extrapolacion.

— enfoque compuesto: algunos autores plantean el uso de relaciones de cambio para
poblaciones en declive y diferencias absolutas de cohorte para poblaciones en
crecimiento, lo que evita crecimientos exponenciales irreales.

— suavizado: combina las relaciones locales con las de una regién mas grande, como una

prefectura o canton, ayudando a reducir el ruido en los datos de areas mas pequefias.

Método de la Unidad de Vivienda (Housing-unit Method)

Establece un vinculo directo entre el tamafio de la poblacion y el nimero de viviendas
disponibles en el area geografica de estudio, tiene por premisa que la poblacion total puede

derivarse de la cantidad de unidades habitacionales.

Tiene por beneficio que no requiere de alto procesamiento computacional, es util siempre y
cuando se conozca con una alta certeza el nimero de viviendas que se construiran en los

proximo 5 a 10 afos.

Su limitacion radica principalmente en que genera solo totales poblacionales; es decir no

proporciona detalles por edad o sexo. Asi como también tiene una alta dependencia de la
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confiabilidad de los supuestos como el tamaiio de los hogares, tasas de ocupacion,

informacion que se ha levantado recién en los ultimos censos poblacionales.

Promediado y Combinacion de Modelos

Este enfoque tiene por premisa que combinar los prondsticos reduce los errores de prediccion,
pues permite aprovechar la base de informacion generada y ayudar a que los errores en
direcciones opuestas de los modelos individuales se compensen entre si. Algunas
combinaciones pueden ser:

— Media Simple: Calcula el promedio de los resultados de todos los modelos individuales
evaluados.

— Media Recortada (Trimmed Mean): Excluye los resultados mas altos y bajos de los
modelos individuales antes de calcular el promedio, evitando proyecciones extremas
que distorsionen el resultado final.

— Modelos Compuestos: Aplican diferentes métodos a areas especificas seglin las
caracteristicas de tamafio poblacional o tasa de crecimiento.

— Combinacion con Restricciones (Constraining): se ajusta para que su total poblacional
coincida con el resultado obtenido de un promedio de modelos de extrapolacion, lo que

aumenta de manera importante la precision de los datos por edad y sexo.

La principal ventaja de este modelo radica en no depender de un solo algoritmo, reduce la

probabilidad de una tendencia erratica en un modelo especifico afecte la proyeccion final.

Métodos de "Downscaling'" y Desagregacion

Toma proyecciones poblacionales realizadas a gran escala (nacionales o regionales) y las
distribuye en unidades geograficas mucho mas pequenas, como areas locales o celdas de
cuadricula (grid cells), mientras otros métodos se enfocan en la planificacion local aplicada,
este tiene una vision global y utiliza supuestos que simplifican considerablemente la realidad
para manejar grandes volumenes de datos. Existen varias técnicas para la aplicacion de este
modelo asi tenemos:

— modelos de gravedad: distribuyen las proyecciones estatales en celdas de cuadricula,

especificando el comportamiento de forma separada para areas urbanas y rurales.

— coeficiente de desarrollo potencial: asigna el crecimiento poblacional a las celdas
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basandose en variables como el uso del suelo, la proximidad a carreteras, la
accesibilidad urbana y la poblacion actual.

— andlisis de "Shift-Share" adaptado: desglosa los prondsticos regionales de edad y sexo
mediante una funcién que combina los efectos de crecimiento total regional, cambio
regional por grupo de edad y crecimiento especifico local por edad.

— métodos dasimétricos: distribuye el crecimiento regional basandose en categorias de
densidad de vivienda.

— modelos de uso de Suelo: aplican el Waikato Integrated Scenario Explorer (WISE) o
modelos de desarrollo urbano para distribuir la poblacidon segtn la disponibilidad de

tierra residencial y la accesibilidad a servicios basicos.

Las principales limitaciones de este modelo radican en que no han sido validados de manera
exhaustiva y que para su aplicacion se requieren datos espaciales como carreteras, limites de

uso de suelo, que no siempre estan levantados o disponibles en cada pais.

Por otro lado, Hajirahimova, M. S., & Aliyeva, A. S. (2023), plantea el uso de cuatro
algoritmos de aprendizaje automatico para la prediccion de la poblacion, asi podemos
mencionar:

— Regresion Lineal (LR): Encuentra la relacion lineal entre variables independientes y
dependientes.

— K-vecinos mas cercanos (KNNN): método de aprendizaje no paramétrico basado en
muestras que se aplica con €xito al pronostico de series temporales; identifica puntos de
datos con valores o caracteristicas similares que se encuentran cerca de un punto
especifico en la base de datos. Para medir la distancia relativa entre puntos, se utilizan
métricas como la distancia Euclidiana, Minkowski, Manhattan o Chebychev.

— Arbol de Decision (DT): algoritmo no paramétrico compuesto por un nodo raiz,
ramas, nodos internos y nodos hoja. Para seleccionar el mejor atributo en cada nodo
durante la construcciéon del modelo, se utilizan métricas populares como el Indice de
Gini y la Ganancia de Informacion.

— Bosque Aleatorio (RF): enfoque de aprendizaje por conjuntos (ensemble learning)
donde se genera una gran cantidad de arboles de decision. Cada arbol individual se

construye utilizando inicamente un subconjunto de atributos de entrada seleccionados



de forma aleatoria, en lugar de usar todos los atributos disponibles. Para obtener el
resultado final se combinan los resultados de los multiples arboles de decision

generados, lo que mejoraré significativamente la precision de la prediccion.

Espinosa-Zuiiga, Javier Jesus. (2020), resume la evolucion de los algoritmos basados en

arboles de decision como se muestra en la Figura 3:

Figura 3

Evolucion de los algoritmos basados en darboles de decision

@
Arboles dee . Random . Gradient
*_Decision Bagging Forest Boosting ) Boosting )
™

Gradient Boosting es la base de XGBoost y LightGBM. Este funciona mediante un
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ensamblado secuencial de arboles de decision, donde cada nuevo arbol se afiade para aprender

de los resultados de los arboles anteriores y corregir el error producido mediante la técnica de

gradiente descendente hasta que el error no pueda reducirse mas.

Para el célculo del Gradient Boosting se aplica la formula [5]:

Fp(x) = Fp_1(x) + v * hp(x) [5]
Donde:
E,,(x) = modelo resultante de la iteracion actual m.
Fp—1(x) = modelo acumulado de la iteracion anterior.

h,, (x) = nuevo arbol de decision afiadido para corregir el residuo actual.

v = tasa de aprendizaje - learning rate. Valor entre 0 y 1 que controla la contribucion de cada

arbol para evitar el sobreajuste.
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Por otro lado, el XGBoost (Extreme Gradient Boosting), una implementacion avanzada, y
eficiente del gradiente boosting, lo que la hace més escalable en conjuntos de datos tabulares.
Se diferencia de otros modelos donde los arboles crecen hasta su méxima extension pues aqui
el usuario define la profundidad aplicando técnicas de regularizacion para evitar el

sobreajuste, procesamiento en paralelo y manejo automatico de valores perdidos.

e Finalmente, tenemos el LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) reconocido por su

velocidad y precision, lo que lo hace que sea la opcion més popular para conjuntos de
datos complejos y a gran escala. Este introduce dos técnicas para optimizar el proceso de

entrenamiento:

o 1) GOSS (Gradient-based One-Side Sampling), permite acelerar el entrenamiento al
seleccionar solo una fraccion de los puntos de datos en cada iteracion, priorizando
los gradientes mas grandes, reduciendo de manera significativa el costo

computacional sin perder precision.

o ii) EFB (Exclusive Feature Bundling): permite reducir el uso de memoria al
combinar caracteristicas en paquetes, reduciendo de esta manera el nimero total de

variables procesadas sin perder informacion.

Modelo Temporal Fusion Transformer (TFT)

Segtin Bryan Lim, Sercan O. Arik, Nicolas Loeff, Tomas Pfister (2021), el TFT es una
arquitectura de red neuronal profunda utilizada para pronosticar series temporales de

horizontes multiples combinando un alto rendimiento con una interpretabilidad inherente.

Funciona integrando numerosos tipos de entradas: covariables estaticas, entradas futuras
conocidas y series temporales observadas en el pasado, mediante componentes especializados
que se describen a continuacion:
— Mecanismos de Compuerta (Gating): utiliza el gated Residual Networks - GRN dado
por la férmula [6], para excluir componentes innecesarios de la arquitectura,

permitiendo una profundidad adaptativa seglin la complejidad del conjunto de datos.

GRN,(a,c) = Lawyer Norm (a + GLU,(n,)) [6]
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Donde: n1 y n2 son capas intermedias y GLU es la Unidad Lineal de Compuerta

GLU,() = o(Waoy + bao) © (Wsuy + bs) [7]
Donde: o (+) es la funcion sigmoide y es O el producto de Hadamard elemento a elemento.

— Redes de Seleccion de Variables: selecciona las caracteristicas mas relevantes en cada
paso de tiempo, eliminando entradas ruidosas que pueden perjudicar el rendimiento del
modelo.

— Codificadores de Covariables Estaticas: integra metadatos estaticos que permite

condicionar las dinamicas temporales mediante vectores de contexto.

o Procesamiento Temporal: mediante: 1) capa secuencia a secuencia (Seq2Seq),
donde aprovecha el LSTMs para el procesamiento local de las entradas, capturando
relaciones de corto plazo, i1) atencion de multiples cabezales interpretable, en este
paso una capa de autoatencion temporal aprende las dependencias, permitiendo
identificar pasos de tiempo significativos en el pasado, la formula de célculo esta

dada por la siguiente férmula:

InterpretableMultiHead (Q,K,V) = (HW,) [8]

Donde: H se calcula como el promedio de los pesos de atencion de cada cabezal aplicado a valores

compartidos

~ 1
A = (- Sht AWy, KWy viwy,  [9]

— Prondstico por Cuantiles: en lugar de una prediccion Uinica se generan intervalos de
confianza en cuartiles para representar la incertidumbre del pronostico, utilizando la

formula [10]:

ALYy )= =9+ +A =@ —y)+ [10]

Donde: (x)+ = max(0, x) y y es la prediccion del cuantil q

b. Métricas utilizadas para evaluar la precision de los modelos de proyeccion.

Hajirahimova, M. S., & Aliyeva, A. S. (2023), propone 4 métricas para evaluar la precision de

los modelos de proyeccion poblacional, como se muestran en la Tabla 7:



Tabla 7

Meétricas de evaluacion para modelos de proyeccion
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Métrica Descripcion Rango Férmula
Error Absoluto promedio de la diferencia  Valores oscilan 1 N [11]
Medio - absoluta entre los valores entre O e infinito,y =~ MAE = —Z(|yi - vi])
. . N
MAE reales y los wvalores un valor mas bajo i=1

predichos por el modelo
de regresion.

indica que el
modelo predice
mejor.

Error Porcentual promedio de todos los Un valor menor MAPE [12]
Absoluto Medio - errores porcentuales representa mayor 1 N lvi = il
MAPE absolutos  entre  los precision, es = —Z(;)
valores predichos y los aconsejable no N i=1 i
reales usarlo si los valores
reales estan cerca
de cero
Error Cuadratico  promedio de los  Un valor menor 1 N 5 [13]
Medio - cuadrados de las indica un alto MSE = NE(yi -y)
MSE diferencias  entre los rendimiento del i=1
valores reales y los modelo
predichos
Raiz del Error Raiz cuadrada del  Un valor inferior [14]

Cuadratico Medio -
RMSE

promedio de las
diferencias cuadraticas (o
la media cuadratica de
estas diferencias) entre
los valores predichos y
observados.

Comparar errores de
prondstico de diferentes
modelos sobre un mismo
conjunto de datos

constante indica un
mejor desempefio

N
1
RMSE = \/;;(yi

_yi)Z

Coeficiente de
determinacion -
R-Square

Determina como se ajusta
el modelo a un conjunto
de datos, representando la

Un valor mas
cercano a | (o al
100%) se considera

proporcién de la varianza un mejor

de la variable rendimiento
dependiente  que es

predecible a partir de las
independientes

RZ

IO —w)?

Z?I=1(3’i - ¥i)?

[15]

En el caso de Ecuador los censos de poblacion y vivienda se realizan cada diez afios situacion

que permite entre otras cosas la actualizacion de las estimaciones-proyecciones de poblacion

(EPP) llevadas a cabo por el Instituto Nacional de Estadistica y Censos — INEC. Instituto

Nacional de Estadistica y Censos (2024)
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2.3. Terminologia

En el desarrollo practico del modelo de proyeccion utilizado existen algunos términos que se

deben tener en cuenta, asi podemos mencionar:

a. Projection baseline: punto de partida temporal o afo base a partir del cual se

calcula y extiende una proyeccion demografica hacia el futuro. (Marquez et al., 2024).

b. Dataset (Conjunto de datos): conjunto de datos estructurado de forma secuencial
en el tiempo (series temporales), compuesto por variables especificas (como nombre del
pais/ciudad, afio y volumen de poblacion) recopiladas a lo largo de varias décadas para

identificar patrones historicos y entrenar modelos. (Houssein et al., 2025)

c. Benchmark (Evaluacién comparativa): método de comparacion utilizado de para
contrastar, validar y demostrar si nuevos modelos de aprendizaje automatico realmente

aportan una mejora en la precision de las predicciones. (Wilson et al., 2022)

d. Split temporal (Divisién temporal): procedimiento aplicado en series de tiempo
que consiste en dividir el conjunto de datos de manera meticulosa en conjuntos de
entrenamiento y de prueba manteniendo la integridad de su orden cronolégico, con la
finalidad de preservar las dependencias temporales intrinsecas del conjunto de datos antes

de entrenar y evaluar el modelo. (Tanmoy, et al., 2025).

e. Fuga de datos (data leakage): Sasse, L., Nicolaisen-Sobesky, E., Dukart, J. et al.
(2025), define la fuga de datos cuando “...se produce contaminacion —es decir, una

distribucion inadecuada de las muestras entre los conjuntos de entrenamiento y de

prueba—, ciertas caracteristicas pueden replicar involuntariamente el comportamiento de

la variable objetivo...”

M. Gupta, J. Christopher and K. Ramisetty, (2025), resumen los tipos de fuga de datos y sus

estrategias de mitigacion, como se muestran en la Tabla 8:

Tabla 8

Tipos de Data Leakage y estrategias de Mitigacion

No. Fase del ML Tipo de Data Leakage Mitigacion

1 Recoleccion de Datos Fuga de datos interna Colaboracion entre expertos en
Crudos (Inner data leakage) el dominio y analistas de datos
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2 Preprocesamiento del Fuga por division tardia Realizar la particion de datos
Conjunto de Datos (Late-split leakage) antes de llevar a cabo el
preprocesamiento
3 Particion de Datos Contaminacion Descarte de  solapamiento
entrenamiento-prueba (Overlap Dropping)
(Train-test
contamination)
4 Ingenieria de Fuga de -caracteristicas Validar las razones detras de la
Caracteristicas (Feature leakage) eleccion de diferentes enfoques
de ingenieria de caracteristicas
5 Muestreo de Datos Fuga de datos sintéticos Descarte de  solapamiento
(Synthetic data leakage)  (Overlap Dropping)
6 Entrenamiento del Modelo  Fuga de objetivo (Target Descarte de caracteristicas
leakage) (Feature Dropping)
7 Validacion del Modelo Fuga por division Descarte de  solapamiento
incorrecta  (Wrong-split (Overlap Dropping)
leakage)
8 Prueba del Modelo Interpretabilidad ~ (para M¢étodos explicables post-hoc
confirmar conocimiento
correcto)
9 Analitica de Rendimiento ~ Consistencia (para Experimentacion con conjuntos
confirmar  rendimiento de datos publicos
consistente)
10  Mantenimiento del Modelo Fuga de concepto  Actualizacién del conocimiento
(Concept leakage) de manera incremental
f. Clustering (Agrupamiento): método donde los algoritmos de clustering agrupan

puntos de datos similares con el fin de simplificar conjuntos de datos complejos o
identificar patrones espaciales (como zonas de alta delincuencia o puntos criticos de

congestion de trafico en las ciudades). (Cina et al., 2025).

g. Ensemble (Métodos de ensamble): enfoque que destaca por su capacidad para
combinar las fortalezas de multiples modelos individuales con el objetivo de mejorar la
precision global de las predicciones. Se fundamentan en que la combinacién y el promedio
de modelos reducen el error de prediccion pues extraen una mayor cantidad de informacion
y permiten que las desviaciones individuales en diferentes direcciones se compensen entre

si. (Hajirahimova & Aliyeva, 2023; Houssein et al., 2025; Wilson et al., 2022)

h. Estimacién Poblacional: Segin Adrian E. Raftery, Hana Sevéikova. (2023) se

refiere generalmente a calculos realizados sobre la poblacion de afios pasados o periodos
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actuales, es decir, basan en datos historicos (como censos y registros vitales) aunque existe
incertidumbre sobre si los registros del pasado son de calidad. Por ejemplo, las Naciones

Unidas publica sus estimaciones oficiales de la poblacion mundial desde el afio 1950.

i. Proyeccion Poblacional: Segiin Adrian E. Raftery, Hana Sevéikova. (2023) son
calculos sobre el futuro, que se realizan bajo supuestos especificos. En demografia, una
proyeccion se convierte en un pronostico o forecast cuando los supuestos estan disefiados
para ser lo mas realistas posibles. Byron Villacis, BID (2019) lo define de manera més
simple como estimaciones de escenarios hipotéticos de la evolucion demografica de un

pais o una region determinada.

Je Tasa de Crecimiento Medio Anual (TCMA): indicador estadistico utilizado por
los Organismos de Control de cada pais, el INEC para el caso de Ecuador, que permite

medir el ritmo al que aumenta o disminuye la poblacion de un pais.

k. Incertidumbre: es la falta de conocimiento exacto sobre los componentes
(fecundidad, mortalidad y migracién) que determinan el cambio poblacional en el pasado

como para el futuro. Adrian E. Raftery, Hana Sevé&ikova. (2023)

L. Tasa de migracion neta: Segin las Naciones Unidas la tasa de migracion neta de
un pais en un periodo de cinco afios como la migracion neta dividida por la poblacion

promedio del mismo periodo.

m. SHAP (SHapley Additive exPlanations): Molnar Christoph (2025), lo define
como “...un método para explicar predicciones individuales. SHAP se basa en los valores
de Shapley optimos en teoria del juego, y tiene por objetivo es explicar la prediccion de

una instancia x calculando la contribucion de cada caracteristica a la prediccion...”.

n. Shapley: Segiin Molnar Christoph (2025) se define “...mediante una funcion valor
val de jugadores en S. El valor de Shapley de un valor de caracteristica es su contribucion
al pago, ponderado y sumado sobre todas las posibles combinaciones de valores de

caracteristicas...”. Este valor es el unico método de atribucion que satisface las
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propiedades Eficiencia, Simetria, Dummy y Aditividad.

0. Decision Rules (Reglas de Decisién): Son funciones de decision que tienen como
objetivo proporcionar una regla para seleccionar una decision particular dentro de un
espacio de decisiones posibles, basandose en un punto muestral observado. Basicamente,

asocian cada resultado experimental con una accion o decision especifica. Wald, A. (1950)

p- Funcion de pérdida y riesgo:

— Pérdida (Loss): funcion no negativa de la distribucion verdadera F'y la decision
tomada d, representa el perjuicio sufrido al tomar la decision d cuando F es la
distribucion real. Wald, A. (1950).

— Riesgo (Risk), funcion que representa el valor esperado de la pérdida mas el costo
esperado de la experimentacién cuando se utiliza una regla de decision

determinada. Wald, A. (1950).

q. Minimax Solutions (Soluciones Minimax): es una regla de decision 70 que
minimiza el riesgo maximo posible. Matematicamente, se define como aquella regla donde
el riesgo maximo sobre todas las posibles distribuciones no es mayor que el riesgo maximo

de cualquier otra regla de decision. Wald, A. (1950).
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CAPITULO 3:

3. DESARROLLO

3.1.Desarrollo del Trabajo

El desarrollo del presente trabajo se organiza en torno a la construccidon de un conjunto de
datos poblacional, a nivel de cantones, del Ecuador. Se describe el conjunto de datos
consolidado a partir de fuentes como el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC),
cuatro censos de poblacion, considerando proyecciones poblacionales. Ademas, se
documenta el proceso de preparacion y procesamiento que transforma los datos crudos en
un dataset analitico apto para ser modelado, haciendo énfasis en la particion temporal de
los datos. Este desarrollo ejemplifica el objetivo especifico de este proyecto: consolidar los
221 cantones del Ecuador, asi como documentar el paso a paso con motivo de presentar un

trabajo reproducible.

a. Disefio metodoldgico

La investigacion adopta un enfoque cuantitativo, de disefio no experimental y longitudinal
retrospectivo, con alcance descriptivo, comparativo y predictivo. No se manipulan
variables independientes: se observan los valores efectivamente registrados por el sistema
estadistico nacional en cuatro cortes censales y se contrasta la capacidad de distintas
familias de modelos para reproducir un corte reservado de antemano. El caracter
comparativo proviene de que el objeto de estudio no es un modelo en particular, sino el
desempefio relativo de cinco familias de modelos evaluadas bajo un protocolo comun; el
caracter predictivo, de que el criterio de comparacion es el error de proyeccion fuera de

muestra y no la bondad de ajuste dentro de la muestra.

La unidad de analisis es el canton, identificado mediante el codigo de la Division Politico-
Administrativa (DPA) vigente en 2022 y homologado entre censos para asegurar la
trazabilidad longitudinal. La poblacion de estudio corresponde a la totalidad de los 221
cantones del Ecuador continental e insular. Al tratarse de datos censales agregados, el
estudio opera sobre el universo y no aplica muestreo probabilistico, por lo que no procede
el calculo de error muestral; la incertidumbre relevante no es de muestreo sino de

proyeccion. El panel resultante tiene una estructura de 884 registros (221 cantones x 4
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censos), con la salvedad de que en 1990 Ginicamente 173 cantones disponen de dato por

haberse creado 48 cantones con posterioridad a ese censo.

El horizonte temporal comprende dos tramos. El tramo de validacion retrospectiva abarca
1990-2022 y se emplea para medir el error de cada familia de modelos contra un dato
observado. El tramo prospectivo corresponde a los afios 2030 y 2035, cuyos resultados no
admiten verificacion empirica a la fecha y se presentan, por tanto, como contraste entre
estimaciones frente a las Estimaciones y Proyecciones de Poblacion (EPP) del INEC 2024,

y no como una validacion en sentido estricto.

El procedimiento analitico se desarrolla en cinco fases encadenadas:

a. construccion del conjunto de datos, mediante agregacion cantonal de los
microdatos de los cuatro censos ¢ integracion de los registros de nacidos vivos

(ENV) y defunciones generales (EDG);

b. unificacidén e imputacion, que consolida la serie longitudinal y trata de forma

explicita los tres tipos de ausencia identificados;

c. ingenieria de caracteristicas y normalizacidn, con estimacidn de los parametros de

escala exclusivamente sobre el subconjunto de entrenamiento;

d. particion temporal estricta, que asigna los censos de 1990 y 2001 al entrenamiento,
el de 2010 a validacién y reserva el de 2022 como conjunto de prueba nunca

observado por los modelos; y

e. evaluacion comparativa de las cinco familias de modelos en tres niveles de

agregacion territorial.

El criterio de contrastacion se define antes de ejecutar los modelos. La métrica principal es
el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) calculado a nivel cantonal, y es la inica que
se reporta de forma sistematica para todos los modelos, acompafiada del error relativo a
escala nacional. La raiz del error cuadratico medio (RMSE), el error absoluto medio
(MAE) y el coeficiente de determinacion (R?) cumplen un papel auxiliar: se calculan en la
seleccion de los modelos de referencia y en experimentos puntuales, donde ayudan a
interpretar aspectos del error que el MAPE por si solo no revela, como la penalizacion de

los cantones mas poblados. No se recalculan para el conjunto completo de modelos ni en
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todos los niveles de agregacion, porque el ordenamiento comparativo se resuelve con el

MAPE.

Dado que la proposicion sometida a contraste se refiere al papel del nivel de agregacion
geografica, el MAPE se vuelve a calcular sobre las 221 unidades cantonales, las 24
provinciales y el total nacional, de modo que la comparacion entre modelos siempre ocurra
dentro de un mismo nivel. Los resultados obtenidos frente al censo observado de 2022 y
los obtenidos frente a las EPP INEC 2024 se reportan por separado y no se promedian entre
si, porque entre ambas referencias existe una brecha sistematica que proviene de la fuente

contra la que se compara y no del desempefio de los modelos.

Finalmente, la reproducibilidad se incorpora como requisito de disefio y no como resultado
accesorio. Cada fase del procedimiento se materializa en un script versionado y ejecutable
en secuencia, cuyos productos intermedios quedan persistidos en disco, de manera que
cualquier resultado del Capitulo 4 pueda rastrearse hasta la transformacion que lo origino.
La correspondencia entre cada fase metodoldgica y su artefacto computacional se
consolida en una tabla de trazabilidad al cierre de la seccidn 3.3, con el proposito de que la
comprension del método no dependa de la lectura del codigo fuente. La Tabla 9 sintetiza

los elementos del disefio metodologico descritos en este apartado.

Tabla 9

Sintesis del disefio metodologico

Elemento Definicion adoptada

Enfoque Cuantitativo

Diseiio No experimental, longitudinal retrospectivo

Alcance Descriptivo, comparativo y predictivo

Unidad de analisis Canton (codigo DPA 2022 homologado entre censos)

Poblacion de estudio 221 cantones del Ecuador; universo, sin muestreo
probabilistico

Estructura del panel 884 registros (221 cantones x 4 censos); 173
cantones con dato en 1990

Fuentes Censos INEC 1990, 2001, 2010 y 2022; registros

ENV y EDG 1990-2024; EPP INEC 2024 como
referencia de contraste

Particion de los dates ~ Temporal estricta: entrenamiento 1990-2001,
validacion 2010, prueba 2022

Métrica principal MAPE cantonal, reportado para todos los modelos en
los tres niveles. RMSE, MAE y R? se calculan de
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forma puntual en la seleccion de los modelos de
referencia y en experimentos especificos.

Niveles de evaluaciéon Cantonal (221 unidades), provincial (24 unidades) y

nacional (1 unidad)

Horizonte prospectivo 2030 y 2035, presentados como contraste frente a las

EPP INEC 2024

Nota: Elaboracion propia.

3.2.Descripcion del Data Set

El conjunto de datos de este estudio integra cuatro fuentes de informacion oficiales del

Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) del Ecuador, consolidadas a nivel

cantonal para el periodo 1990-2022. La presente seccion describe las fuentes que lo

componen, la unidad de analisis, las variables disponibles y los principales hallazgos del

analisis exploratorio de datos (EDA) realizado durante su construccion.

a. Fuentes de datos

El conjunto se construye a partir de las siguientes cuatro fuentes:

i)

iii)

Censos de Poblacion y Vivienda (CPV): Microdatos individuales de
los cuatro censos nacionales disponibles: 1990, 2001, 2010 y 2022. El
censo de 1990 se distribuye en formato SPSS y los censos de 2001,

2010 y 2022 en formato CSV. A partir de estos microdatos se derivan,

por agregacion cantonal, las variables demograficas del estudio.

Estadisticas Vitales: Registros de nacidos vivos (ENV) y de
defunciones generales (EDG) a nivel cantonal, provenientes del registro
civil del INEC para el periodo 1990-2024. Estas fuentes aportan quince

variables vitales que se integran en la fase anual del pipeline.

Estimaciones y Proyecciones de Poblacion (EPP) INEC 2024:
Proyecciones poblacionales cantonales oficiales del INEC, accesibles
mediante el aplicativo web de proyecciones

(https://cubos.inec.gob.ec/appproyecciones/). Esta fuente no interviene

en el entrenamiento de los modelos; se emplea como referencia de

contraste frente a la metodologia demografica oficial del pais.

Unidad de analisis y cobertura: La unidad de analisis es el canton,
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identificado mediante el codigo de la Division Politico-Administrativa
(DPA) de 2022, homologado a cuatro digitos para asegurar la
trazabilidad entre censos. El conjunto consolida los 221 cantones del
Ecuador a lo largo de cuatro puntos censales (1990, 2001, 2010 y 2022),
conformando una serie temporal en formato largo de hasta 884

observaciones.

Una caracteristica determinante del conjunto es la escasez de datos temporales pues se
dispone unicamente de cuatro mediciones en 32 afios. Adicionalmente, 48 cantones fueron
creados con posterioridad a 1990, por lo que carecen de registro en ese afo y presentan
valores faltantes (NaN) en la primera observacion de su serie. Esta escasez y estos vacios
condicionan tanto la estrategia de imputacion (véase la seccion Preparacion y
Procesamiento de Datos) como la eleccion metodologica de los modelos (véase la seccion

Metodologia de Andlisis o Modelo).

b. Variables del conjunto
Las variables se organizan en tres bloques segtin su disponibilidad temporal, como se

resume en la Tabla 10.
Tabla 10

Variables del conjunto de datos por bloque de disponibilidad

Bloque Variables (nombre técnico) Disponibilidad
Demograficas total_personas, total _mujeres, Los cuatro censos
comparables pct_mujeres, pct_urbano,

edad promedio, pct_analf, pct nbi
Socioecondémicas pct hacinamiento, pct nuclear, Solo 2022
de hogary pct_unipersonal, pct_digna, (covariables estaticas)
vivienda pct luz, pct agua pub,

pct_bas_carro, idx_servicios,
idx_precariedad, ratio_pob viv,
ratio pob_hog

Objetivo y total personas (nivel), tcma (tasa), Calculadas
derivadas log_poblacion

Dos variables (escolaridad promedio y porcentaje de discapacidad) se calcularon para 2022
pero se excluyeron de la serie temporal por cambios metodologicos entre censos que las

hacen no comparables. La variable de necesidades basicas insatisfechas (pct_nbi) no se



33
registra en el censo de 2001 y se estima por interpolacion lineal, segun se detalla en la
seccidn siguiente.

La variable objetivo del estudio es la poblacidon cantonal (total personas), modelada tanto
en su nivel, expresado en escala logaritmica, como a través de su tasa de crecimiento media

anual (TCMA), calculada de forma intercensal como

<(Pt”_t 1)% - 1) -100, [16]

Donde n es el numero de afios del intervalo.

c. Analisis exploratorio de datos (EDA)
El proceso de ingesta de cada censo incorpora un analisis exploratorio que caracteriza la
estructura poblacional y valida la calidad de la agregacion cantonal. Sus hallazgos

principales son los siguientes:

— Volumen y evolucién nacional: la poblacion del Ecuador registrada por los
censos crece de forma sostenida en el periodo de estudio, pasando de 9.697.979
habitantes en 1990 a 16.938.986 en 2022 (INEC, 2023). Su evolucion se aprecia en
la Figura 6 (panel superior izquierdo), y los totales por censo se detallan en la Tabla

I1.

— Estructura por edad y sexo: segun el Censo 2022, el 51,3 % de la poblaciéon son
mujeres y el 48,7 % hombres, con una edad mediana nacional de 29 anos (INEC,
2023). La piramide poblacional generada evidencia un estrechamiento de la base,

consistente con la transicién demografica del pais (Figura 4).

Figura 4

Piramide poblacional del Ecuador, Censo 2022

Piramide Poblacional Ecuador — Censa 2022

1018

uuuuuuuuuuuuuuuu



34

Nota: Elaboracion propia a partir de los microdatos del Censo de Poblacion y Vivienda 2022 del INEC (INEC, 2023).

— Concentracion poblacional: la poblacion se concentra en un niimero reducido de
cantones; los de mayor tamarfo, entre ellos Guayaquil y Quito, agrupan una fraccion

sustancial del total nacional (Figura 5).

Figura 5

Cantones mas poblados y relacion precariedad-servicios basicos, Censo 2022

Dataset Maestro — Ecuador Censo 2022
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Nota: Elaboracion propia a partir de los microdatos del Censo de Poblacién y Vivienda 2022 del INEC (INEC, 2023).

— Reduccion del analfabetismo: el analfabetismo nacional ponderado desciende
de manera sostenida a lo largo de los cuatro censos (Figura 6, panel inferior

izquierdo).

— Heterogeneidad del crecimiento: la distribucion de la TCMA por periodo
intercensal muestra una fuerte dispersion entre cantones y la presencia de valores
extremos, lo que anticipa la dificultad de un modelo tnico para todos los territorios

(Figura 6, panel inferior derecho).



Figura 6

Serie temporal cantonal del Ecuador, 1990-2022
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Nota. Elaboracion propia a partir de la serie temporal cantonal 1990-2022 construida con los microdatos censales del INEC. Los
cuatro paneles muestran, en sentido de lectura: poblacion total nacional, evolucion de la edad promedio en los cinco cantones mds
poblados, analfabetismo nacional ponderado y distribucion de la TCMA por periodo intercensal.

En la Tabla 11, se muestra un resumen del crecimiento poblacional desde 1990 hasta 2022 y la variacion de

los cantones creados.

Tabla 11

Poblacion nacional del Ecuador por censo

Censo Poblacion total  Cantones
nacional con dato
1990 9.697.979 173
2001 12.156.608 221
2010 14.483.499 221
2022 16.938.986 221
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Nota: Totales nacionales oficiales de los censos de poblacion del INEC (INEC, 2023). El numero de cantones con dato en 1990 es
inferior porque 48 cantones fueron creados con posterioridad a ese aiio. El INEC ajusté posteriormente la cifra de 2022 a
aproximadamente 17,7 millones de habitantes para corregir la omision censal; en este estudio se emplea la poblacion
efectivamente empadronada por constituir la base de la agregacion cantonal. Los paneles del EDA (Figura 6) reflejan los totales
agregados a partir de los microdatos; para 1990 dicho agregado (9,65 millones) difiere levemente de la cifra oficial debido a la
homologacion de los 173 cantones existentes en ese ario.

3.3.Preparacion y Procesamiento de Datos

La preparacion de los datos transforma los cuatro resimenes en un Uinico conjunto analitico
en formato apto para modelado. El proceso comprende cuatro etapas encadenadas y

reproducibles:

a.  Launificacion de la serie temporal
b.  El tratamiento de los datos faltantes
c. Laingenieria de caracteristicas

d. Lanormalizacion y particion temporal del conjunto

Cada etapa se implementa en un script versionado del repositorio, lo que garantiza la

trazabilidad y la reproducibilidad de las decisiones metodologicas.

a. Unificacion de la serie temporal

Los resimenes cantonales de 1990, 2001, 2010 y 2022 se integran verticalmente en una
serie temporal Unica identificada por dos llaves: el codigo de division politico-
administrativa del canton (DPA 2022) y el afio censal. Con motivo de comparar de forma
longitudinal, inicamente se conservan las variables presentes y que se puedan homologar
entre censos; siendo asi que la escolaridad y el porcentaje de discapacidad se excluyen de
la serie por corresponder a cambios metodoldgicos que impiden su comparacion. El
conjunto resultante alcanza hasta 884 registros (221 cantones x 4 censos) en formato largo

(08 _serie_temporal unificada.py, linea 21).
b. Tratamiento de datos faltantes (imputacion)
La escasez de datos caracteristica del problema, solo cuatro observaciones temporales por

canton, exige un tratamiento explicito de tres tipos de ausencias:

- Cantones creados con posterioridad a 1990: Los 48 cantones constituidos
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después del censo de 1990 carecen de registro en ese afio. Se generan filas con
valores nulos para preservar la estructura del panel, heredando de 2022 inicamente

los metadatos administrativos como el codigo y el nombre de la provincia.

- Necesidades Basicas Insatisfechas (NBI) en 2001: El indicador de NBI no se
encuentra disponible para el censo de 2001. Su valor se imputa mediante
interpolacion lineal a partir de la pendiente intercensal 2010-2022: se estima la
variacion anual del indicador como (NBI 2022 — NBI 2010) /12 y se proyecta
nueve afos hacia atras desde 2010, acotando el resultado al rango admisible de 0 a
100. Cada valor imputado se seializa con la bandera flag_nbi_imputado, de modo
que el modelo pueda distinguir los registros estimados de los observados. El NBI
de 1990 se mantiene como faltante por no disponerse de un dato base que sustente
su imputacion.

- Quiebre metodoldgico de la urbanizacion en 1990: Dado que la definicion de
area urbana en 1990 difiere de la utilizada en censos posteriores, todos los registros
de ese afio se marcan con la bandera flag_urb_quiebre para advertir del cambio de

criterio sin descartar el dato.

Como cierre de esta etapa se calcula la Tasa de Crecimiento Media Anual (TCMA)
intercensal de cada canton respecto al censo previo, mediante la formula de crecimiento

geométrico compuesto, variable que constituye uno de los objetivos de modelado.

Ingenieria de caracteristicas

Sobre la serie unificada se derivan nuevas variables orientadas a capturar la dindmica

poblacional. Entre ellas se incluyen la transformacion logaritmica de la poblacion:

1Oz'::{poblacian = lOg(l + tOtalpersonas) [17]

Esto permite reducir la asimetria de la distribucion y estabiliza la varianza; los rezagos
temporales (lag_poblacion, lag_log_pob), que incorporan el valor del censo anterior de
cada canton como predictor autorregresivo; términos de interaccion y vulnerabilidad, como

la interaccion entre NBI y urbanizacion (interac_nbi_urb), la brecha de género respecto a la
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paridad (brecha_genero) y un indice proxy de envejecimiento derivado de la edad
promedio; una variable de tiempo relativo (tiempo_rel) que sitiia cada censo en una escala
continua entre 0 (1990) y 1 (2022) para modelar la tendencia secular; y la codificacion
entera de la provincia y el canton (provincia_id, canton_id) para su uso como variables

categoricas y como identificador de grupo en los modelos temporales.

Adicionalmente, las covariables socioeconémicas disponibles tinicamente en el censo de
2022, como los indicadores de servicios basicos, precariedad habitacional y estructura del
hogar, se propagan como atributos estaticos hacia los afios anteriores de cada canton, al

considerarse rasgos estructurales de lenta variacion.

Normalizacion y prevencion de fuga de informaciéon

Las veintitrés variables numéricas del conjunto se estandarizan mediante StandardScaler.
Como salvaguarda metodoldgica frente a la fuga de informacidn (data leakage), los
parametros de estandarizacion, la media y la desviacion tipica de cada columna, se estiman
exclusivamente con los datos de entrenamiento, correspondientes a los censos de 1990 y
2001, y posteriormente se aplican a los conjuntos de validaciéon y prueba, evitando que
informacion de estos ultimos contamine el ajuste (09 feature engineering.py, lineas 169-
183). Dichos parametros se conservan en el archivo scaler_params.csv para permitir la

inversion de la transformacion durante la inferencia.

- Particién temporal. En coherencia con la naturaleza longitudinal del problema y
con el objetivo de proyectar hacia el futuro, la particion del conjunto es temporal y
no aleatoria (09 feature engineering.py, lineas 189-199). El conjunto de
entrenamiento reune los censos de 1990 y 2001, para el aprendizaje de los patrones
historicos; el de validacion corresponde al censo de 2010, empleado en el ajuste de
hiperpardmetros; y el de prueba se reserva al censo de 2022, utilizado como
evaluacion final sobre datos nunca vistos por los modelos. Este esquema reproduce
las condiciones reales de la proyeccion poblacional, es decir, estimar un censo futuro a
partir de los precedentes, y evita el optimismo que introduciria una particion aleatoria

al mezclar afios dentro de un mismo canton.
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- Ruta de datos anual complementaria. De forma paralela a la ruta censal descrita,
el proyecto construye un segundo conjunto de datos de resolucion anual (1990-
2022) destinado a los modelos temporales. A partir del conjunto maestro
(dataset_modelo_final.csv), la poblacion se interpola a frecuencia anual y las
variables censales se propagan mediante un esquema de escalon. Sobre esta
estructura se integran los registros vitales cantonales, nacidos vivos (ENV) y
defunciones generales (EDG), junto con las tasas demograficas derivadas. En esta
ruta la normalizacion emplea MinMaxScaler en lugar de StandardScaler, ajustado
igualmente solo sobre el subconjunto de entrenamiento (afios anteriores a 2022)
para prevenir la fuga de informacion; una etapa especifica re-normaliza las
variables heredadas y verifica la ausencia de fuga. El conjunto resultante
(dataset _fase6_final.csv) alimenta el modelo temporal anual, cuya metodologia se

detalla en la seccidon 3.4.

Salvaguardas y limitaciones de la preparacion de datos

La preparacion descrita incorpora salvaguardas explicitas frente a la fuga de informacion
(data leakage), cuyo alcance conviene delimitar con precision, asi como tres limitaciones

que la escasez de datos oblig6 a asumir y que se declaran aqui de forma expresa.

- Salvaguardas. Los parametros de normalizacion se estiman unicamente sobre el
subconjunto de entrenamiento, tanto en la ruta censal como en la anual. La
particién es temporal y no aleatoria, de modo que el censo de 2022 no interviene en
ninguna etapa del ajuste. La variable objetivo, la TCMA, se calcula siempre entre
censos observados y nunca sobre valores interpolados: los extremos de cada
intervalo intercensal son afios censales, por lo que la interpolacidon anual no alcanza
a la variable que los modelos deben predecir. Por tltimo, las covariables
socioecondmicas de 2022 propagadas hacia atrds como atributos estaticos no
forman parte del conjunto de predictores del LightGBM global, cuyas variables
corresponden al inicio de cada intervalo y a los agregados de registros vitales del
propio intervalo; su uso queda circunscrito a la ruta censal y a los modelos

temporales.

- Imputacion del NBI de 2001. El valor imputado se obtiene de la pendiente



40

intercensal 2010-2022, por lo que incorpora informacidn posterior al afio que
describe y participa como predictor en los intervalos de entrenamiento. Se mantiene
porque constituye la unica forma de conservar el indicador para un censo completo
y porque cada registro estimado queda sefializado mediante la bandera
correspondiente; debe considerarse, sin embargo, una fuente potencial de

optimismo en el ajuste.

- Denominador de las tasas vitales. Las tasas de natalidad y de mortalidad de la
ruta anual emplean la poblacion interpolada como denominador. Dado que la
interpolacion del intervalo 2010-2022 esta anclada en el censo de 2022, dichas
tasas incorporan informacion del afio reservado para prueba en los afios intermedios
del intervalo. Los conteos absolutos de nacimientos y defunciones, en cambio, no

se ven afectados.

- Naturaleza de la interpolacién anual. La poblacion intercensal se interpola de
forma lineal y no geométrica, por lo que subestima levemente el efecto del
crecimiento compuesto en los afios centrales de cada intervalo. Su alcance se limita
a la ruta anual y a las variables derivadas de ella, sin afectar a los valores censales

ni a la variable objetivo.

- Alcance de estas limitaciones. Las tres afectan a los modelos que incorporan
covariables socioecondmicas o de registros vitales (las familias de aprendizaje
automatico y los modelos temporales) y no al métodoHamilton-Perry, que opera
unicamente sobre la poblacion censada. Por consiguiente, los errores de los
primeros que se reportan en el Capitulo 4 deben interpretarse como una cota
optimista. Corregir estas fuentes tenderia a ampliar, y no a revertir, la diferencia
observada en los niveles subnacionales entre el método demografico y los modelos

de aprendizaje automatico.

f. Trazabilidad computacional

El procedimiento descrito en las secciones 3.2 y 3.3, junto con los modelos que se
desarrollan en la seccion 3.4, se materializa en una secuencia de scripts numerados que se
ejecutan en orden y que persisten sus productos intermedios en disco. La Tabla 12
consolida esa correspondencia en un unico lugar, de manera que la trazabilidad

computacional quede documentada sin que la lectura metodoldgica del capitulo dependa



del cédigo fuente. En el cuerpo del texto se conservan referencias puntuales a lineas de

cddigo unicamente en aquellos pasajes donde respaldan una cifra reportada o una

salvaguarda explicita frente a la fuga de informacion.

Tabla 12

Correspondencia entre fases metodologicas, scripts y productos generados

Fase metodologica Script Producto principal

Agregacion cantonal del Censo 01-04 dataset_maestro_canton_2022.csv

2022 (personas, hogar y vivienda)

Agregacion cantonal de los censos  05-07 resumen_canton_2010.csv;

2010, 2001 y 1990 resumen_canton_2001.csv;
resumen_canton_1990.csv

Unificacién de la serie temporal, 08 serie_temporal canton.csv

imputacion y calculo de la TCMA

Ingenieria de caracteristicas, 09 dataset_ modelo_final.csv;

normalizacion y particion scaler_params.csv; train_set.csv;

temporal val_set.csv; test_set.csv

Modelos de referencia (baseline) 10 resultados_baseline.csv

Temporal Fusion Transformer, 11 (v3)y 19 metricas_tft v3.csv; metricas_tft v5.csv

version censal y version anual

Ruta anual e integracion de los 15-18 y 18b dataset _fase6_final.csv

registros vitales (ENV y EDG)

Incorporacion de las EPP INEC 20a epp_cantonal 2024.csv

2024 como referencia de contraste

LightGBM global 22 script22 _metrics.csv;
script22_feature importance.csv

Ensambles hibridos y seleccion del 23, 30 y 31 script23_metrics.csv;

peso por validacion cruzada script30_mejor_ensamble.csv;
script31_comparacion_final.csv

Segmentacion en tipologias y 26y 28 script26_cluster _assignments.csv;

modelos por tipologia script28 model _metrics.csv

Efectos aleatorios por canton 27b script27b_metrics.csv;
script27b_random_effects.csv

Hamilton-Perry amortiguado 29 script29 _hp_retrodiccion_2022.csv;
script29 _hp proyecciones.csv

Variante con factor de 32 script32_comparacion_final.csv

amortiguacion aprendido (HP-

ML-d)

Evaluacion por nivel geograficoy  33-38 Resultados presentados en el Capitulo 4

proyecciones 2030-2035

Nota: Elaboracion propia. Los identificadores corresponden al prefijo numérico de cada script en el

repositorio publico del proyecto (véase Anexos). Las filas siguen el orden de ejecucion de los scripts en el

repositorio.

g. Correspondencia con los objetivos de la investigacion

41
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Las decisiones descritas a lo largo de este capitulo no son neutrales respecto de las
preguntas que la investigacion se plantea: cada una habilita o condiciona el cumplimiento
de un objetivo especifico concreto de los enunciados en la seccion 1.4.3. La Tabla 13 hace
explicita esa correspondencia, sefialando para cada decision metodologica el objetivo al
que sirve y la razon por la cual resulta necesaria; los objetivos se identifican con la letra

que reciben en dicha seccion.

Tabla 13

Aporte de las decisiones metodologicas a los objetivos especificos

Decision metodoldégica Objetivo  Contribucion al cumplimiento del

(seccion) objetivo

Homologacion del codigo b Permite seguir al mismo cantoén a lo largo

DPA 2022 entre los cuatro de 32 afios pese a los cambios de la

censos (3.2) division politico-administrativa; sin ella el
panel no seria longitudinalmente
comparable

Integracion de los b Incorpora la unica fuente de frecuencia

registros vitales ENV y anual disponible, que compensa

EDG 1990-2024 (3.2 y 3.3) parcialmente la escasez de los cuatro
puntos censales

Conservacion de los 48 b Mantiene completa la estructura del panel

cantones creados después en lugar de descartar unidades, lo que

de 1990 mediante filas evitaria un sesgo hacia los cantones de

nulas (3.3) creacion mas antigua

Imputacion del NBI de b Recupera una covariable socioecondomica

2001 y senalizacion para un censo completo y deja marcado el

mediante banderas (3.3) dato estimado para que pueda distinguirse
del observado

Exclusion de escolaridad b Antepone la comparabilidad longitudinal

y discapacidad por al nimero de variables disponibles

quiebre metodologico

3.3)

Estimacion de los c Impide que la media y la desviacion de los

parametros de censos de validacion y prueba influyan en

estandarizacién solo con el ajuste, condicion necesaria para que el

los censos de error medido sobre 2022 sea interpretable

entrenamiento (3.3)

Particion temporal no c Reproduce las condiciones reales de una

aleatoria con el censo de proyeccion y evita el optimismo de una

2022 reservado (3.3) particion aleatoria que mezclaria afios de
un mismo cantén

Calculo de la TCMA c Evita que valores interpolados intervengan

exclusivamente entre
censos observados (3.3 y
34)

en la construccion de la variable objetivo

Adopcién de un factor de
amortiguacion fijo d = 0,5
bajo criterio minimax
(3.4

El valor no se optimiza sobre el conjunto
de prueba. Los dos periodos intercensales
disponibles arrojan 6ptimos muy distintos
entre si, por lo que ninguno permite
estimar un d confiable. Ante esa
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inestabilidad se adopta el punto medio del
intervalo [0,1], que acota el error maximo
posible y preserva la comparabilidad con
los modelos de aprendizaje automaético, los
cuales tampoco acceden al conjunto de
prueba durante el ajuste.

Evaluacion de las cinco d, hipotesis  Adisla el efecto atribuible al modelo, de
familias bajo un mismo modo que las diferencias observadas no
protocolo y una misma provengan de tratamientos desiguales

métrica (3.4)
Recalculo de las métricas  d, hipotesis  Constituye el instrumento directo de

en los niveles cantonal, contrastacion: sin medir el error por nivel

provincial y nacional (3.4) no seria posible sostener ni refutar que la
escala determina el modelo preferible

Uso de las EPP INEC e Mantiene la independencia entre lo

2024 tinicamente como estimado y aquello con lo que se contrasta,

referencia externa y y evita atribuir a los modelos la brecha que

separacion de los dos corresponde a la referencia

marcos (3.2 'y 3.4)

Ejecucion secuencial de f Hace auditable cada transformacion y

scripts con persistencia de permite reejecutar el estudio completo a

los productos intermedios partir de las fuentes publicas

3.3)

Nota: Elaboracion propia. Las letras de la columna central corresponden a los objetivos especificos

enunciados en la seccion 1.4.3.

En cuanto a la hipotesis, segun la cual el nivel de agregacion geografica constituye el
determinante principal de la seleccidon del modelo, su contrastacion descansa sobre dos
decisiones en particular. La primera es la evaluacion de las cinco familias bajo un
protocolo y una métrica idénticos, que aisla el efecto atribuible al modelo. La segunda es el
recalculo de esa misma métrica en los tres niveles de agregacion, que aisla el efecto
atribuible a la escala territorial. Sin ambas condiciones, cualquier diferencia observada
entre niveles podria explicarse por un tratamiento desigual entre modelos y no por el nivel
de agregacion, con lo que la hipdtesis quedaria fuera del alcance de una contrastacion

objetiva.

3.4.Metodologia de Analisis 0 Modelo

La metodologia de analisis se articula en torno a las dos rutas de datos preparadas en la
seccion 3.3. Los modelos de referencia y de aprendizaje automatico de nivel cantonal se
ajustan sobre la ruta censal, el conjunto maestro de los cuatro censos, mientras que los

modelos temporales operan sobre la ruta anual complementaria, que incorpora los registros
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vitales (ENV y EDG) a frecuencia anual. El desarrollo detallado de cada familia de

modelos se completa en esta seccion.

a. Estrategia de evaluacion comparativa

El estudio adopta un disefio de evaluacion comparativa entre cinco familias de modelos,
con el proposito de contrastar enfoques estadisticos tradicionales y de aprendizaje
automatico bajo un mismo protocolo. La validacion funciona de manera retrospectiva, cada
modelo estima la poblacion cantonal del Censo 2022 utilizando exclusivamente la
informacion disponible en los censos previos de 1990, 2001 y 2010, lo que reproduce las
condiciones reales de una proyeccion. La métrica principal es el Error Porcentual Absoluto
Medio (MAPE) a nivel cantonal, que es la que se reporta para todos los modelos y en los
tres niveles de agregacion. E1 RMSE, el MAE vy el coeficiente de determinacion (R?)
intervienen Unicamente en la comparacion de los modelos de referencia y en experimentos
especificos, de modo que sirven como apoyo interpretativo y no como base del

ordenamiento final.

El desempefio se examina en tres niveles de agregacion territorial (cantonal, provincial y
nacional), dado que el nivel de agregacion condiciona el error de cada método. La
comparacion se efectia dentro de dos marcos de referencia diferenciados: frente al dato
censal real de 2022 y frente a las Estimaciones y Proyecciones de Poblacion (EPP) del
INEC 2024, sin combinar ambos por existir una brecha sistematica entre el censo real y la

proyeccion oficial. Los resultados numeéricos de esta evaluacion se presentan en el Capitulo
4.

b. Familia 1: Modelos de referencia (baseline)

Establece la base de comparacion mediante cinco modelos de referencia:
- modelo naive que proyecta el ultimo valor conocido;
- modelo de crecimiento constante basado en la TCMA historica promedio;

- regresion lineal; regresion Ridge con regularizacion L2 (Hoerl & Kennard, 1970); y

un Random Forest (Breiman, 2001) como cota superior no lineal del conjunto de
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referencia.
Estos modelos permiten cuantificar la ganancia real que aportan los enfoques mas

complejos frente a extrapolaciones simples.

c¢. Familia 2: Método demografico de pequeiias areas: Hamilton-Perry

amortiguado

Corresponde al método Hamilton-Perry (Hamilton & Perry, 1962), estindar demografico
para la proyeccion de areas pequefias, aqui en una variante amortiguada que modera el
crecimiento extremo conforme al principio de regresion a la media. EI método extrapola la

poblacion mediante la expresion

(&
Pt+m) = PO - [zoms| [18]

Donde: d es un factor de amortiguacion comprendido entre 0 y 1. Cond =1 el
procedimiento equivale algebraicamente a una TCMA constante, mientras que el valor d =
0,5, adoptado en este estudio, modera los crecimientos extremos conforme al principio de
regresion a la media demografica, seglin el cual los cantones de crecimiento acelerado

tienden a desacelerarse y los de decrecimiento a recuperarse.

En esta implementacion el método se aplica sobre la poblacion cantonal total, por lo que se
reduce a una extrapolacién amortiguada de la razén de crecimiento intercensal. Cabe
destacar que d = 0,5 no se optimiz6 sobre el conjunto de prueba: es un parametro fijo
adoptado por criterio minimax (Wald, 1950), tras comprobar que el valor 6ptimo de d no es
estable entre los periodos intercensales disponibles (ver Capitulo 4, seccion 4.1.5), lo que
preserva la validez de la comparacion con los modelos de aprendizaje automatico. Como
extension, se explora una variante en la que el factor de amortiguacion se personaliza por
canton mediante aprendizaje automatico (HP-ML-d), calibrando un d 6ptimo para cada

cantdn segun sus caracteristicas demograficas.

d. Familia 3: Modelos de aprendizaje automatico basados en arboles
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Agrupa modelos de potenciacion del gradiente (gradient boosting) y sus extensiones,

entrenados para predecir la tasa de crecimiento cantonal y reconstruir a partir de ella la

poblacion objetivo. Comprende tres variantes:

LightGBM global: Modelo de potenciacion del gradiente (Ke et al., 2017) entrenado
sobre veintiocho covariables demograficas y de registros vitales, con validacion
cruzada grupal por cantdon (GroupKFold) que impide que un mismo cantén aparezca a
la vez en entrenamiento y validacion. Conviene precisar que esta validacion cruzada
agrupada opera inicamente como control interno de generalizacion sobre la particion
de entrenamiento, o sea los intervalos intercensales 1990-2001 y 2001-2010, y no es la
fuente de la métrica de error definitiva; esta tltima procede de la particion temporal
estricta descrita para el conjunto de datos, en la que el modelo se entrena con dichos
intervalos y se evalua sobre el intervalo 2010-2022, reservado como prueba, del cual se
reporta el MAPE cantonal en el Capitulo 4 (script 22 Igbm_global vl1.py, lineas 363-
370, 494-522). Ambos esquemas son, por tanto, complementarios y no contradictorios:
GroupKFold verifica la robustez del ajuste, mientras que la retrodiccion temporal
cuantifica el desempefio final. Debe sefialarse, ademads, que estas veintiocho
covariables no coinciden con las veintitrés variables numéricas estandarizadas en la
seccion 3.3: aquellas corresponden a la ruta censal, mientras que el LightGBM global
incorpora adicionalmente variables derivadas de los registros vitales (ENV y EDQ) y,
por tratarse de un modelo basado en arboles, no requiere la estandarizacion previa. La
configuracion final emplea 400 arboles, una tasa de aprendizaje de 0,03, quince hojas
por arbol, regularizacién L1 y L2 y submuestreo del 90 % de filas y columnas. El
procedimiento recalcula las TCMA historicas inicamente con censos reales y descarta

los objetivos nulos para prevenir la fuga de informacion.

Efectos aleatorios por canton (MERF): Reformulacion de datos de panel que afiade

al modelo global un intercepto aleatorio por canton, de la forma

TCMA_pred = F(X) +b_canton + error [19]

El término b_cantdn se estima como el mejor predictor lineal insesgado (BLUP),

equivalente al paso de esperanza-maximizacion del algoritmo Mixed-Effects Random

Forest (Hajjem et al., 2014; Bandara et al., 2022), y captura la desviacion sistematica
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de cada canton respecto al modelo global.

e Modelos por tipologia demografica: Se segmenta los cantones en tipologias mediante
aprendizaje no supervisado, k-means sobre variables estandarizadas, seleccionando el
numero de grupos por el coeficiente de silueta, y luego ajusta un modelo especifico por
tipologia. La segmentacion distingue tres grupos: cantones rurales de baja dinamica,
metropolis nacionales (con retorno a la TCMA por su reducido nimero) y cantones
semi-urbanos de alta expansion. El entrenamiento utiliza los periodos intercensales

1990-2001 y 2001-2010, reservando 2010-2022 como prueba fuera de muestra.

e. Familia 4: Aprendizaje profundo temporal: Temporal Fusion Transformer

Corresponde al Temporal Fusion Transformer (TFT; Lim et al., 2021), arquitectura de
aprendizaje profundo para el prondstico de series temporales con multiples entidades. Su
implementacion fue iterativa: una primera version (v1) se descart6 al detectarse una fuga
de informacion en la particion temporal, ya que incluia el censo de 2022 en el conjunto de
entrenamiento, y una version intermedia (v2) introdujo correcciones parciales, hasta
consolidar la configuracion corregida que aqui se describe; el Capitulo 4 documenta en
detalle esa trayectoria y sus implicaciones.

Se implementan dos configuraciones:

- La version censal opera sobre los puntos censales de cada canton, con una ventana
de codificacion de tres pasos y un horizonte de prediccion de un paso, un tamaiio
oculto de 32 unidades, dos cabezas de atencion y una funcién de pérdida por

cuantiles, entrenada durante 50 épocas.

- La version anual (TFT v5) aprovecha la ruta de datos anual descrita en la seccion
3.3 (treinta y tres puntos temporales por canton e indicadores de natalidad y

mortalidad), lo que aporta mayor densidad temporal y una mejor regularizacion.

En ambas configuraciones el normalizador de grupo se ajusta exclusivamente con los afios

de entrenamiento (1990, 2001 y 2010) para evitar la fuga de estadisticas futuras.

f. Familia 5: Modelos de ensamble hibrido
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Evalua si la combinacion de un método demografico con un modelo de aprendizaje

automatico mejora la precision.

Se construyo ensambles lineales ponderados de la forma pred =w - A+ (1-w) - B,
combinando la TCMA con el LightGBM global, y el Hamilton-Perry amortiguado con el
LightGBM global.

Para evitar el sesgo optimista que supondria seleccionar el peso w sobre el mismo conjunto
de prueba, una variante estima dicho peso mediante validacion cruzada temporal de tipo

dejar-un-periodo-fuera sobre un conjunto de validacion independiente del de prueba.
En conjunto, este disefio permite contrastar de forma sistematica los cinco enfoques bajo
idénticas condiciones de datos y de evaluacion, y examinar como varia el modelo de menor

error segun el nivel de agregacion territorial.

El analisis comparativo de los resultados obtenidos se desarrolla en el Capitulo 4.
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CAPITULO 4:

4. ANALISIS DE RESULTADOS

4.1. Pruebas de Concepto
En este capitulo se describe el procesamiento, entrenamiento y evaluacion de los seis
modelos de prediccion poblacional aplicados a los 221 cantones del Ecuador, a partir de

los censos INEC de 1990, 2001, 2010 y 2022.

El pipeline completo (Scripts 10 al 38) se organiza en dos bloques: primero la etapa de
experimentacion y seleccion de modelos (secciones 4.1.1 a 4.1.5), y después el analisis
consolidado de resultados finales (seccion 4.2), que incluye la validacion retrospectiva

2010-2022, el analisis por nivel de agregacion geografica y las proyecciones 2030-2035.

Las pruebas de concepto del proyecto consistieron en entrenar y validar de forma
independiente cada familia de modelos bajo un mismo esquema de particion temporal:
entrenamiento con los censos 1990, 2001 y 2010, y prueba exclusivamente sobre el censo

2022, nunca visto durante el entrenamiento.

Este esquema se aplico de manera uniforme a los seis enfoques evaluados, ya que
comparar modelos bajo condiciones distintas de validacion habria invalidado cualquier

conclusion posterior sobre cudl es el mas preciso.

Se documenta a continuacion, en orden cronoldgico de ejecucion, tanto los modelos que se
mantuvieron en la version final de resultados como los que fueron descartados por errores
metodoldgicos detectados en el camino, ya que ese proceso de correccion forma parte del

aporte de esta tesis.

4.1.1. Seleccion del modelo de referencia

Para decidir qué modelo emplear como benchmark, en el Script 10 se comparo cinco

candidatos bajo el mismo esquema de validacion:
- Un modelo naive que replica el ultimo valor censal conocido (2010).

- La Tasa de Crecimiento Medio Anual (TCMA) constante.
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- Una regresion lineal.
- Unaregresion Ridge (Hoerl & Kennard, 1970).

- Un Random Forest (Breiman, 2001) como cota superior no lineal.

En la Tabla 14 resume el resultado, evaluado contra el censo real de 2022 (Marco A).

Tabla 14

Comparacion de modelos de referencia candidatos (Marco A)

Modelo RMSE MAE MAPE R?
B1 Naive (valor 2010) 43,001 11,781 13.77% 0.973
B2 TCMA constante 18,559 5,884 8.65% 0.995
B3 Regresion lineal 47,584 14,865 27.16% 0.967
B4 Ridge (alfa=10) 70,808 15916 23.47% 0.928
B5 Random Forest 86,939 13,907 12.98% 0.891

La TCMA constante obtuvo el menor error de los cinco (MAPE=8.65%), por debajo

incluso del Random Forest (12.98%), pese a ser el modelo mas simple del grupo.

El R? sigue un patron distinto, el Random Forest queda ultimo (0.891) porque esta métrica
penaliza con fuerza los errores grandes en los pocos cantones mas poblados, algo que el
MAPE, al trabajar en términos porcentuales, no castiga de la misma manera; por eso
ambas métricas no siempre ordenan a los modelos igual, y el MAPE es el criterio que se

usa de aqui en adelante por ser comparable entre cantones de tamafio muy distinto.

Que un extrapolador de una sola tasa supere a un ensamble de arboles permite anticipar, en
esta etapa temprana del pipeline, la idea que con solo cuatro puntos censales por canton,
sumar complejidad no garantiza mejor desempefio. Por esa razon, la TCMA constante
queda como benchmark de referencia para todos los modelos evaluados en las secciones

siguientes.

La Figura 7 presenta el comparativo completo generado por el Script 10: RMSE, MAPE y
R? por modelo, el ajuste de Random Forest y Ridge frente a los valores reales, la

distribucion de residuos del Random Forest y la importancia de variables de este tltimo.



Poblacién Predicha (miles)

RMSE (personas)

2500K

2000K

1500K

1000K

500K

51

Figura 7:

Comparacion grafica de los modelos de referencia candidatos (Script 10)
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Esta comparacion corresponde al Marco A (contra el censo real de 2022). El benchmark de
TCMA se vuelve a evaluar mas adelante bajo el Marco B (contra las proyecciones oficiales
EPP INEC 2024, MAPE=14.29%), marco que se usa de forma consistente en el resto del

capitulo; los otros cuatro candidatos (naive, lineal, Ridge, Random Forest) no se evaluaron

bajo ese segundo marco, pues quedaron descartados en esta etapa de seleccion.

4.1.2. Modelo de referencia y exploracion con redes neuronales

El Script 10 estableci6 la Tasa de Crecimiento Medio Anual (TCMA) constante como
benchmark: cada cantdn proyecta su crecimiento futuro extrapolando la tasa observada

entre los dos ultimos censos.

Contra el censo real 2022 (Marco A) esta referencia obtiene un MAPE de 8.65%; contra las
proyecciones oficiales EPP INEC 2024 (Marco B, usado de aqui en adelante en este capitulo
salvo que se indique lo contrario) el MAPE sube a 14.29%.
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La diferencia entre ambos valores no es un error de célculo, sino el reflejo de que el propio
INEC sobreestimo6 la poblacion de 2022 en sus proyecciones; esto se explica con mas

detalle en la seccion 4.2.1.

Para explorar si una arquitectura de aprendizaje profundo especializada en series
temporales podia superar este benchmark, se implementaron tres versiones del Temporal
Fusion Transformer (Scripts 11 y 11_v2/v3) y una cuarta variante a resolucioén anual

(Script 19). La Tabla 15 resume el resultado de cada intento.

Tabla 15

Versiones del Temporal Fusion Transformer evaluadas

Version MAPE Observacion
TFT vl ~0% Descartada: incluia el censo 2022 en el entrenamiento por
error de particion
TFT v2 n/d Correccion del split temporal, usada como base para v3
TFT v3 13.52%  Split correcto; supera el benchmark por 0.77pp, el margen
mas estrecho de todos los modelos retenidos
TFT v5 (anual) 474% Descartada: entrenada sobre datos interpolados

linealmente, no sobre observaciones reales

La primera version fue la mas reveladora, un MAPE cercano a 0% no significa que el
modelo hubiera aprendido a predecir, sino que el conjunto de entrenamiento incluia por

error observaciones del propio afio que se le pedia predecir.

Una vez corregido ese split, el resultado real del TFT cayé a 13.52%, apenas por debajo
del benchmark. La version anual (v5) fallé de forma mas severa aun, porque al entrenar
sobre una serie interpolada linealmente entre censos, la red terminé aprendiendo el patron

de la interpolacion en si, no la dindmica demografica real.

Estos tres resultados, en conjunto, apuntan a una misma causa, con solo tres periodos
intercensales disponibles, no hay suficientes observaciones para que una red profunda

generalice de forma confiable, sin importar cuanto se ajuste su arquitectura.
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4.1.3. LightGBM global, ensamble inicial e interpretabilidad

El Script 22 entrend un inico modelo LightGBM para los 221 cantones, usando variables
demograficas derivadas de los censos.

En el periodo de prueba 2010-2022 alcanz6 un MAPE cantonal de 9.43%. Su resultado
mas llamativo aparece al agregar las predicciones a nivel nacional, el error de sesgo total
es de apenas +0.49% (82,563 habitantes sobre 16,938,986 reales), lo que lo vuelve mas

preciso a esa escala que las propias proyecciones oficiales del INEC, que sobreestimaron la

poblacion nacional en +4.58%.

La Figura 8 compara, canton por canton, la poblacion real de 2022 contra la predicha por

este modelo.

Figura 8

Poblacion real frente a predicha, LightGBM global (Script 22)
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El Script 23 combiné este LightGBM con la TCMA del periodo previo mediante una
busqueda en grilla sobre el peso de cada componente.

El peso optimo resulto 0.65 para LightGBM y 0.35 para la TCMA, con un MAPE de
9.56%, igual al del LightGBM individual, pero con menor RMSE (10,546 frente a 14,354).

Este ensamble es el que aparece como "Ensamble hibrido" en la tabla maestra de la seccion

4.2.2.
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La Figura 9 muestra ¢l resultado de esa bisqueda de peso frente a los dos modelos por

separado.

Figura 9

Comparacion del ensamble hibrido frente a LightGBM y TCMA por separado (Script 23)
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Antes de avanzar a modelos mas especializados, el Script 24 aplico un analisis de valores
SHAP sobre el LightGBM global, con el fin de verificar que las predicciones se apoyaran

en variables demograficamente coherentes y no en artefactos del dataset.

La Tabla 16 y la Figura 10 muestran el top diez de variables de mayor peso.

Tabla 16

Variables de mayor importancia global segun SHAP

Variable SHAP medio
interval_years (afios entre censos) 0.52
tasa_mortalidad_mean 0.47
pct_urbano_start 0.35
def65_share (participacion de adultos mayores) 0.29

pet_nbi_fill_start (necesidades basicas insatisfechas) 0.29
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provincia_id_start 0.15
defuS_share (mortalidad infantil) 0.12
tcma_prev_real 0.12
edad_media_madre_mean 0.12
pob_start 0.11

Figura 10
Importancia global de variables segiun SHAP, LightGBM global

Top 20 variables — SHAP global
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La variable de mayor peso es el numero de afios entre censos, algo esperable dado que el
modelo predice una tasa de crecimiento y ese intervalo determina directamente la
magnitud del cambio proyectado.

Le siguen la mortalidad, el porcentaje de poblacion urbana y la participacion de adultos
mayores, todas con respaldo en la literatura de transiciéon demografica. La identidad de la
provincia también pesa de forma notable lo que sugiere efectos regionales no capturados

del todo por las variables observables.
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4.1.4. Segmentacion tipoldogica y modelos especializados por canton

El Script 26 agrupo los 221 cantones mediante clustering no supervisado, evaluando
silhouette, Calinski-Harabasz y Davies-Bouldin para valores de k entre 3y 7.

La configuracion 6ptima fue k=3 (silhouette=0.22), y dio lugar a tres tipologias: cantones
rurales de baja dinamica (n=130, crecimiento mediano 7.27%), metropolis nacionales, Quito
y Guayaquil (n=2, crecimiento mediano 18.25%), y cantones semi-urbanos de alta expansion
(n=89, crecimiento mediano 22.91%).

La Figura 11 muestra que la curva de codo (inercia) no presenta un quiebre marcado que

sugiera un valor de k, por lo que la decision se apoy6 en dos métricas:

- El indice silhouette que alcanza su valor mas alto en k=3 (0.22) y decae de forma

sostenida a partir de ahi.

- El indice de Calinski-Harabasz que sigue el mismo patron, con su maximo también

en k=3 (48.55 frente a 46.62 en k=4).

- El indice Davies-Bouldin es la inica métrica que favorece, por un margen minimo,
a k=6 (1.364) sobre k=3 (1.367); dado que esa diferencia es practicamente
despreciable y las otras dos métricas sefialan a k=3 con un margen bastante mas

amplio, se mantiene k=3 como configuracion final.



Figura 11

Seleccion del numero de clusteres: inercia, silhouette y Davies-Bouldin por valor de k (Script 26)

Seleccion del nimero de clusters (K recomendado = 3)
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La Figura 12 ubica geograficamente las tres tipologias resultantes. El mapa confirma que
la tipologia rural de baja dinamica domina la mayor parte del territorio continental,
mientras que los cantones semi-urbanos de alta expansion se concentran alrededor de las

dos metrdpolis y en la franja costera e insular.
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Figura 12
Distribucion geografica de las tres tipologias de cantones (Script 26)

Clusters territoriales de cantones

N = O

La Figura 13 confirma esta separacion en el espacio de variables, no solo en el mapa: los
tres grupos ocupan regiones distinguibles al proyectar las variables originales sobre sus dos

primeros componentes principales.

Figura 13
Clusteres territoriales en el espacio de componentes principales (Script 26)
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La Figura 14 completa el panorama mostrando qué variables caracterizan a cada tipologia:
el cluster de metropolis nacionales destaca por su mortalidad y participacion de adultos

mayores mas bajas, mientras que el cluster rural de baja dindmica muestra el patron

opuesto.

Heatmap de perfiles por cluster

Figura 14
Perfil de variables por tipologia de canton (Script 26)
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El Script 25, por su parte, midi6 la autocorrelacion espacial mediante el indice de Moran.

Para la tasa de crecimiento real, el resultado fue significativo (I=0.36, p=0.001), es decir,
los cantones con crecimiento similar tienden a agruparse geograficamente. Para el error del

ensamble hibrido, en cambio, el I de Moran cayd a 0.0175 y dejé de ser significativo
(p=0.28): el error se distribuye de forma espacialmente aleatoria, sin formar clusteres. Este
dato anticipa el hallazgo de la seccion 4.2.5, porque un error aleatorio es justamente el tipo

de error que se cancela al agregar cantones en provincias.

La Figura 15 ubica los clusteres LISA sobre el mapa del pais: los High-High (rojo) se

concentran principalmente en la Amazonia, y los Low-Low (azul) en la sierra centro, lo
que sugiere que la dinamica de crecimiento no solo se agrupa estadisticamente, sino que

responde a patrones regionales reconocibles.
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Figura 15

Clusteres espaciales LISA del crecimiento poblacional real, 2010-2022 (Script 25)

Clusters espaciales LISA — crecimiento real 2010-2022
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Con la tipologia ya definida, se probaron dos extensiones del LightGBM orientadas a
capturar heterogeneidad geografica. El Script 27b incorporé efectos aleatorios por cantdon
bajo un esquema tipo BLUP, con contraccion hacia la media para los cantones con menos
datos (Hajjem et al., 2014; Bandara et al., 2022); obtuvo un MAPE de 9.55% y un RMSE
algo menor que el LightGBM puro (13,769 frente a 14,354), aunque sin mejora en MAPE.
El Script 27, en cambio, entrend un LightGBM independiente por tipologia sin corregir
aun el problema de fuga de datos, y el resultado fue malo: 30.83% en evaluacion directa y
entre 158% y 364% en validacion cruzada, peor que el propio benchmark de TCMA. La
causa fue la misma que se corrigi6 después en el Script 28: la variable target tcma seguia

dentro del conjunto de entrenamiento.

La Figura 16 muestra la distribucion de esos efectos aleatorios estimados por el Script 27b:
la gran mayoria se concentra cerca de cero, coherente con que 136 de 221 cantones

presenten una desviacion menor a 0.1 puntos porcentuales respecto al promedio global.
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Figura 16

Distribucion de efectos aleatorios por canton (Script 27b)
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La version corregida de ese modelo por tipologia (Script 28) si forma parte de la tabla
final. Su primera ejecucion habia reportado un MAPE de 7.14%, evaluado sobre los
mismos datos de entrenamiento y con target tcma todavia presente como variable, dos
problemas que en conjunto explican un resultado artificialmente bajo. Al aplicar particion
temporal estricta (entrenamiento 1990-2010, prueba exclusiva sobre 2010-2022) y retirar
esa variable, el MAPE real subi6 a 12.57%, con un sesgo nacional de +7.54%. Su
promedio queda por debajo del benchmark de TCMA (14.29%), pero una prueba de
Wilcoxon pareada sobre los 221 cantones no encuentra una diferencia estadisticamente
significativa entre ambos (p=0.63): es el modelo mas débil de los seis retenidos en la
comparacion final, y el inico cuya ventaja sobre el benchmark no se sostiene con rigor

estadistico.

La Figura 17 presenta el ajuste real de esta version corregida.
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Figura 17
Poblacion real frente a predicha, LightGBM por tipologia corregido (Script 28)
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4.1.5. Método Hamilton-Perry amortiguado y busqueda del modelo 6ptimo

El Script 29 aplico el método demografico de cohortes Hamilton-Perry (Hamilton & Perry,
1962), que proyecta la poblacion futura extrapolando la razéon de cambio entre los dos
ultimos censos: P(t+n) = P(t) x [P(t)/P(t-k)]" (n/k x d). Se incorpord un factor de
amortiguacion d=0.5 para moderar el crecimiento extremo que la razén censal cruda tiende
a proyectar: con d=1 la formula equivale a la razon censal sin ajustar, y con d=0.5 se
modera a la mitad el exponente de crecimiento. En retrodiccion sobre 2010-2022, este
método obtuvo un MAPE cantonal de 7.79%, con un sesgo nacional de -3.56%. Ningin
otro modelo del pipeline, ni siquiera los de machine learning, lo super6 a nivel cantonal,
pese a que Hamilton-Perry no usa mas que dos observaciones censales y ningin
entrenamiento.

Para verificar si d=0.5 es un valor razonable o simplemente arbitrario, se realiz6 un barrido
del factor de amortiguacion entre d=0.00 y d=1.00 (incremento de 0.01), midiendo el
MAPE cantonal agregado sobre el mismo periodo de retrodiccion (proyeccion de 2001 y
2010 hacia 2022).

Con Hamilton-Perry y LightGBM global como los dos mejores modelos individuales, se

probo si combinarlos mejoraba el resultado. El Script 30 hizo una bisqueda en grilla sobre



MAPE cantonal (%)

©o
L

[e:]
L

el peso de cada uno en un ensamble ponderado (siguiendo a Grossman et al., 2022) y
encontrd un optimo de 0.75 para Hamilton-Perry y 0.25 para LightGBM, con MAPE de
7.44%, una mejora aparente de 0.35 puntos sobre Hamilton-Perry solo. La Figura 18
muestra esa curva de busqueda.

Figura 18
MAPE del ensamble segun el peso asignado a Hamilton-Perry (Script 30)

Experimento: ensamble HP + LGBM global
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El Script 31 someti6 ese resultado a validacion cruzada temporal, estimando el peso
unicamente sobre el periodo 2001-2010, usado como validacion, y aplicandolo sin
reajustar sobre el periodo de prueba 2010-2022. Bajo ese esquema mads exigente, el peso

optimo convergio a 1.00 para Hamilton-Perry, es decir, el ensamble colapsa de vuelta al
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modelo individual, con el mismo MAPE de 7.79%. La mejora del Script 30 resulté ser un

artefacto de haber optimizado el peso directamente sobre el conjunto de prueba, no una

ganancia real. La Figura 19 deja ver esta diferencia entre el MAPE estimado en validacion

cruzada y el obtenido al sobreajustar sobre el conjunto de prueba.
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Figura 19

MAPE de validacion cruzada frente a MAPE de prueba, por peso del ensamble (Script 31)
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Como ultimo método de experimentacion (Script 32) en lugar de fijar d=0.5 para todos los

cantones, se intentd con Ridge y LightGBM. La calibracion historica del d 6ptimo mostrd

una media de 0.70 y una desviacion de 0.40, bastante lejos del 0.5 fijo, y el modelo si
encontré seal real en el problema (MAE de 0.15 frente a un baseline de 0.43 usando

siempre d=0.5). Pero al aplicar esos valores aprendidos sobre el periodo de prueba, el

resultado empeord: 12.25% con Ridge y 10.04% con LightGBM, ambos peores que el

7.79% del d fijo.

La Figura 20 muestra esa distribucion del d 6ptimo calibrado por canton.
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Figura 20
Distribucion del factor de amortiguacion d* calibrado por canton (Script 32)
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En lugar de un d por cantén, se calibré un nico d global. Un primer barrido probo cada
valor entre 0.00 y 1.00 midiendo el error directamente contra el periodo de prueba, y
encontré un minimo en d=0.55 (MAPE=7.71%). Este resultado representa un techo
optimista, el mejor caso posible si se conociera de antemano el resultado a predecir, no una
estimacion confiable, ya que usa la misma informacion que después se reporta como

resultado.

Para obtener una estimacion honesta, se repiti6 el ejercicio usando el Unico periodo
intercensal anterior disponible: proyectar 2010 a partir de los censos de 1990 y 2001, sin
haber observado 2022 todavia. En ese periodo, el 6ptimo se ubica en d=0.97
(MAPE=7.96%), practicamente sin amortiguar. La Tabla 17 y la Figura 21 muestran ambas

curvas.
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Tabla 17
Valor optimo de d segun el periodo intercensal observado
Criterio d MAPE
Barrido directo (techo optimista, periodo de prueba) 0.55 7.71%
Barrido en el fold anterior (1990—2001—2010) 0.97 7.96% (en el fold)
Ese mismo d=0.97, aplicado sin reajustar al periodo de o 13.60%
prueba real
Adoptado (criterio minimax, Wald 1950) 0.5 7.79%

Figura 21
Valor optimo de d segun el periodo intercensal observado (Script 29)
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Al aplicar d=0.97 sobre el periodo de prueba real, sin haber visto el censo 2022 durante su
calibracion, el resultado es MAPE=13.60%, cercano al benchmark de TCMA (14.29%). El
valor que mejor funciona en un periodo no generaliza al siguiente: los dos unicos periodos
intercensales disponibles en Ecuador arrojan 6ptimos muy distintos entre si (0.97 y 0.55), y
no hay un tercer periodo para saber cudl de los dos, si alguno, es representativo.

El ensamble ponderado, su correccion por validacion cruzada, el aprendizaje de un d por
canton, y el barrido de un d global evaluado de dos formas: los cuatro intentos de calibrar d
con los datos disponibles fracasan en generalizar del periodo donde se calibran al periodo
de prueba. Por eso se adopta d=0.5 mediante un criterio minimax (Wald, 1950): sin

informacion confiable sobre donde cae el verdadero valor 6ptimo dentro de [0,1], el punto
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medio minimiza el error maximo posible, en vez de perseguir el 6ptimo de un periodo que

no se sostiene en el siguiente.

4.2.Analisis de Resultados

Con el modelo cantonal ya definido en las secciones previas, esta seccion reune los
resultados finales del pipeline: los Scripts 33 al 38, que cubren la validacion retrospectiva
completa, el comportamiento del error seglin el nivel de agregacion geografica y las

proyecciones 2030-2035.

4.2.1. Marcos de evaluacion

Los resultados de este capitulo se reportan bajo dos marcos distintos. El Marco A compara
contra el censo real de 2022 y da un benchmark de TCMA de 8.65%. El Marco B, usado en
los Scripts 33 a 38, compara contra las proyecciones oficiales EPP INEC 2024 y sube el
benchmark a 14.29%. La diferencia entre ambos (unos 4.5 puntos) no es un error propio: el
analisis del Script 33 encontr6 que el INEC sobreestim6 la poblacion nacional de 2022 en
+4.58% (776,315 habitantes) frente al censo real, mientras que el LightGBM global de este
trabajo estim6 la misma magnitud con un error de apenas +0.49%. Mezclar los dos marcos
al comparar modelos habria sido un error metodoldgico; por eso se mantienen separados a

lo largo de todo el capitulo.

4.2.2. Tabla maestra de resultados

El Script 36 consolid6 la validacion retrospectiva 2010-2022 de los seis modelos propios,
mas la referencia externa del INEC y el benchmark de TCMA. La Tabla 18 y la Figura 22
resumen ese resultado.

Tabla 18

Validacion retrospectiva 2010-2022 (Marco B)

Modelo MAPE MAPE Error JSupera
canton provincia nacional benchmark?

INEC EPP 2024 (referencia 4.16% 3.81% +4.58% -
externa)

Hamilton-Perry amortiguado 7.79% 7.99% -3.56% Si

LightGBM global 9.43% 5.45% +0.49% Si

LightGBM + intercepto por 9.55% 5.46% +0.69% Si
cantén

Ensamble hibrido 9.56% 6.49% +3.51% Si

LightGBM por tipologia 12.57% 8.59% +7.54% Si




68

TFT v3 13.52% n/d n/d Si
TCMA constante 14.29% 12.81% +9.12% Referencia
(benchmark)

Nota. n/d: métrica no calculada para ese modelo. Benchmark: TCMA constante, MAPE=14.29% (Marco B).

Figura 22

Comparacion de MAPE cantonal por modelo

Tabla maestra de resultados - Modelos de prediccié
Validacion 2010-2022 y proyecciones 2030-2035
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Tres lecturas se desprenden de la tabla. Hamilton-Perry amortiguado es el mas preciso a
nivel cantonal (7.79%); LightGBM global lo es a nivel provincial (5.45%) y también el de
menor sesgo a nivel nacional (+0.49%); y los seis modelos propios superan el benchmark
de TCMA, aunque TFT v3 lo hace por el margen mas estrecho de todos (13.52% frente a
14.29%).

4.2.3. Diagnostico de errores por tamaifio de canton

El Script 35 desagregd el error por quintil de tamafio poblacional (Q1: cantones con menos
de 10,000 habitantes; Q5: los mas grandes) y por sesgo sistematico. Un patron se repite en
todos los modelos: los cantones pequefios son los que peor se predicen. En TCMA
constante, Q1 llega a 13.9% frente a 12.7% en QS5; en LightGBM global, 9.9% frente a
8.2%; en LightGBM con intercepto, 10.0% frente a 8.1%. La escasez de datos censales
afecta mas a los cantones rurales pequefios que a los grandes, sin importar qué modelo se

use.
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También se confirma que Hamilton-Perry, con el mejor MAPE cantonal de todos, arrastra
un sesgo negativo de -3.56% a nivel nacional: el factor de amortiguacion modera el
crecimiento proyectado, y eso subestima la poblacion total en periodos de expansion. Las

Figuras 23 y 24 ilustran ambos patrones.

Figura 23

Sesgo sistematico nacional por modelo

Sesgo sistematico por modelo - nivel nacional
Negativo = subestima poblacién total | Positivo = sobreestima

TCMA constante A +9.12%
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Figura 24
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4.2.4. Analisis provincial

A nivel de las 24 provincias, el Script 33 encontr6 que la proyeccion oficial del INEC
(3.81%) todavia supera al mejor modelo propio, LightGBM global (5.45%), por 1.64
puntos. El Script 37 compar6 cantdén por cantén: Hamilton-Perry gana en 76 de los 221
(34.4%). Sus mejores provincias son Santo Domingo, Los Rios y Santa Elena; las peores,
Sucumbios, Chimborazo y Pichincha. Las Figuras 25 y 24 muestran ese conteo y su

desagregacion por quintil de tamaio.

Figura 25

Cantones ganados por Hamilton-Perry frente a los modelos de ML, por provincia
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Figura 26
Hamilton-Perry frente a ML, por quintil de tamario poblacional

HP amortiguado vs LightGBM global vs TCMA - por quintil de tamafio
Ql=cantones mas pequefios (<10k hab), Q5=mas grandes (>200k hab)
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Un caso particular son las provincias creadas después del censo base de 1990 (Orellana en
1998, Santo Domingo y Santa Elena en 2007). En Orellana, el INEC mantiene ventaja
(+2.2% frente a +10.3% de LightGBM); en Santo Domingo y Santa Elena ocurre lo
contrario, LightGBM supera claramente al INEC (0.8% y 0.6% frente a 4.2% y 3.5%). La

Figura 27 detalla estos tres casos.

Figura 27

Desemperio en las provincias creadas después de 1990

Error por modelo en las 3 provincias creadas después de 1990

Orellana (1998) Santo Domingo (2007) Santa Elena (2007)
real: 182,166 hab real: 492,969 hab real: 385,735 hab
FIG0% FIAST

@e"

o o) o "

< GV a0 o

C R -
A G%‘h

W

9
&7 o
\s w,vx‘a\ = o
G
S

* o
¥ @
o &



72

Se identificaron ademas 42 cantones con contraccion poblacional neta entre 2010 y 2022,

un fendmeno que ningiin modelo del pipeline fue disefiado para capturar de forma

explicita, ni siquiera Hamilton-Perry, que asume implicitamente continuidad de la

tendencia. La Tabla 19 lista los siete cantones con mayor error promedio; con una sola

excepcidn, todos corresponden a contracciones superiores al 10%.

Tabla 19

Cantones con mayor error de prediccion (outliers)

Cédigo DPA Provincia Crecimiento real APE promedio Menor error
2010-2022
1707 Pichincha -19.9% 68.1% LightGBM global
1320 Manabi -28.1% 63.7% Hamilton-Perry
2103 Sucumbios -11.7% 52.0% LightGBM global
0113 Azuay -21.7% 37.9% LightGBM global
0603 Chimborazo -31.7% 35.2% LightGBM +
intercepto

0606 Chimborazo -21.1% 34.0% LightGBM global
2106 Sucumbios +4.6% 30.3% Hamilton-Perry

Nota. Cédigo DPA: codificacion oficial del INEC. Fuente: script37 outliers_diagnostico.csv.

Las Figuras 28, 29 y 30 cierran el analisis provincial con el mapa de error, el heatmap por

provincia y modelo, y el desglose por tipologia demogréfica.

Figura 28

Mapa coroplético de error de prediccion por provincia

HP amortiguado - MAPE provincial (%)

Mapa coroplético - MAPE por provincia
Periodo de validacion 2010-2022

LightGBM global - MAPE provincial (%)

S

MAPE (%)



Figura 29

Heatmap de MAPE por provincia y modelo

MAPE por provincia y modelo - Validacidon 2010-2022
(ordenado por MAPE de HP amortiguado, de menor a mayor)
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Figura 30

Hamilton-Perry frente a ML, por tipologia demogrdfica

MAPE por tipologia demogréfica - todos los modelos
iDénde gana HP y donde gana ML?

~ =~ Benchmark (14.29%) = Ensamble hibrido
20.0 1 mm= TCMA constante == LightGBM por tipologia
== LightGBM global = Hamilton-Perry amortiguado
LightGBM + intercepto
17.5 A

Cantones rurales Cantones semi-urbanos Metrépolis nacionales
de baja dindmica de alta expansion

4.2.5. El nivel de agregacion geografica determina el modelo optimo

El Script 38 cruza los tres niveles de agregacion (canton, provincia, nacional) para cada
modelo. La Tabla 20 y la Figura 31 muestran el resultado, que es el hallazgo metodologico

central de esta tesis.

Tabla 20

MAPE por modelo y nivel geografico

Modelo MAPE cantén MAPE provincia Error nacional
Hamilton-Perry amortiguado 7.79% 8.00% -3.56%
LightGBM global 9.43% 9.95% +0.49%
Ensamble hibrido 9.56% 10.47% +3.51%
LightGBM por tipologia 12.57% 12.67% +7.54%

TCMA constante 14.29% 16.06% +9.12%
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Figura 31

Curva de agregacion geogrdfica del error
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Curva de agregacion geografica -- error por nivel
Canton (221) -> Provincia (24) -> Nacional (total Ecuador)
Periodo de validacion 2010-2022
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- LightGBM global (9.4% -> 0.5%)

=ge= Ensamble hibrido (9.6% -> 3.5%)
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stematico

3.6%
LGBM: errores se cancelan

al agregar (sesgo aleatorio)

0.5%

Canton Provincia Nacional
(221 unidades) (24 unidades) (total Ecuador)

El error de LightGBM se comporta como ruido: al agregar cantones en provincias y luego
a nivel nacional, los errores individuales, de signo variable, tienden a cancelarse entre si, y
por eso el MAPE cantonal de 9.43% termina en un sesgo nacional de apenas 0.49%. El de
Hamilton-Perry es distinto por naturaleza: el factor de amortiguacion introduce una
subestimacion sistematica que no se cancela al agregar, y persiste como -3.56% incluso a
escala nacional. No se encontr6 en la literatura revisada un patron equivalente descrito de
forma explicita, lo que convierte este resultado en el aporte distintivo del trabajo: no existe
un modelo universalmente mejor para todos los niveles de agregacion, la eleccion depende

de la escala territorial que se necesite informar.

El sesgo direccional por provincia confirma la diferencia: Hamilton-Perry sobreestima en 7
de 24 provincias y subestima en 17, con una media de -1.66%; LightGBM sobreestima en
13 de 24 y subestima en 11, con una media de +1.86%, mas cercana a cero y de signo
mixto, coherente con un error que tiende a cancelarse. Las Figuras 32 y 33 muestran el

sesgo direccional y el ranking de desempefio por nivel.
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Figura 32
Sesgo direccional por provincia: Hamilton-Perry frente a LightGBM

Sesgo direccional por provincia -- HP amortiguado vs LightGBM global
Periodo de validacion 2010-2022 | 24 provincias

HP amortiguado (d=0.5)
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Figura 33

Ranking de desemperio por modelo y nivel geografico

Sesgo (%) — positivo = sobreestima, negative = subestima

Ranking de precision por nivel geografico
Verde = mejor MAPE | Rojo = peor MAPE (gradiente independiente por nivel -- borde negro = ganador)
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En resumen: Hamilton-Perry gana a nivel cantonal y por margen estrecho a nivel

provincial; LightGBM gana con claridad a nivel nacional; a nivel provincial la diferencia
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entre ambos no es concluyente. Esto responde de forma directa a la hipotesis planteada en

el Capitulo 1.

4.2.6. Proyecciones 2030 y 2035

El Script 34 proyecto dos escenarios a partir del censo real de 2022 (16,938,986
habitantes): uno conservador con Hamilton-Perry amortiguado, y uno central con
LightGBM por tipologia, que incorpora registros vitales. Las variables de estadisticas
vitales se calcularon como el promedio de 2019 y 2022, excluyendo 2020-2021 para no
introducir el sesgo de mortalidad de la pandemia. Para Quito y Guayaquil, por su
comportamiento atipico, se us6 como respaldo la TCMA 2010-2022. La Tabla 21 y la

Figura 34 comparan ambos escenarios contra la proyeccion oficial.

Tabla 21

Proyecciones 2030y 2035, frente a EPP INEC 2024

w
o

Poblacién proyectada 2030
[
wn

i
=3

o
n

N
o

,_.
wn

Modelo Poblacion 2030 Dif. 2030 Poblacion Dif. 2035
2035
INEC EPP 2024 18,815,497 +0.00% 19,515,303 +0.00%
(referencia)
HP amortiguado 17,883,046 -4.96% 18,509,315 -5.15%
(conservador)
LightGBM por tipologia 18,756,919 -0.31% 20,046,137 +2.72%
(central)
Figura 34

Proyecciones propias frente a EPP INEC 2024

Proyecciones 2030 y 2035 - LGBM tipologia vs HP amortiguado vs INEC EPP 2024
(MAPE = divergencia entre métodos, no error vs realidad futura)
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Los dos escenarios propios enmarcan al INEC desde direcciones opuestas. El conservador
subestima en ambos horizontes (-4.96% y -5.15%), porque asume una desaceleracion
demografica mayor a la que prevé el INEC. El central converge casi exactamente con el
INEC en 2030 (-0.31%) pero se aleja hacia arriba en 2035 (+2.72%), ya que proyecta la
continuidad de las tendencias 1990-2022 sin incorporar de forma explicita los supuestos de
transicion demografica que si usa la metodologia cohort-component del INEC. Como
todavia no existe un censo posterior a 2022 contra el cual comparar, estas cifras no deben
leerse como un error de prediccion sino como una medida de qué tanto difieren dos
metodologias distintas partiendo del mismo punto de arranque. Esa comparacion honesta

solo sera posible con el préximo censo.

4.2.7. Sintesis

Los resultados de este capitulo respaldan la hipotesis planteada al inicio de la tesis: el
limite de la prediccion poblacional cantonal en Ecuador no esta en la capacidad de los
modelos, sino en la frecuencia censal disponible, cuatro observaciones en 32 afios por
canton. Bajo ese régimen de datos escasos, el método demografico de Hamilton-Perry
supera de forma consistente a los enfoques de machine learning a nivel cantonal,
incluyendo arquitecturas especializadas como el Temporal Fusion Transformer, y ningiin
esquema de ensamble ni de aprendizaje del factor de amortiguacion logré mejorar ese
resultado de forma genuina. El anélisis SHAP de la seccion 4.1.3 respalda ademas que ese
desempeiio limitado no se debe a variables mal elegidas: los factores que mas pesan en el
LightGBM (el intervalo entre censos, la mortalidad, la urbanizacion, la identidad

provincial) son demogréaficamente razonables.

El segundo hallazgo, que el nivel de agregacion geografica determina qué modelo
conviene usar, no aparece descrito de forma equivalente en la literatura revisada para este
trabajo. De ahi se desprende la recomendacion practica de la tesis: la eleccion del modelo
de proyeccion poblacional debe depender de la escala territorial de la decision de

planificacion que se quiera informar, no de cual modelo obtuvo el mejor promedio general.
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CAPITULO §:

S. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1.Conclusiones

e En larevision de la literatura realizada se resumen y clasifican modelos tradicionales
(como el lineal, exponencial, logistica, CCM, y Hamilton-Perry), y modelos que usan
inteligencia artificial (como XGBoost, LSTM, LightGBM, y TFT). Donde se ha
identificado que el uso de estos ultimos modelos tienen amplia aplicacion, sin embargo, se
mantiene como una limitante la escasez de datos en paises en desarrollo como es el caso de

Ecuador.

e Las estimaciones y proyecciones actualmente deben ser probabilisticas en lugar de
puramente deterministas con la finalidad de poder comunicar de manera estadistica el

grado de precision y los riesgos involucrados.

e El crecimiento demografico ha evolucionado de funciones deterministas generales a
algoritmos de aprendizaje automatico. La eleccion del método no debe ser arbitraria
mientras la funcidn logistica es una herramienta poderosa ante la escasez de datos, los

modelos de ML ofrecen objetividad.

e El método de Hamilton-Perry simplifica el proceso de proyeccion usando una relacion de

cambio de cohorte.

e La construccion del conjunto de datos demostr6 que es viable integrar en un Unico panel
longitudinal los 221 cantones del Ecuador a partir de los cuatro censos disponibles (1990,
2001, 2010 y 2022) y de los registros de nacidos vivos y defunciones generales, aunque
solo mediante tres decisiones de compromiso que quedaron documentadas y sefalizadas: la
imputacion del indicador de necesidades basicas insatisfechas ausente en 2001, la
exclusion de la escolaridad y la discapacidad por falta de comparabilidad entre censos, y el
marcado del cambio en la definicion de area urbana de 1990. El panel resultante conserva
los 221 cantones, incluidos los 48 creados con posterioridad a 1990, y alcanza 884
registros, lo que bastd para entrenar y evaluar las cinco familias de modelos bajo un mismo
protocolo. Su densidad temporal, en cambio, siguid siendo de cuatro observaciones por
canton en 32 afios, y fue esa densidad, y no el namero de variables disponibles, la

restriccion que condiciond el desempefio alcanzado.
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La evaluacién mediante particion temporal estricta, con el censo de 2022 reservado como
conjunto de prueba, no operd como una formalidad metodologica sino como la condicion
que hizo interpretables los resultados, y la evidencia procede del propio estudio. La
primera version del Temporal Fusion Transformer alcanz6 un MAPE cercano a 0 %
Unicamente porque su conjunto de entrenamiento incluia, por un error de particion, el
mismo censo que debia predecir; corregida la particion, su error real fue de 13,52 %. De
forma andloga, la variante anual entrenada sobre la serie interpolada entre censos alcanzé
un MAPE de 474 %, al haber aprendido el patrén de la interpolacion en lugar de la
dindmica demografica. Ambos episodios muestran que, con solo tres periodos
intercensales disponibles, una particion mal construida no produce un error ligeramente

optimista sino una medicidn carente de significado.

El nivel de agregacion geografica determina qué modelo conviene usar, y no existe un
modelo universalmente mejor para todos los niveles: Hamilton-Perry amortiguado es el
mas preciso tanto a nivel cantonal (MAPE=7.79%) como a nivel provincial
(MAPE=7.9992%), mientras que LightGBM global solo lo supera a nivel nacional, donde
su error se reduce a apenas +0.49% frente al -3.56% de Hamilton-Perry. Es decir, la
ventaja de Hamilton-Perry se sostiene en ambos niveles subnacionales, y solo se revierte
cuando la agregacion llega al total del pais. No se encontr6 en la literatura revisada un
patron equivalente descrito de forma explicita, por lo que se plantea como el aporte

distintivo de esta tesis.

La limitacién real de este trabajo no fue la capacidad de los modelos, sino la frecuencia
censal disponible: cuatro observaciones en 32 afios por cantdon. Bajo ese régimen de datos
escasos, ni el Temporal Fusion Transformer ni las variantes de LightGBM lograron superar
de forma consistente a un método demografico que solo necesita dos censos y ningiin
entrenamiento, lo que confirma que sumar complejidad computacional no compensa la

ausencia de datos.

Cuatro intentos independientes de mejorar sobre Hamilton-Perry con d=0.5 fijo, un
ensamble ponderado, su correccidon por validacidon cruzada, el aprendizaje de un factor de
amortiguacion por canton, y el barrido de un valor global evaluado de dos formas,
fracasaron en generalizar del periodo donde se calibran al periodo de prueba. Ante esa
inestabilidad, d=0.5 se adopta por un criterio minimax (Wald, 1950): sin informacion

confiable sobre donde cae el verdadero 6ptimo, el punto medio del rango tedrico minimiza
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el error maximo posible. Que cuatro caminos distintos converjan en el mismo resultado le

da a esta conclusion mas peso del que tendria un solo experimento aislado.

El anélisis de interpretabilidad mediante SHAP mostré que el LightGBM global apoya sus
predicciones en variables demograficamente razonables, como el intervalo entre censos, la
mortalidad y la urbanizacién, y no en artefactos del dataset. Esto descarta que el
desempefio limitado de los modelos de machine learning se deba a una mala seleccion de

variables, y refuerza que la causa es la escasez estructural de datos.

Los cantones en contraccion poblacional concentraron los errores mas altos de todo el
analisis, sin que ningin modelo, incluido Hamilton-Perry, haya sido disefiado para capturar
ese fenomeno de forma explicita. Queda entonces como una limitacion compartida por

todo el pipeline, no de un modelo en particular.

El ejercicio quedd documentado como una secuencia ejecutable de scripts numerados que
abarca desde la lectura de los microdatos censales hasta las métricas y proyecciones
reportadas, con los productos intermedios persistidos en cada etapa y publicados en un
repositorio de acceso abierto. Esto permite rastrear cualquier cifra del Capitulo 4 hasta la
transformacion que la originé y reejecutar el estudio completo a partir de fuentes publicas
del INEC. La unica condicion que no queda cubierta es la disponibilidad local de los
microdatos originales, cuyo volumen impide versionarlos junto con el codigo, por lo que
su descarga desde los portales oficiales es el paso que el usuario debe realizar por su

cuenta.

5.2.Recomendaciones

La estimacion de la migracion es uno de los problemas maés dificiles en demografia a causa
principalmente de la mala calidad de los datos oficiales, por lo que es recomendable
desarrollar modelos de recoleccion de datos con herramientas de Big Data para mejorar el

calculo de proyecciones.

La eleccion del modelo de proyeccion poblacional deberia depender del nivel de
agregacion que se necesite predecir: Hamilton-Perry amortiguado para decisiones a nivel
cantonal o provincial, y LightGBM global unicamente cuando la decision sea a escala

nacional. Aplicar un solo modelo para todos los niveles, como suele hacerse en la practica,
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deja precision sobre la mesa en al menos dos de los tres niveles de agregacion.

Se recomienda que investigaciones futuras trabajen en modelar de forma explicita la
contraccion poblacional, ya que ninglin enfoque de los evaluados en esta tesis fue disefiado

para ese caso y es justamente donde se concentran los mayores errores.

Dado que la comparacién entre marcos de evaluacion (censo real frente a proyecciones
oficiales) revel6 una brecha sistematica de mas de cuatro puntos porcentuales, se
recomienda que cualquier estudio similar mantenga ambos marcos separados en vez de
promediarlos, para no atribuir a los modelos un error que en realidad pertenece a la

referencia usada.

Incorporar técnicas de interpretabilidad como SHAP de manera rutinaria cuando se
apliquen modelos de machine learning a estadisticas oficiales, ya que permite verificar que
las predicciones respondan a variables demograficamente coherentes antes de

comunicarlas como resultado valido para la toma de decisiones publicas.

Que los conjuntos de datos construidos a partir de censos sucesivos incorporen banderas
que distingan los valores observados de los imputados y que sefialicen los quiebres de
definicion entre rondas censales, como se hizo en este trabajo con el indicador de
necesidades basicas insatisfechas y con la delimitacion de 4rea urbana. Sin esa
sefializacion, decisiones de compromiso legitimas resultan indistinguibles del dato original

y comprometen la interpretacion posterior de los errores.

Que los ejercicios de proyeccion poblacional que empleen aprendizaje automatico adopten
particiones temporales no solapadas en lugar de validacion cruzada aleatoria, y que
declaren de forma explicita el afio reservado para prueba. La experiencia de este estudio
sugiere, ademas, tratar un error inverosimilmente bajo como indicio de contaminacion de

la particion antes que como evidencia de un buen modelo.

Poner el repositorio de codigo y su documentacion a disposicion de las instituciones que
producen o utilizan estadistica oficial, en particular el INEC y las direcciones de
planificacion de los gobiernos autonomos descentralizados, dado que la secuencia
completa opera sobre fuentes publicas y estd documentada paso a paso. Su utilidad no
consiste en sustituir la metodologia demografica oficial, sino en permitir que las

estimaciones intercensales a nivel cantonal puedan actualizarse y auditarse con un costo de



mantenimiento reducido.
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ANEXOS

Apéndices (si procede)
e Documentacion
https://github.com/byron-velasco/prediccion-poblacional-ecuador
e Tablas de analisis especificos
e Imagenes y graficos complementarios
e Link en el que se encuentra compartidos los laboratorios practicos desarrollados

a) https://github.com/byron-velasco/prediccion-poblacional-ecuador
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