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Resumen
El presente estudio analiza el potencial de los registros de defunciones no fetales y de las
variables sociodemograficas del Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE)
para modelar e interpretar patrones asociados a distintos grupos de causas de muerte en el
departamento de Santander. Se clasificaron las defunciones en tres categorias: sistema
circulatorio, neoplasias y externas, integrando informacion individual y contextual a nivel
municipal. El enfoque es analitico e interpretativo, no orientado al despliegue operativo de los
modelos. Para el andlisis se implementaron algoritmos supervisados basados en arboles
(XGBoost y CatBoost), comparados con un modelo lineal multinomial de referencia. El
desempefio se evaludé mediante métricas como accuracy, precision, recall y F1-score,
incorporando validacion cruzada estratificada para examinar la estabilidad de los resultados.
Posteriormente, se aplicd el método SHAP para identificar la contribucion relativa de las
variables en la clasificacion, permitiendo identificar patrones y perfiles asociados a las categorias
analizadas, asi como las dificultades de diferenciacion existentes entre algunas de ellas. Los
hallazgos evidencian que los datos abiertos del DANE permiten construir aproximaciones
estructurales utiles para el andlisis territorial de la mortalidad y para apoyar la toma de decisiones

en salud publica.

Palabras clave: aprendizaje automatico, mortalidad no fetal, shap, microdatos, salud

publica.
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Abstract
This study analyzes the potential of non-fetal death records and sociodemographic variables
provided by the National Administrative Department of Statistics (DANE) to model and interpret
patterns associated with different groups of causes of death in the department of Santander.
Deaths were classified into three categories: circulatory system diseases, neoplasms, and external
causes, integrating individual-level and municipal-level contextual information. The study
adopted an analytical and interpretative approach rather than focusing on the operational
deployment of predictive models. For the analysis, supervised tree-based algorithms (XGBoost
and CatBoost) were implemented and compared with a multinomial logistic regression model
used as a baseline. Model performance was evaluated using metrics such as accuracy, precision,
recall, and F1-score, incorporating stratified cross-validation to assess the stability of the results.
Subsequently, the SHAP method was applied to identify the relative contribution of the variables
to the classification process, enabling the identification of patterns and profiles associated with
the analyzed categories, as well as the difficulties in differentiating some of them. The findings
show that DANE's open-access microdata provide useful structural approximations for territorial

mortality analysis and can support decision-making processes in public health.

Keywords: machine learning, non-fetal mortality, shap, microdata, public health.
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Introduccion
La mortalidad es uno de los acontecimientos mas importantes para estimar o evaluar la salud de
una poblacion, ademas de que permite la formulacion de politicas publicas en aspectos
sanitarios. Analizar las causas de este acontecimiento permite identificar perfiles de riesgo, asi
como identificar patrones territoriales que afectan en la distribucion de causas de muerte. En
Colombia, el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE, 2004) dispone de
microdatos de defunciones no fetales que, junto con informacioén sociodemografica y econdmica
a nivel municipal, ofrecen una base amplia y sistematica para el estudio de la mortalidad desde
una perspectiva estructural.

Tradicionalmente, estos registros han sido utilizados mediante andlisis descriptivos y
modelos estadisticos paramétricos, centrados en tabulaciones por edad, sexo o causa basica de
muerte. Si bien estos enfoques han aportado informacion valiosa, pueden resultar limitados para
capturar interacciones complejas entre variables individuales y contextuales. En este sentido,
surge la necesidad de explorar alternativas metodologicas que permitan examinar de manera
multivariable y no lineal los patrones asociados a distintos grupos de causas de muerte,
particularmente en contextos regionales donde el aprovechamiento analitico de los datos abiertos
alin es incipiente.

En este contexto, la presente investigacion tiene como proposito evaluar el potencial de
los microdatos de defunciones no fetales del DANE (2004), integrados con variables
sociodemograficas individuales e indicadores contextuales municipales, para sustentar modelos
supervisados de clasificacion multiclase en el departamento de Santander. Especificamente, se
analiza la capacidad de estos datos para diferenciar registros asociados a tres grandes grupos de

causas de muerte: enfermedades del sistema circulatorio, externas y neoplasias.
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El estudio adopta un enfoque cuantitativo basado en técnicas de aprendizaje supervisado,
comparando un modelo lineal de referencia (regresion logistica multinomial) con modelos no
lineales basados en algoritmos de boosting. La evaluacion no se limita al desempefo predictivo,
sino que incorpora un analisis interpretativo mediante el uso de herramientas de explicabilidad,
con el fin de identificar la contribucion relativa de las variables en la diferenciacion de los grupos
de causas.

El valor agregado de esta investigacion radica en la evaluacion del potencial analitico de
los datos abiertos oficiales para el modelamiento supervisado interpretable en un contexto
regional. Mdas que desarrollar un sistema predictivo operativo, el estudio busca determinar si los
microdatos administrativos permiten capturar parcialmente patrones multivariables
diferenciables entre grupos de causas de muerte y si dichos patrones pueden interpretarse de
manera estructurada dentro del modelo aplicado. De este modo, se contribuye a fortalecer el
vinculo entre la estadistica publica, el andlisis territorial y el uso metodolégicamente riguroso de

técnicas contemporaneas de aprendizaje automatico.
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Descripcion del problema
Las estadisticas vitales son la principal fuente para hacer monitoreo de nacimientos y
defunciones. No obstante, es necesario que sean de calidad para ser ttiles, pues se pueden usar
de diversas formas para la orientacion de politicas y practicas de salud publica (Mahapatra et al.,
2007).

En Colombia, el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) es la
entidad encargada de consolidar, validar, procesar y difundir la informacion de estadisticas
vitales. Actualmente, el Sistema de Estadisticas Vitales en Colombia s6lo incluye registros de
nacimientos y defunciones fetales y no fetales, los cuales se encuentran disponibles tanto en
cuadros consolidados desagregados por sexo, edad, departamento entre otros, como en
microdatos anonimizados (DANE, 2019).

Respecto a los registros de defunciones no fetales, los investigadores suelen usar los
cuadros consolidados o informacion agregada. Aun cuando usan microdatos, estos son utilizados
frecuentemente para la construccion de indicadores, dejando de lado su uso para el andlisis a
nivel individual. Por tal motivo, nace la necesidad de explorar si la informacion que contienen
los microdatos, complementada con variables contextuales a nivel municipal permite diferenciar
patrones sociodemograficos relacionados con diversas causas de defuncion no fetal para el
periodo 2015-2019 en el departamento de Santander, asi como analizar el papel de las variables

sociodemograficas y contextuales en dicha diferenciacion.
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Justificacion
La presente investigacion se enfocara en profundizar el analisis de las causas de defunciones no
fetales a partir de la informacion de los microdatos de defunciones no fetales del DANE,
complementados con variables contextuales a nivel municipal. Pese a que estos registros han
sido utilizados para la generacion de indicadores, su potencial a nivel individual no ha sido tan
explorado, limitando la identificacion de arquetipos asociados a las distintas causas de defuncion
no fetal.

Para este proposito, se utilizan modelos de aprendizaje automatico, permitiendo capturar
relaciones entre variables, junto con herramientas de interpretabilidad como SHAP, que facilitan
el analisis de la contribucion de las variables en las clasificaciones efectuadas por el modelo
aplicado.

En consecuencia, el proyecto no solo busca modelar la informacion contenida, sino
también interpretarla, aportando evidencia sobre el alcance y las limitaciones de estos registros
para su uso en andlisis mas detallados. Por ende, se propone ampliar el uso tradicional de los
microdatos mas alla de enfoques descriptivos, evidenciando su potencial como fuente de

informacion para el andlisis de fendmenos poblacionales desde una perspectiva individual.
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Objetivos

Objetivo General
Analizar el potencial de los microdatos de defunciones no fetales, complementados con
informacion contextual a nivel municipal, para diferenciar las categorias de causas de defuncion
no fetal (enfermedades del sistema circulatorio, neoplasias y causas externas) mediante modelos
de aprendizaje automatico en el departamento de Santander durante el periodo 2015-2019.
Objetivos Especificos

Caracterizar las defunciones no fetales en Santander (2015-2019) segtn variables
sociodemograficas.

Construir modelos de aprendizaje supervisado para la clasificacion de las categorias de
causas de defuncion no fetal.

Evaluar la capacidad de los modelos para diferenciar las categorias de causas de
defuncion no fetal.

Interpretar los resultados del modelo mediante SHAP para analizar la contribucion de las

variables en la diferenciacion de las categorias de causas de defuncion no fetal.
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Marco de Referencia
Sistemas de Informacion en Salud
La Organizacion Mundial de la Salud adopta un marco conceptual de seis bloques para entender
como funciona un sistema de salud y como puede mejorarse. Esta entidad sefnala que un sistema
de salud tiene multiples objetivos, entre ellos lograr un mayor acceso y cobertura de
intervenciones de salud efectivas, asi como mejorar la equidad en salud de manera responsiva y
financieramente justa (World Health Organization [WHO], 2007).

Entre estos seis bloques se destaca el de la informacion (Figura 1). La OMS (2007) define
que un buen sistema de informacion en salud es aquel que garantiza la produccion, el andlisis, la
difusion y el uso de informacion confiable y oportuna sobre los determinantes y el estado de la
salud. Para ello, el sistema debe generar datos a nivel poblacional y de establecimientos,
provenientes de censos, registros civiles y encuestas de hogares, asi como contar con la
capacidad de sintetizar la informacion y promover su disponibilidad y uso.

Figura 1

Sistema de Bloques

SYSTEM BUILDING BLOCKS OVERALL GOALS / OUTCOMES

SERVICE DELIVERY l

HEALTH WORKFORCE | ACCESS IMPROVED HEALTH (LEVEL AND EQUITY) |
COVERAGE

INFORMATION I . RESPONSIVENESS l

MEDICAL PRODUCTS, VACCINES & TECHNOLOGIES ' SOCIAL AND FINANCIAL RISK PROTECTION |
QUALITY

FINANCING l SAFETY IMPROVED EFFICIENCY |

LEADERSHIP / GOVERNANCE l

Nota. Tomado de Everybody's business : strengthening health systems to improve health

outcomes : WHO's frmaework for action, por World Health Organization (2007).
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Esta ultima la OMS (2007) la cataloga como prioritaria, pues enfatiza en fortalecer
sistemas que analicen y utilicen informacion confiable proveniente de multiples fuentes, en
colaboracion con organismos internacionales. Sin embargo, AbouZahr et al., 2015 han sido
criticos con la OMS, dado que esta como responsable de la Clasificacion Estadistica
Internacional de Enfermedades y Problemas de Relacionados con la Salud como estandar
internacional no ha sido efectiva en movilizar los recursos organizacionales minimos para dar
apoyo operativo a los paises en su implementacion.

Estadisticas Vitales y Microdatos en Colombia

En el contexto colombiano, bajo el decreto 266 de 1953 (Presidencia de la Republica) y
complementado con el decreto 3167 de 1968, se establece al Departamento Administrativo
Nacional de Estadistica- DANE como el tinico ente autonomo y responsable de la difusion y
produccion de las estadisticas oficiales. Actualmente la difusion de registros oficiales de
estadisticas vitales abarca nacimientos, defunciones fetales y defunciones no fetales. Estos
registros son confiables dado que estan cobijados bajo el decreto 1171 de 1997 donde se describe
el personal de salud autorizado para hacerlos en el pais (Ministerio de Salud y Proteccion Social,
2024).

De igual manera, a través del Archivo Nacional de Datos (ANDA) dispone las bases de
datos anonimizadas el cual contienen las variables de los certificados de nacido vivo y
defunciones fetales y no fetales. Estos son conocidas como microdatos. Para este estudio se

explorard especificamente los microdatos de defunciones no fetales.
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Calidad y Uso de los Microdatos de Defunciones no Fetales

El Indicador global de consistencia, coherencia y completitud, es un indicador que evaltia
el grado en que las variables diligenciadas en el formulario de nacimiento y defuncidon cumplen
con los principios ya mencionados (consistencia, coherencia y completitud). Para hacer
seguimiento, el DANE emplea una herramienta informética que valida de manera detallada estos
principios, generando un reporte con los errores detectados (DANE, 2019).

Desde el 2008 este indicador ha venido mejorando, pasando de 3,8 % de errores a 0,3%
en el 2019, es decir, una reduccion del 91,6%. El informe destaca que las variables que presentan
mayor error son las relacionadas con nivel educativo, localidad y seguridad social del fallecido
(DANE, 2019).

Bajo este panorama, el DANE (2019) afirma que con esta informacién es posible conocer
coémo se comporta la mortalidad en el pais, ademés de identificar las causas que originan las
muertes como las diferencias a nivel nacional, departamental y municipal. También la constituye
como fuente vital para el calculo de indicadores como las tasas de mortalidad infantil o materna
entre otras.

Microdatos en la Literatura.

A lo largo del tiempo, la literatura ha usado estos datos para hacer analisis de tipo
descriptivo, trabajos como los de Castafieda-Millan & Eslava-Schmalbach, 2024; Martinez
Chacén, 2025; Otero, 2013 se han enfocado en analizar tasas o tendencias de causas de muerte,
ya sea por cortes de edad, departamento o entornos especificos. Con ello se resalta que los
aportes de los autores convergen en una misma linea de analisis ampliamente explorada y

centrada en el manejo de los datos a nivel agregado.
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Sin embargo, en los ultimos afos se han presentado investigaciones que usan estos
microdatos de una manera distinta, especialmente aplicando algoritmos de machine learning.
Trabajos como los de Araujo Zarate et al. (2024) y Ortiz (2020) se caracterizan por usar diversos
modelos para clasificar problemas de caréacter binario, como la clasificacion de nacido vivo y
defuncion fetal. Los autores justifican el uso de estos algoritmos por su capacidad de pronosticar
con precision eventos complejos ademas de producir conocimiento

Concepto de Reutilizacion de Datos

La aplicacion de estas técnicas se podria fundamentar desde el concepto de reutilizacion
de datos. Segin Van de Sandt et al. (2019) este concepto es complejo y varia segun la disciplina
que aplique o incluso entre individuos. Los autores realizaron una busqueda sistematica de las
definiciones establecidas y para este caso se tomd la definicion de Sun & Khoo (2017). Los
autores establecen que los datos que se utilizan para fines distintos a los que fueron recopilados
originalmente, se consideran reutilizados. En otros terrenos se le considera “uso secundario de
datos de investigacion”. Esta tltima expresion Law (2006) la define como el uso de datos de
investigacion para analizar problemas distintos a aquellos para los cuales fueron originalmente
recolectados. Estos pueden provenir de fuentes administrativas, del sector salud o educativo, de
censos o de estudios previos.
Potencial Analitico de los Microdatos de Defunciones no Fetales.

En sintesis, se podria establecer que los microdatos de defunciones no fetales son aptos
para ser usados en técnicas de aprendizaje automatico especialmente el supervisado. No obstante,
atn no se ha explorado el potencial que estos tienen para diferenciar categorias de causas de

defuncion no fetal. Por ende, este estudio pretende evaluar el potencial de los microdatos de
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defunciones no fetales para identificar e interpretar patrones asociados a distintas categorias de

causas de defuncidn no fetal, integrando variables sociodemograficas y contextuales.

Sintesis de la Fundamentacion Teorica y Técnica

La tabla 1 presenta un resumen de los temas y los autores que brindan el respaldo

cientifico y técnico a este marco de referencia.

Tabla 1

Sintesis de conceptos centrales del marco de referencia

Tema Idea central Autores
Sistemas de informacion  Los datos son fundamentales para analizarel WHO (2007);
en salud. estado de salud y apoyar decisiones. AbouZabhr et al.
(2015
Microdatos y estadisticas Los registros del DANE son fuentes DANE (2019);
vitales. confiables y disponibles a nivel individual. Ministerio de Salud
(2024)
Calidad de los datos La mejora en calidad respalda su uso en DANE (2019
analisis
Uso tradicional Se han utilizado principalmente en andlisis Castafieda-Millan
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Araujo Zarate et al.
(2024)

van de Sandt et al.
(2019); Sun &
Khoo (2017); Law
(2006)
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Metodologia
Enfoque Metodologico
El presente estudio desarrolla un enfoque predictivo supervisado con fines analiticos e
interpretativos. No obstante, no se orienta al desarrollo de un modelo para despliegue en el
campo de la salud. Para cumplir con el objetivo general, se evaluaran los microdatos de
defunciones no fetales comprendidos entre los afios 2015 y 2019 en el departamento de
Santander, agregando variables propias del municipio de residencia del fallecido como la
estructura de actividad econdmica y la distribucion de la poblacion.

En primera instancia se realiza un analisis descriptivo de las variables sociodemograficas
con el objetivo de caracterizar las defunciones no fetales en el periodo de estudio. Posteriormente
se pretende identificar patrones y asociaciones multivariables relacionadas con las causas de
defuncion analizadas sin establecer relaciones causales. En esta etapa se emplean modelos
supervisados lineales y no lineales.

Respecto al modelo lineal, se utiliza un modelo de regresion logistica multinomial, con el
fin de comparar su desempefio frente a modelos basados en arboles de decision (no lineal),
particularmente XGBoost y CatBoost.

Este ejercicio se realiza con el propdsito de identificar qué enfoque captura mejor las
relaciones de los microdatos tratados. Respecto al desempefio general de los modelos, se
evaluara mediante métricas de clasificacion (accuracy, precision, recall y F1-score),
incorporando validacion cruzada estratificada para analizar la estabilidad de los resultados y
reducir la dependencia de una tnica particion entrenamiento-prueba.

Por ultimo, se aplica SHAP (SHapley Additive Explanations) al modelo de mejor

desempefio, con el propdsito de interpretar la contribucion de cada variable en la clasificacion de
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las causas de defuncion establecidas. Este tratamiento permite avanzar mas alla de la prediccion
permitiendo identificar perfiles asociados a cada causa.

A continuacion, se presenta un flujograma (ver Figura 2) el cual recopila las etapas
ejecutadas, desde la preparacion y recoleccion de los datos, hasta la interpretacion de los
modelos supervisados aplicados.

Figura 2

Flujograma general de la metodologia del estudio

* Microdatos EEVV DANE

Fuente y . Temporalidad
descripcion Clasficacion de causas
. Registros usados

= Descripcdn de variables
sociodemograficas
= Descripcion de variables
contextuales
Variable dependiente

Variables

Regresion Logistica
Modelos . XGBoost
CatBoost

. K-fold
« Metricas (accuracy,
— f1-score, recall,
precision)
. SHAP

Fuente: Elaboracion propia

Fuente y Descripcion de los Datos
Fuente de los Datos

La base de datos utilizada en este estudio se conforma a partir de tres fuentes oficiales
provenientes del Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE). En primer

lugar, se disponen los microdatos de defunciones no fetales para el periodo de tiempo 2015-
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2019. En segundo lugar, las proyecciones de poblacion, elaboradas por el DANE con base en los
resultados del Censo Nacional Poblacion y Vivienda- CNPV-2018. Por tltimo, variables
derivadas de las cuentas nacionales. Los datos de proyeccion poblacional y estructura econdmica
de los municipios fueron unificados con los microdatos de defunciones no fetales mediante el
codigo DIVIPOLA! del municipio de residencia.
Descripcion del Conjunto de Datos

Unificado el dataset, se obtuvieron 54.265 registros de personas fallecidas en el intervalo
de tiempo establecido, de los cuales 22 registros presentaron valores nulos. Estos valores nulos
se dieron a causa de que las personas fallecidas no tenian codigo divipola registrado, debido a su
condicidn de residencia registrada en el extranjero, por lo tanto, fueron excluidas del estudio.

Con lo anterior, se decidi6 hacer un anélisis descriptivo tomando variables como grupos
etarios, sexo y causas de defuncién no fetal, con el proposito de entender la dinamica de
defunciones no fetales en Santander.
Creacion de Variables

Con el proposito de estructurar la variable de anélisis, se definieron tres categorias
conceptuales de causas de muerte, fundamentadas en la estructura de la Lista 6/67 para la
Tabulacion de la Mortalidad de la OPS/OMS:

Enfermedades del sistema circulatorio (codigo 0): Abarca causas cronicas no
transmisibles, principalmente enfermedades cardiovasculares y cerebrovasculares.

Neoplasias (codigo 1): Incluye los diversos tipos de tumores malignos con alta incidencia

en el departamento.

! El DANE define DIVIPOLA como un estandar nacional que codifica y lista las entidades territoriales a saber: departamentos, municipios,
corregimientos departamentales, asi como los centros poblados, tanto inspecciones de policia, como caserios y corregimientos municipales en el
area rural.
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Causas externas (codigo 2): muertes por accidentes y eventos violentos de origen no
médico.

Una vez establecidas las tres categorias principales, se identificaron las causas especificas
mas representativas dentro de cada grupo establecido, de acuerdo con su frecuencia acumulada
en el periodo estudiado. Las causas incluidas fueron:

Sistema circulatorio: enfermedades isquémicas del corazon, enfermedades
cerebrovasculares, enfermedades hipertensivas

Neoplasias: Tumor maligno del estomago, Tumor maligno del colon, de la unién
rectosigmoidea, recto y ano, y Tumor maligno de la traquea, los bronquios y el pulmon.

Externas: accidentes de transporte terrestre, lesiones autoinfligidas intencionalmente y
agresiones u homicidios.

Adicionalmente se crearon cuatro variables de tipo contextual y socioecondmico. La
variable de porcentaje de poblacion rural del municipio de residencia establecida como la razon
de personas en centros poblados y rural disperso respecto a la poblacion total del municipio, el
porcentaje de participacion en actividades primarias y el porcentaje de participacion en
actividades secundarias. Por ultimo, una variable dicotdmica de desplazamiento la cual toma el
valor de 1 si el individuo fallecié en un municipio diferente al de su residencia, y 0 en caso
contrario.

La recodificacion de variables categoricas no fue necesaria, puesto que los microdatos de
defunciones no fetales del DANE presentan una codificacion numérica estandarizada, respaldada
por un diccionario técnico oficial.

En este punto, el dataset se establecio en 22376 registros de defunciones no fetales,

correspondiente a personas fallecidas con residencia en el departamento de Santander
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equivalentes al 41,2% del total de defunciones no fetales registradas en el periodo de estudio.
Las enfermedades del sistema circulatorio representan 15352 casos (68,61%), neoplasias 3408
casos (15,23%), y las causas externas 3616 casos (16,16%).

La seleccion de estas categorias respondi6 a una delimitacion metodologica orientada a
trabajar con grupos epidemioldgicamente relevantes y con suficiente representatividad
estadistica dentro del periodo analizado. En consecuencia, el estudio no busca modelar la
totalidad de causas de mortalidad registradas en Santander, sino analizar el comportamiento de
modelos supervisados sobre categorias previamente definidas.

Depuracion del dataset

Para el desarrollo del modelo, fue necesario hacer un proceso de depuracion, en el cual se
identifico que ciertas variables influyentes presentaban registros clasificados como “sin
informacion”. En el proceso se encontraron 7.718 ocurrencias de la categoria “sin informacion”
distribuidas entre cinco variables (Tabla 2). Estas ocurrencias corresponden a 5.398 registros
unicos afectados.

Tabla 2

Registros "sin informacion" por variable

Codigo? Descripcion Ocurrencias
est_civil Estado civil del fallecido 2.954
gru edl Grupo Etario 3
nivel edu Nivel educativo alcanzado. 4.284
seg_social Régimen de afiliacion 422
area_res Area de residencia del fallecido 55

2 Codificacién registrada en los microdatos de defunciones no fetales del DANE
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Codigo? Descripcion Ocurrencias
Total Ocurrencias 7.718
Registros tnicos afectados 5.398

Nota. Un registro puede presentar la categoria “sin informacidon” en mas de una variable. Por tal
motivo, el nimero de ocurrencias es superior al nimero de registros Uinicos afectados.

No obstante, estos registros no corresponden estrictamente a valores faltantes generados
durante el procesamiento, sino también a una opcidén contemplada en ciertas secciones del
certificado de defuncién procesado por el DANE, como el nivel educativo y el estado civil.
Segun el manual de critica y codificacion de certificados de nacido vivo y de defuncion — EEVV
esta opcion puede producirse en distintos escenarios, por ejemplo, cuando la persona autorizada
de diligenciar el formulario no le es posible obtener el dato o en situaciones asociadas a
inconsistencias en el diligenciamiento, tales como casillas en blanco o multiples marcaciones
dentro de una misma variable. En estos casos, el procedimiento de validacion establece el uso de
la categoria “sin informacion” como mecanismo de estandarizacion administrativa (DANE,
2004). Esta diversidad de causas impide asumir que todos los registros clasificados bajo la
categoria “sin informacion” respondan a un mismo mecanismo de ausencia de informacion.

Como se puede apreciar en la Tabla 2, el nivel educativo fue la variable de mayor
ocurrencia, seguido del estado civil. En particular, el comportamiento observado para el nivel
educativo coincide con lo sefialado en el marco de referencia sobre el indicador global de
consistencia, coherencia y completitud reportado por el DANE, donde se destaca como una de
las variables de mayor error.

Ante este panorama, se planted el objetivo de identificar si los registros clasificados como

“sin informacion” se encontraban asociados a determinadas caracteristicas observadas de los
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individuos. Para ello, se realizé una comparacion entre los registros afectados y no afectados
mediante una prueba de independencia Chi-cuadrado. Como se puede apreciar en la Tabla 3, no
se observaron diferencias estadisticamente significativas para variables como sexo, area de
residencia y la causa de muerte tratada. En cambio, variables como grupo etario o
desplazamiento, entendida como la situacion de fallecimiento en un municipio distinto al de
residencia, presentaron diferencias estadisticamente significativas entre los registros afectados y
no afectados.

No obstante, en el caso del grupo etario, las diferencias porcentuales observadas entre
ambos grupos fueron reducidas, no superando los dos puntos porcentuales, mientras que la
mayor diferencia se presentd en la condicion de desplazamiento. En general, estos resultados
sugieren que los registros afectados y no afectados presentan una distribucion similar en la
mayoria de las variables analizadas.

Tabla 3

Prueba Chi-Cuadrado

Variable Ve gl p-valor
Sexo 0,56 1 0,456
Grupo Etario 112,03 24 <0,001
Area Residencia 5,89 2 0,053
Se desplazé 176,76 1 < 0,001
Causa de muerte (target) 3,96 2 0,138

Ante este panorama, se buscaron alternativas para el tratamiento de estos registros, como

la inclusion de la categoria “sin informacion” dentro del modelo, sin embargo, al ser una
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categoria que no representa una caracteristica interpretable, su inclusién podria ocasionar que el
modelo diferencie los registros a partir de la ausencia administrativa de informacién y no con
base en los patrones asociados a las causas de mortalidad analizadas.

Por otro lado, también se analizé la aplicacion de métodos de imputacion. No obstante,
Galvan & Medina (2007) reconocen que el uso de estos se debe tomar con cautela, priorizando el
contexto que se esta manejando. En este sentido, realizar un analisis de datos sin la eleccion a
priori de un método de imputacion resalta que el andlisis exploratorio y la consistencia de los
datos son los que marcan la pauta para tomar la mejor decision. En este caso, la categoria “sin
informacion” podia originarse tanto por ausencia del dato como por inconsistencias en el
diligenciamiento del certificado, por lo que la imputacion de variables categdricas como nivel
educativo, estado civil y régimen de afiliacién podia introducir informacion artificial.

Bajo este contexto, se decidid eliminar los registros con estas caracteristicas. Como se
observa en la Tabla 4, a pesar de la eliminacion de estos registros, la estructura porcentual se
mantuvo relativamente estable en variables como sexo, grupos etarios y las categorias de causas
de muerte analizadas, ratificando que la depuracion empleada no represento alteraciones
sustanciales en la composicion general del conjunto de datos.

Tabla 4

Comparacion estructural del conjunto original y el conjunto depurado

Variable Sin depuracion (%) Con depuracion (%)

Causa de muerte
Sistema Circulatorio 68,61 68,32
Neoplasias 15,23 15,25

Externas 16,16 16,42
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Variable Sin depuracion (%) Con depuracion (%)
Sexo
Hombre 57,93 57,78
Mujer 42.07 42,21

Grupo Etario

0-14 afios 0,49 0,34
15-29 afios 9,10 9,29
30-44 anos 6,74 6,83
45-59 afios 8,89 8,82
60-74 anos 24,11 23,70
75 afos y mas 50,66 51,02

Estos resultados permitieron establecer un dataset consistente para el entrenamiento de
los modelos supervisados aplicados. Finalmente, el dataset qued6 conformado por 16.798
registros.

A pesar de ello, es pertinente reconocer que cualquier método de tratamiento de estos
registros implica limitaciones metodologicas, Mientras que conservar la categoria “sin
informacion” podia generar un aprendizaje de patrones no interpretables dentro del modelo,
también aplicar métodos de imputacion podia introducir informacion artificial o sesgos que se
derivan del procedimiento utilizado. En este sentido, se consider6 que la eliminacion de dichos
registros representaba la opcion metodologica mas adecuada en cuanto a los objetivos planteados
y las caracteristicas del dataset analizado. En consecuencia, los resultados del estudio deben

interpretarse considerando esta limitacion metodologica.
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Descripcion de las Variables

Para efectos de mayor claridad al lector, las variables utilizadas en el estudio se
estructuraron en tres grupos: sociodemograficas, contextuales y dependiente. Las
sociodemograficas como su nombre lo indica describen las caracteristicas individuales del
decesado; las contextuales, son las que caracterizan el municipio de residencia, por ultimo, la
dependiente corresponde a la causa de muerte definida previamente como variable objetivo en
los modelos de aprendizaje supervisado.

A continuacion, se presenta la descripcion de las variables incluidas en el analisis. La
Tabla 5 resume las variables sociodemograficas, mientras que la Tabla 6 muestra las variables
contextuales y la variable dependiente.
Tabla §

Variables sociodemogrdficas utilizadas en el estudio

Variable Descripcion Tipo

Sex0 Sexo del fallecido (masculino=1 / Dicotomica
femenino=0)

est_civil Estado civil del fallecido Categorica Nominal
gru edl Grupo Etario Categorica Ordinal
nivel edu Nivel educativo alcanzado. Categorica Ordinal
seg social Régimen de afiliacién Categorica Nominal
area_res Area de residencia del fallecido Categorica Nominal
Se desplazd Indica si el fallecimiento ocurrioé en un Dicotémica

lugar distinto al de residencia habitual del
individuo
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Tabla 6

Variables contextuales y variable dependiente

Variable Descripcion Tipo
pobr_res_percent Poblacion en centros poblados y rural disperso (%) del Nuam. (%)
municipio de residencia.
var_prim_percent Valor agregado bruto del sector primario (%) en el Num. (%)
municipio de residencia.
var_terc_percent Valor agregado bruto del sector terciario (%) en el Num. (%)
municipio de residencia
target Categoria de causa de muerte: 0 = sistema circulatorio, 1 =~ Categorica

= neoplasias, 2 = externas.

Nota. Num. (%) = variable numérica expresada en porcentaje.

Como se puede apreciar, estas son las variables definidas para el analisis mediante
modelos de aprendizaje supervisado, orientado a identificar las variables que influyen en la
clasificacion de las causas establecidas.

Modelos y Procedimientos Analiticos
Preparacion de los Datos

El dataset final se dividio en un 70 % para entrenamiento y 30 % para prueba, utilizando
particion estratificada con el propdsito de mantener la proporcion original entre las tres
categorias de causa de muerte (sistema circulatorio, neoplasias y externas).

Dependiendo del modelo aplicado, las variables categoricas se trataron acorde a los
requerimientos de cada algoritmo. Para la regresion logistica multinomial, las variables
categéricas nominales se transformaron en dicotomica excluyendo una categoria por variable
para evitar problemas de colinealidad, permitiendo una correcta estimacion de los efectos. Por
otro lado, las variables categéricas ordinales se procesaron como numéricas aprovechando la
codificacion original del DANE vy el orden propio de sus categorias.

En la Tabla 7 se expone un ejemplo de como queda transformada una variable categorica

nominal, en este caso, el estado civil.
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Tabla 7

Ejemplo categorizacion de variables

id Estaba separado(a), Estaba Estaba Estaba  llevaba menos de
divorciado(a) viudo(a) soltero(a)  casado(a) dos afios
viviendo con su
pareja
1 1 0 0 0 0
1 0 0 0
3 0 0 0 0 1
4 0 0 1 0 0

La caracterizacion completa de las variables categéricas nominales usadas en el estudio
se encuentra en el Anexo A. De igual manera, los Anexos B y C detallan las variables
categoricas ordinales. Estos anexos sirven como referencia para la interpretacion de los
resultados en los graficos tipo beeswarm y waterfall plot, donde se analizan los efectos de dichas
variables.

Para los modelos basados en arboles (XGBoost), la presencia de multiples variables
dicotdmica no representa un problema estructural, ya que estos algoritmos no dependen de
supuestos de independencia lineal entre predictores. En el caso de CatBoost, no fue necesaria la
transformacion a variables dicotomicas, ya que este algoritmo incorpora un mecanismo interno
para el tratamiento estadistico de variables categdricas, permitiendo su utilizacion directa en el
proceso de entrenamiento.

La ejecucion y el andlisis se realizé mediante lenguaje Python en entorno vs code. Alli se
emplearon librerias especiales como pandas, sckit-learn y matplotlib entre otras.

Modelos Supervisados Aplicados
Como se puede observar en la Tabla 4, la variable objetivo (target) presentd un

desbalance moderado, donde las causas relacionadas con el sistema circulatorio fueron las de
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mayor frecuencia dentro del conjunto analizado en Santander para el periodo 2015-2019. Esta
caracteristica podria afectar el aprendizaje del modelo, ocasionando el favorecimiento de la clase
mayoritaria respecto a las minoritarias.

En la literatura existen diversos enfoques para tratar este desequilibrio como lo es el
sobremuestreo (oversampling) de la clase minoritaria, el submuestreo de la clase mayoritaria o la
modificacion de la funcion de perdida para dar a la clase minoritaria fallida un costo mas alto. El
sobremuestreo, especialmente la técnica de sobremuestreo sintético de la clase minoritaria
(SMOTE) se ha destacado como uno de los métodos mas implementados en las tltimas dos
décadas, sin embargo, no implica que sea necesariamente el mas beneficioso, para todos los
contextos.

Autores como Tarawneh et al. (2022) evaluaron mas de 70 métodos de sobremuestreo
incluyendo SMOTE, utilizando nueve conjuntos de datos reales desbalanceados. Los autores
argumentaron que gran parte de la literatura valida estos métodos a partir del rendimiento del
clasificador empleado para clasificar los conjuntos de datos sobremuestrados mediante medidas
como Precision, Exactitud, Exhaustividad, Medida F, Media geométrica, Especificidad, entre
otras. Sin embargo, sefialaron que estas evaluaciones asumen que las observaciones sintéticas
generadas pertenecen efectivamente a la clase minoritaria, sin verificar explicitamente la validez
de dicha suposicion. Por ende, los autores aplicaron un método de validacion especifico, dando
como resultado que todos los métodos de sobremuestreo estudiados generaron muestras
sintéticas con alta probabilidad de pertenecer a la clase mayoritaria, cuestionando la fiabilidad de
estas técnicas para el aprendizaje a partir de datos con clases desbalanceadas.

No obstante, la literatura no presenta consenso respecto a una estrategia universal para el

tratamiento del desbalance de clases. Weiss et al. (2007). encontraron que el desempefio relativo
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de técnicas como el sobremuestreo, el submuestreo y el aprendizaje sensible al costo depende en
gran medida de las caracteristicas del conjunto de datos analizado. Por ejemplo, los autores
observaron que en conjuntos de datos con mas de 10.000 observaciones los enfoques sensibles al
costo tendieron a superar a los métodos de muestreo, mientras que en conjuntos de menor
tamano el sobremuestreo mostro resultados competitivos.

De igual manera Bakirarap & Elhan (2023) distinguen el sobremuestreo y submuestreo
como las estrategias mas utilizadas para afrontar el desbalance de clases, sin embargo, también
sefialan que pueden introducir limitaciones. Por ejemplo, el uso de sobremuestreo podria generar
observaciones repetidas favoreciendo el sobreajuste del modelo, Mientras que el submuestreo
implica la eliminacioén de informacion, lo que podria ocasionar una pérdida de informacién
relevante limitando el aprendizaje del modelo.

En consecuencia, los autores examinaron distintos esquemas de ponderacion de clases
aplicados a modelos Random Forest y SVM, donde se observaron mejoras en las categorias
minoritarias y en métricas de evaluacion.

Bajo este contexto, se decidié emplear una estrategia de aprendizaje sensible al costo
(Cost-Sensitive Learning), ya que permite abordar el desbalance de clases mediante la asignacion
de pesos diferenciados durante el entrenamiento, sin modificar la distribucion original de los
datos. Con esto se busco mantener la estructura de los registros analizados, concediendo mayor
importancia a las categorias minoritarias y reduciendo el sesgo de los modelos hacia la clase
mayoritaria, sin necesidad de generar observaciones sintéticas ni eliminar registros del conjunto
de datos.

A continuacion, se describen los modelos supervisados aplicados y las estrategias

empleadas para el tratamiento del desbalance de clases.
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Regresion Logistica Multinomial. Es un modelo supervisado lineal que estima la
probabilidad de pertenencia a cada clase mediante la aplicacion de la funcion logistica sobre una
combinacion lineal de las variables explicativas, permitiendo modelar directamente la relacion
entre caracteristicas predictoras y una variable dependiente categorica (Beysolow, 2017).

Para tratar el tema de desbalance, se aplico el algoritmo de class weight=""balanced”.
Segtn la documentacion de scikit-learn, este parametro asigna automaticamente pesos
inversamente proporcionales a la frecuencia relativa de cada clase dentro del conjunto de
entrenamiento, otorgando mayor importancia a las categorias minoritarias durante el proceso de
ajuste del modelo.

En este estudio se incluyé como modelo de referencia con la intencion de comparar el
desempefio de un enfoque lineal frente a modelos no lineales basados en arboles de decision.

XGBoost es un algoritmo de ensamble basado en gradient boosting que construye arboles
secuenciales con el objetivo de minimizar el error residual y optimizar una funcion de pérdida
diferenciable (Chen & Guestrin, 2016). Debido al desbalance en la variable dependiente, se
aplico una ponderacion diferencial mediante sample weight en la funcion de pérdida utilizando
pesos balanceados inversamente proporcionales a la frecuencia relativa de cada clase dentro del
conjunto de entrenamiento. Con esta estrategia, el algoritmo penaliza con mayor dureza los
errores asociados a las clases minoritarias.

CatBoost es un algoritmo de gradient boosting que incorpora ordered boosting y un
mecanismo estadistico especifico para el tratamiento de variables categdricas Prokhorenkova et
al. (2019).Para tratar el desbalance de clases, se aplicd una ponderacion manual de pesos en la

funcion de pérdida para compensar el desbalance de la variable dependiente.
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Evaluacion e Interpretabilidad del Modelo
Métricas Utilizadas

Para evaluar el desempefio de los modelos supervisados implementados en este estudio,
se utilizaron métricas de clasificacion el cual permiten identificar que tan bien esta diferenciando
las causas de muerte tratada. Segtin Hat et al. (2012), la evaluacion de un clasificador debe
realizarse sobre observaciones no utilizadas durante el entrenamiento, con el pretexto de evitar
estimaciones optimistas del rendimiento y aproximar su capacidad de generalizacion.

Las métricas empleadas incluyen la exactitud (accuracy), la precision (precision), la
sensibilidad o recall y el indice Fi. Estas medidas cuantifican la proporcion de aciertos y el
equilibrio entre la deteccion de verdaderos positivos y la reduccion de errores de clasificacion,
ofreciendo una acercamiento del rendimiento del modelo.

La evaluacion de este estudio se realizé en dos niveles. En primera nivel, en la fase de
entrenamiento, se implemento validacion cruzada estratificada con el objetivo de estimar el
desempefio promedio de cada modelo y su estabilidad a través de multiples particiones del
conjunto de datos.

A continuacion, la Tabla 8 presenta un resumen de los parametros bases aplicados para la
validacion cruzada y las particularidades de cada modelo.

Tabla 8

Resumen de modelos supervisados implementados

Modelo Principio tedrico Parametros Ventajas
Logistico Modelo supervisado lineal  solver='lIbfgs', Modelo de
para clasificacion max_iter=500, referencia lineal,
Multinomial — multiclase basado en la random_state=42, interpretable,
funcion logistica aplicada  class_weight= ‘Balanced’ eficiente
a una combinacion lineal computacionalmente

de variables
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Modelo Principio teérico Parametros Ventajas

XGBoost Boosting secuencial objective="multi:softpro',  Alta precision,
basado en gradiente; num_class=3, regularizacion
combina arboles débiles n_estimators=500, L1/L2, eficiente en
para minimizar error max_depth=5, conjuntos
residual(Chen & Guestrin, learning rate=0.05 desbalanceados.
2016)

CatBoost Boosting ordenado que iterations=500, depth=6, Reduce sesgo de

corrige target leakage y
mejora el tratamiento de

variables

learning_rate=0.1,
loss_function="MultiClass'

categoricas(Prokhorenkova

etal., 2019)

prediccion, estable
con datos
heterogéneos,
robusto a
sobreajuste.

Una vez seleccionado el modelo de mejor desempefio en validacion cruzada, el segundo

nivel consistio, primero en ajustar los hiperparametros mediante técnicas como Randomized

SearchCV o GridSearchCV y segundo, evaluar sobre el conjunto de prueba (30 % de los datos).

En esta fase se analizaron tanto las métricas globales como las métricas por causa, ademas se

empled la matriz de confusion, con el propdsito de examinar el comportamiento del modelo en

cada causa de defuncion.

En la Tabla 9 se presentan las expresiones matematicas y la interpretacion de las

métricas utilizadas en el analisis.

Tabla 9

Definicion y descripcion de las métricas de evaluacion

Métrica Formula Descripcion
Precision TP Proporcion de predicciones
TP + FP positivas que fueron correctas
Recall TP Capacidad del modelo para
TP + FN identificar correctamente los

€asos positivos.
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Meétrica Formula Descripcion

Fi-score 5 x Precision x Recall Media armonica entre
Precision+Recall precision y recall. Evalia el
equilibrio entre ambas

métricas.
Accuracy TP+TN Proporcion total de
TP +TN + FP + FN observaciones correctamente
clasificadas.
Macro avg Promedio aritmético de las Evalua el desempefio medio
métricas por clase. del modelo sin ponderar por
el tamafio de las clases.
Weighted avg Promedio ponderado por el Refleja mejor el rendimiento
numero de instancias en cada  global en presencia de clases
clase. desbalanceadas.

Nota. TP = verdaderos positivos; TN = verdaderos negativos; FP = falsos positivos; FN = falsos
negativos. Las métricas “macro avg” y “weighted avg” se obtienen promediando los resultados
por clase, la primera sin ponderacion y la segunda ponderando por el tamafio de cada grupo.
Fuente: Adaptado de de Han et al. (2012).

Interpretabilidad del Modelo

Como se definié previamente, el método SHAP (SHapley Additive Explanations),
propuesto por Lundberg & Lee (2017), constituye un marco para explicar las decisiones de
modelos supervisados, asignando a cada variable un valor que cuantifica su contribucion relativa
en la decision que toma los modelos para clasificar las causas.

Los autores sefialan que, aunque los modelos modernos pueden capturar relaciones no
lineales e interacciones complejas, su funcionamiento interno suele ser menos transparente que el
de los modelos lineales tradicionales. En el presente estudio, Los valores SHAP se aplicaron al
modelo que mostrd el mejor desempefio y estabilidad en validacion cruzada y cuya capacidad de
generalizacion fue confirmada en el conjunto de prueba independiente. Este andlisis no persigue
explicar relaciones causales, sino examinar la contribucion relativa de las variables

sociodemograficas y contextuales en la diferenciacion de las categorias consideradas.
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Resultados
Analisis Descriptivo
Las defunciones no fetales en Santander presentaron una amplia diferencia entre el género
masculino y femenino (Figura 3). En promedio, el 54.7% de las muertes correspondieron al
género masculino, mientras que el 45,3% a mujeres, es decir se presentd una diferencia de 9.4
puntos porcentuales. Cabe destacar que un pequefio porcentaje (0,01%) se registré como
indeterminado, sin embargo, este tltimo fue excluido en el andlisis.

Esta dindmica en el departamento sigue la tendencia global. Estudios como el de Wu et
al. (2021) , demostraron que los hombres tienen un 60% mas de riesgo de mortalidad que las
mujeres, incluso si se ajusta por edad. Ademas, recalca que factores como el tabaquismo y las
enfermedades cardiovasculares impactan en esta brecha, pese a que no la explican del todo, lo
que sugiere que también intervienen variables contextuales y socioculturales.

Figura 3
Distribuciéon promedio de defunciones no fetales por sexo en Santander (2015-2019)

Sexo
mmm Masculino
mmm Femenino

Fuente: Elaboracion propia
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Distribucion por Grupos Etarios

Los resultados por grupos etarios (Figura 4), muestran que la mortalidad se concentra en
adultos mayores. Especialmente el grupo de 80 a 84 afios. Este grupo etario representa el 13,02
% del total de decesos, seguido por el de 85 a 89 afios con 12,27 %, y el de 75 a 79 afios con

12,25 %. Estos grupos representan mdas de un tercio de todos los decesos registrados.

Figura 4

Distribucién por grupos etarios (2015-2019)

24 = 80 a 84 afios 13.02%
25 =85 a 89 afios
23 =75 a 79 afios
22 =70a 74 afnos
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19 = 55 a 59 afios
18 = 50 a 54 afios
27 = 95 a 99 afios
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15 = 35 a 39 afios
13 = 25 a 29 afios
12 = 20 a 24 afios
14 = 30 a 34 aiios
11 = 15 a 19 afios
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03 =7 a 27 dias
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06 = 6 a 11 meses
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00 = < 1 hora

04 = 28 a 29 dias

29 = Desconocida 1 0.01%

5 : ; ; ; " 5
Porcentaje (%)
Fuente: Elaboracion propia
Las edades tempranas representan una menor proporcion, por ejemplo, los menores de

un afio tan solo abarcan el 2 % de las defunciones, mientras que los adolescentes y adultos

jovenes de 15 a 29 afios suman alrededor del 4,7 %.
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En sintesis, la mortalidad en Santander se concentra principalmente en edades avanzadas,
especialmente a partir de los 65 afios, lo que refleja el impacto de las enfermedades del sistema
circulatorio como las principales causas de muerte en la region.

Evolucion de las Principales Causas de Muerte en Santander

La evolucion de la mortalidad en el departamento de Santander durante el periodo 2015-
2019 (Figura 5) refleja una transicion epidemioldgica donde se hacen presente las enfermedades
tradicionales, las causas externas con un impacto creciente y las enfermedades oncoldgicas. El
analisis realizado permitié destacar que las enfermedades isquémicas del corazdn se mantienen
como la causa principal de defuncion durante el periodo analizado. Este comportamiento,
sumado a la persistencia de las enfermedades cerebrovasculares en la segunda posicion
establecen a las enfermedades del sistema cardiovascular como la principal causa de mortalidad
en el departamento.

Respecto a las causas externas, los accidentes de transporte terrestre mantienen una
presencia critica y constante, oscilando entre los puestos siete y ocho del ranking general, lo que
podria indicar una problematica de seguridad vial. Por otro lado, pero no menos importante, las
agresiones y homicidios (101) presentan una volatilidad marcada, con fluctuaciones que los
llevan a entrar y salir del grupo de las diez principales causas de muerte. Esto indica que el
entorno y la violencia hacen que la esperanza de vida sea mas variable que por causas médicas.

Desde lo social, es preocupante que las causas externas alin resalten y especialmente en
Santander, pese a que en Colombia desde el afio 2002, se ha disminuido estas causas,

especialmente en homicidios (Davila y Pardo, 2019).
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Figura 5

Evolucion de causas de muerte en Santander (2015-2019)
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Por ultimo, el comportamiento de las causas neoplésicas en Santander se mantuvo
estable, incluso disminuyendo su frecuencia en algunos afios del periodo analizado. El tumor
maligno de estomago y el tumor maligno de colon, recto y ano se mantuvieron dentro del top 15.

De igual manera, la presencia sostenida del tumor maligno de la trdquea, los bronquios y
el pulmon en el registro historico resalta la importancia de considerar factores de exposicion
ambiental y habitos de vida.

Finalmente, se observa que mientras causas clinicas como la diabetes mellitus (041)
ascienden puestos de manera progresiva, las enfermedades del sistema respiratorio muestran una

mayor variabilidad anual. De esta forma, la caracterizacion permite discriminar con mayor
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claridad los perfiles sociodemograficos que definen la exposicion de la poblacion santandereana
a riesgos cronicos, eventos violentos o patologias oncoldgicas.
Resultados Modelo con Validacion Cruzada

La validacion cruzada estratificada permitié estimar el desempefio promedio y la
estabilidad de los modelos supervisados evaluados sobre el conjunto de entrenamiento (70 % de
los datos). En la Tabla 10 se presentan las métricas promedio y sus respectivas desviaciones
estandar para cada uno de los modelos analizados.
Tabla 10

Desempertio promedio en validacion cruzada (5-fold)

Modelo Accuracy (£SD) F1-macro(+SD) Recall-macro Precision(+SD)
(£SD)
Regresion 0.6732 +0.0090 0.6225 +£0.0085 0.6751 £0.0081 0.6087 + 0.0086
logistica
XGBoost 0.6753 £ 0.0077 0.6288 £ 0.0066  0.6707 £ 0.0046  0.6206 + 0.0072
CatBoost 0.6457 £ 0.0139 0.6140 £ 0.0108 0.6730+£0.0087 0.6108 £+ 0.0094

Los resultados evidencian que tanto los modelos lineales como no lineales bajo
condiciones similares alcanzan desempefios competitivos en problemas de clasificacion
multiclase. La regresion logistica multinomial se caracterizé por alcanzar, con un margen
minimo, el mejor recall-macro promedio con una estimacion de 0.6751 (£ 0.0081). Esto indica
que el modelo fue capaz de identificar correctamente, en promedio, el 67,51% de las
observaciones pertenecientes a cada causa.

Respecto a los modelos basados en boosting, el XGBoost alcanz6 un mayor desempefio,

en métricas como el accuracy (0,6753 + 0,0077), el f1 score (0.6288 £ 0.0066) y especialmente
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en la precision con un valor de 0.6206((+ 0.0072), es decir, en promedio el 62,06 % de las
observaciones clasificadas por el modelo en cada causa correspondian realmente a dicha causa.

CatBoost, de igual manera presentd métricas con buen desempefio, sin embargo, fueron
inferiores por un margen minimo frente a los otros modelos tratados. Al compararlo con
XGBoost, como parte de la familia Boosting, el modelo tuvo un recall-macro moderadamente
superior que el XGBoost, pues, solo fue por una diferencia de 0.23 puntos porcentuales.

En conclusion, la validacion cruzada estratificada permitié determinar el comportamiento
de los modelos bajo condiciones similares en términos de estabilidad y desempefio. Los
resultados sugieren que no existen diferencias significativas entre los modelos evaluados, pues
cada uno presentd ventajas como desventajas, por lo cual no se determind ningin modelo
ampliamente superior. Sin embargo, para efectos de este estudio, se decidio explorar mas a fondo
el modelo XGBoost mediante técnicas de tuning, considerando su F1-macro promedio
moderadamente més alto y su mejor desempefio global en métricas como accuracy.
Optimizacion de hiperparametros del modelo XGBoost

Ya seleccionado el modelo XGBoost, se procedid a hacer un proceso de optimizacion de
hiperparametros por medio de GridSearchCV. Este es una herramienta que combina blisqueda en
cuadricula y validacion cruzada para determinar los mejores parametros de los modelos de
aprendizaje automatico. El proceso calcula todas las combinaciones posibles de pardmetros
dentro de un rango particular, escogiendo el mejor segun una métrica definida (Zhao et al.,
2024). En la Tabla 11 se presentan los hiperparametros que se aplicaron para optimizar el

modelo XGBoost.
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Tabla 11

Hiperparametros Evaluados

Hiperpardmetros Valores
learning_rate 0.01, 0.05, 0.1
max_depth 3,5,7
n_estimators 100, 300, 500
subsample 0.8, 1
colsample bytree 0.8,1

En total, el modelo se entren6 540 veces, evaluando todas las combinaciones posibles de
los hiperparametros con una validacion cruzada de 5 folds. La Figura 6, muestra que las 10
mejores combinaciones se establecieron en un fl-macro promedio de 0.68.
Figura 6

Top 10 combinaciones GridSearchCV
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La mejor combinacion identificada se establecio en learning rate = 0.05, max_depth = 3,
n_estimators = 300, subsample = 0.8 y colsample bytree = 0.8, por ende, esta configuracion fue
empleada para evaluar el modelo frente al conjunto de prueba y analizar su desempefio en la
clasificacion de cada defuncion no fetal tratada.

Evaluacion del Modelo XGBoost en el Conjunto de Prueba

El modelo XGBoost fue evaluado sobre el conjunto de prueba independiente (30 % de los
datos), con el propdsito de analizar su capacidad de generalizacion y examinar su
comportamiento en cada uno de los grupos de causas de muerte. Esta evaluacion permite
verificar el desempeiio del modelo en observaciones no utilizadas durante el entrenamiento y
profundizar en la diferenciacion estructural entre categorias.

En el conjunto de prueba, el modelo alcanz6 una exactitud (accuracy) del 66 %, con un
Fl-macro de 0.63 y un recall-macro de 0.69. Estos resultados son consistentes con los obtenidos
en la validacion cruzada, lo que sugiere un desempefio estable y la ausencia de evidencia de
sobreajuste significativo. En cuanto al comportamiento del modelo en cada categoria de causa de
muerte, en la Tabla 12 se presentan las métricas desagregadas por clase, junto con el nimero de
observaciones correspondientes.

Tabla 12

Resultado Métricas XGBoost

Clase Precision Recall F1-Score Support
0 0.89 0.64 0.75 3480
1 0.29 0.59 0.39 777
2 0.70 0.83 0.76 837

Accuracy 0.66 5094
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Clase Precision Recall F1-Score Support
Macro avg 0,63 0.69 0.63 5094
Weighted avg 0,77 0,66 0.69 5094

Nota. Los valores se calculan sobre el conjunto de prueba (30 % de los registros).

El analisis por categoria evidencia un comportamiento diferenciado del modelo. Las
enfermedades del sistema circulatorio (clase 0) presentan el mayor nivel de identificacion, con
un recall de 0.64 y un Fl-score de 0.75, lo que indica que este grupo posee caracteristicas
estructurales relativamente bien diferenciadas dentro de las variables consideradas, aunque no de
forma completamente exhaustiva.

En contraste, las neoplasias (clase 1) muestran un desempefio considerablemente menor,
con un recall de 0.59 y un Fl-score de 0.39, evidenciando mayores dificultades para su correcta
clasificacion. Este resultado sugiere una posible superposicion estructural entre este grupo y las
demas categorias, asi como una menor presencia de variables altamente discriminantes en la base
de datos utilizada, lo que conduce a una alta tasa de confusion.

Por ultimo, las causas externas (clase 2) presentan un desempefio relativamente sélido,
con un recall de 0.83 y un F1-score de 0.76, lo que indica una adecuada capacidad de
diferenciacion por parte del modelo, cercana a la observada en las enfermedades del sistema
circulatorio, aunque con un mejor balance entre sensibilidad (recall) y precision (precision).

Bajo este panorama, se aplico la matriz de confusion como complemento para desarrollar
un analisis mas certero. Esta técnica permite visualizar la distribucidon de aciertos y errores entre

las categorias evaluadas.
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Figura 7
Matriz de Confusion - XGBoost
Matriz de Confusién - XGBoost
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Fuente: Elaboracion propia

La matriz (ver Figura 7) refleja que gran parte de la proporcion de errores se concentran
es en la diferenciacion de causas del sistema circulatorio (clase 0) y neoplasias (clase 1),
clasificando 1030 casos de causas del sistema circulatorio como neoplasias, mientras que 238
casos de neoplasias son clasificados como enfermedades del sistema circulatorio, evidenciando
una confusion bidireccional destacable entre estas dos causas. Por otro lado, la confusion de
ambas clases con las causas externas (clase 2) es considerablemente menor, sugiriendo una mejor
capacidad del modelo para distinguir este ultimo grupo.

Este comportamiento indica la existencia de una superposicion entre las variables que
estan asociadas a causas de enfermedades del sistema circulatorio y neoplasias. Es probable que

ambas categorias compartan caracteristicas similares en términos de edad, sexo u otros
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determinantes, lo que dificulta su separacion mediante modelos de clasificacion basados
exclusivamente en este tipo de informacion.

Por ultimo, las causas externas presentan un comportamiento diferenciado, con un alto
numero de clasificaciones correctas (691 casos) y niveles relativamente bajos de confusion hacia
las otras categorias, lo que refuerza la idea de que este grupo posee patrones mas claramente
identificables dentro de los datos.

En conjunto, estos resultados sugieren que el desempefio global del modelo esta
condicionado principalmente por la dificultad para distinguir entre enfermedades del sistema
circulatorio y neoplasias, mas que por una incapacidad general del modelo, lo que resalta la
importancia de considerar la heterogeneidad entre clases en la interpretacion de las métricas
agregadas.

Analisis SHAP
Fundamento

Con el proposito de interpretar el comportamiento del modelo XGBoost seleccionado, se
aplico el método SHAP (SHapley Additive exPlanations), basado en la teoria de valores de
Shapley de la teoria de juegos cooperativos. Este enfoque permite descomponer la prediccion de
cada observacion en contribuciones marginales atribuibles a cada variable, facilitando tanto el
analisis de importancia global como la interpretacion local de casos individuales.

El andlisis se realizd exclusivamente sobre el conjunto de prueba, de manera que los
resultados reproducen el comportamiento del modelo ante datos no utilizados durante el
entrenamiento, fortaleciendo asi la validez interpretativa.

Dado que el modelo mostrd un comportamiento diferenciado entre las tres categorias de

causas de defuncion no fetal, el andlisis interpretativo se orienta a examinar la contribucion de
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las variables (magnitud) en cada causa tratada a través de graficas waterfall para mostrar
explicaciones individuales y graficas beeswarm, las cuales muestra un resumen denso en
informacion sobre como las caracteristicas principales de un conjunto de datos impactan la salida
del modelo. Cada instancia de la explicacion dada esta representada por un solo punto en cada
fila de caracteristicas. La posicion x del punto esta determinada por el valor SHAP (Lundberg,
2018).

Clase 0 — Enfermedades del sistema circulatorio

El beeswarm plot correspondiente a la clase de enfermedades del sistema circulatorio
permite identificar las variables con mayor contribucion a la prediccion del modelo en el
conjunto de prueba. Las variables se presentan ordenadas segun su contribucién promedio
absoluta (mean |[SHAP|), lo que establece una jerarquia de influencia estructural dentro de esta
categoria. La figura 8 no solo muestra la magnitud del efecto, sino también su direccion y la
relacion entre valores altos y bajos de cada variable.

El analisis evidencia que el grupo etario (gru_edl) es la caracteristica mas importante en
promedio para clasificar o predecir esta causa tratada. A medida que aumentan los grupos
etarios, la contribucion de esta variable se vuelve progresivamente positiva, favoreciendo la
clasificacion de una observacion dentro de esta categoria.

En cuanto al sexo, se presenta como la segunda de mayor promedio, donde se identifica
que el sexo femenino presenta contribuciones positivas, mientras que el sexo masculino muestra
contribuciones negativas en la probabilidad de pertenecer a esta categoria. No obstante, este
resultado debe interpretarse en términos relativos dentro del modelo, y no como una relacion

causal directa. En particular, la contribucién negativa asociada al sexo masculino sugiere una
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mayor asociacion de este grupo con otras causas de muerte, como las causas externas, mas que
una menor propension intrinseca a enfermedades del sistema circulatorio.
Figura 8

Beeswarm Plot Clase 0 (Enfermedades del sistema circulatorio)
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Respecto al nivel educativo, se observa que niveles mas bajos de escolaridad estan
asociados con un mayor aporte positivo hacia la clasificacion de esta causa. Sin embargo, este
efecto se encuentra estrechamente relacionado con la variable edad, dado que los grupos etarios
mas avanzados corresponden a cohortes que historicamente han tenido menor acceso a la
educacion formal. En este sentido, se evidencia una correlacion estructural entre edad y nivel
educativo, lo que sugiere que parte del efecto atribuido a la escolaridad podria estar capturando

diferencias generacionales.
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Por su parte, las variables relacionadas con la actividad econémica no presentan un
patron claro en su contribucion al modelo. Tanto las actividades del sector primario como del
sector terciario muestran efectos heterogéneos, lo que indica un bajo poder discriminante de estas
variables en la identificacion de enfermedades del sistema circulatorio dentro del conjunto de
datos analizado.

Por ultimo, se observa que variables como la condicion de no aseguramiento en salud
(seg_social 5)y la residencia en centros poblados y areas rurales(drea_res 2) presentan
contribuciones positivas.

No obstante, estas variables se ubican entre las de menor importancia relativa dentro del
modelo, lo que indica que, si bien aportan informacion, su capacidad discriminante es limitada
en comparacion con variables como la edad (grupo etario).

En consecuencia, estos factores pueden interpretarse como determinantes secundarios,
cuya influencia, aunque consistente, es considerablemente menor frente a los principales
determinantes demograficos.

A continuacion, mediante el grafico waterfall (Figura 9) se presenta un caso particular
exitoso con el objetivo de identificar que registros o condiciones de las variables contribuyeron

al modelo para clasificarlo como causa por enfermedad del sistema circulatorio.
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Figura 9

Waterfall-Enfermedad Sistema circulatorio
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Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar, la explicacion del modelo refleja que la condicion

correspondiente al grupo etario 26 (90 a 94 afos) fue la de mayor contribucion positiva,

52

complementada con caracteristicas como residencia en un municipio con predominio rural (61.9

%) y ausencia de nivel educativo. Adicionalmente, se aprecia que variables como sexo femenino

y estado civil de viudez también presentaron aportes positivos dentro de la prediccion realizada

por el modelo. Conjuntamente, estas variables representaron las condiciones de mayor

contribucion para clasificar este registro como una defuncion asociada a enfermedades del

sistema circulatorio. En este sentido, este tipo de graficas SHAP posibilita identificar factores

que contribuyen dentro del modelo, sirviendo como referencia para la elaboracion de hipotesis en

torno a posibles perfiles asociados a esta causa de defuncion.
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Clase 1- Causas Neoplasias.

En el caso de las neoplasias (Figura 10), el analisis de los valores SHAP permite
identificar los patrones que el modelo utiliza para realizar sus predicciones, incluso en una
categoria donde el desempefio predictivo fue mas limitado. A diferencia de lo observado en las
enfermedades del sistema circulatorio, la variable edad mantiene un efecto positivo en los grupos
etarios mas altos, pero con un patrén menos definido, evidenciando una mayor dispersion en su
contribucion. En particular, se observa que no solo los grupos de mayor edad, sino también
algunos grupos intermedios, presentan aportes positivos, lo que sugiere una menor capacidad de
esta variable para discriminar claramente esta categoria frente a otras.

Asimismo, variables como el estado civil casado (est_civil 6) y el sexo femenino
presentan contribuciones positivas hacia la clasificacion de neoplasias. Por otro lado, la categoria
seg_social 5 muestra un efecto negativo, lo cual es consistente con los resultados observados en
enfermedades del sistema circulatorio, donde esta condicion se asocia mas fuertemente con dicha
categoria. En contraste, la pertenencia a regimenes especiales de seguridad social, como el
correspondiente a seguridad social de excepcion (seg_social 3), presenta contribuciones
positivas hacia la clasificacion como neoplasias.

No obstante, es importante destacar que estas contribuciones no deben interpretarse como
relaciones causales ni como determinantes reales de las neoplasias, sino como los criterios
internos que el modelo utiliza para realizar sus predicciones. En este sentido, la presencia de
patrones menos definidos y, en algunos casos, inconsistentes, es coherente con el bajo
desempefio observado en esta clase, reflejando la dificultad del modelo para identificar sefales
claras que permitan diferenciar las neoplasias de otras causas, particularmente de las

enfermedades del sistema circulatorio.
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Figura 10

Beeswarm Plot Clase 1 (Neoplasias)
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Con el fin de seguir con la dindmica, se presenta un caso especifico donde el modelo
logro identificar “exitosamente” la causa tratada. Aunque en este punto, las clasificaciones se
deben mas a la semejanza de clases que a un perfil diferenciable. La Figura 11 muestra qué
variables tomo6 el modelo para decidirse por la causa tratada.

Como se puede contemplar, la persona fallecida pertenecia al grupo etario 19 (55 a 59
afios) y presentaba régimen de seguridad de excepcion. Estas dos variables fueron las que
presentaron mayor impacto en igual magnitud, seguido del nivel educativo con condicion de

profesional y estado civil casado. En conjunto, estas 4 condiciones fueron as que presentaron
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mayor contribucion dentro de la prediccion del modelo. Una posible respuesta a esta decision es
que las causas relacionadas con el sistema circulatorio se presentan mas en personas de mayor
edad y con menor nivel educativo, por lo cual, la clasificacion observada podria responder mas a
un proceso de descarte entre categorias que a la identificacion de un perfil claramente
diferenciable asociado a las neoplasias.

Figura 11

Waterfall- Causa Neoplasia
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Fuente: Elaboracion propia.

Clase 2 — Causas Externas

1.6

El analisis de los valores SHAP para las causas externas (Figura 12) evidencié que el

grupo etario influye en gran proporcion para la decision del modelo. A diferencia de las causas

del sistema circulatorio, el beeswarm plot muestra que grupos etarios bajos presentan mayores

contribuciones positivas. En cuanto al sexo, se observa que el sexo masculino presenta

contribuciones positivas relevantes, lo que sugiere una mayor contribucion de esta variable

dentro de la clasificacion de causas externas realizadas por el modelo.



DEFUNCION NO FETAL Y APRENDIZAJE AUTOMATICO 56

En el nivel educativo, se identifica que mayores niveles de escolaridad tienden a generar
contribuciones positivas en la clasificacion de causas externas. Sin embargo, este resultado debe
interpretarse con cautela, ya que puede estar influenciado por la estructura etaria de la poblacion.
En particular, los grupos mas jovenes que presentan mayor probabilidad de causas externas
también han tenido histéricamente mayor acceso a la educacion, lo que sugiere la presencia de
una relacion indirecta mediada por la edad.

Por su parte, las variables econdomicas muestran patrones menos consistentes. En
particular, se observa que un mayor porcentaje de participacion en el sector terciario estd
asociado con contribuciones negativas, lo que indicaria una menor probabilidad de clasificacion
en causas externas. Sin embargo, este efecto no es tan marcado como el de las variables
demograficas, lo que sugiere un menor poder discriminante.

Finalmente, la variable dicotémica asociada a la condicion de desplazamiento entendida
como el hecho de que la defuncion ocurra en un municipio distinto al de residencia presenta
contribuciones positivas hacia la clasificacion en causas externas. Este resultado podria estar
capturando dindmicas asociadas a movilidad, accidentes o eventos violentos fuera del lugar
habitual de residencia.

En conjunto, estos hallazgos muestran que la clasificacion o prediccion de causas
externas estd fuertemente determinada por factores demograficos como la edad y el sexo,
mientras que otras variables reflejan efectos indirectos o contextuales, en linea con la naturaleza

mas circunstancial de este tipo de causas de muerte.
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Figura 12

Beeswarm Plot Clase 2 (Externas)
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Para profundizar el perfil referenciado, se analiza un caso individual correctamente
clasificado (Figura 13). El modelo tom6 como principal variable el grupo etario, que en este caso
correspondia a una persona de 25 a 29 afios (grupo etario 13).

Seguidamente, se complementa con la variable de nivel de educacion igual 4 (media
académica o clasica) y sexo masculino. Por tltimo, se puede observar que, para este perfil, el

modelo dio un f(x)=2.587, el cual, al transformarse en probabilidad es mas del 90%, es decir,
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indica un alto nivel de confianza del modelo al clasificar esta observacion dentro de la categoria
de causas externas.
Figura 13

Waterfall- Causa Externa
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Fuente: Elaboracion propia.
Andlisis comparativo de patrones estructurales

El analisis comparativo de las tres categorias evidencia que el modelo aprende estructuras
diferenciadas segun el tipo de causa de muerte, aunque con distintos niveles de claridad en cada
caso. En las enfermedades del sistema circulatorio, la dimension etaria constituye el eje
dominante de clasificacion: los grupos de mayor edad incrementan la contribucion positiva hacia
la clasificacion de esta categoria, mientras que las edades mas jovenes actian como factores de
exclusion. Esta segmentacion relativamente clara, reforzada por variables como el sexo y el nivel
educativo (en interaccion con la edad), explica el mejor desempefio observado en esta clase.

En las causas externas, la estructura predictiva también se organiza en torno a variables

demograficas, aunque con un patrén inverso. En este caso, la combinacion de edad joven y sexo
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masculino define el perfil predominante, mientras que las edades avanzadas y caracteristicas
asociadas a etapas posteriores del ciclo de vida funcionan como elementos de descarte.
Adicionalmente, variables como la condicion de desplazamiento presentan contribuciones
positivas, sugiriendo la relevancia de factores contextuales asociados a movilidad o eventos fuera
del lugar de residencia. En esta categoria, las variables econdmicas y territoriales muestran una
influencia mas limitada.

Por el contrario, las neoplasias presentan una estructura menos definida, caracterizada por
patrones mas difusos y una mayor superposicion con las enfermedades del sistema circulatorio.
Aunque la edad mantiene un efecto positivo en grupos etarios altos, este no es tan claramente
diferenciador, ya que también se observan contribuciones positivas en grupos intermedios como
el caso especifico analizado previamente. De igual manera, variables como el sexo femenino, el
estado civil y ciertas categorias de afiliacion al sistema de salud presentan efectos heterogéneos.

En conjunto, estos resultados indican que el modelo logra diferenciar con mayor claridad
las categorias que presentan perfiles sociodemograficos bien definidos, como las enfermedades
del sistema circulatorio y las causas externas, mientras que su capacidad disminuye cuando la
categoria presenta mayor heterogeneidad o comparte caracteristicas estructurales con otras
clases, como ocurre en el caso de las neoplasias. La aplicacion de los valores SHAP permitio
identificar estos ejes diferenciadores y comprender como el modelo organiza la clasificacion en

cada caso, evidenciando tanto sus fortalezas como sus limitaciones.
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Discusion
Mediante la aplicacion del modelo de aprendizaje automatico (XGBoost) y su respectiva
interpretacion mediante técnicas como SHAP, se evidencio que las categorias de causas de
defuncion no fetal, especialmente las enfermedades del sistema circulatorio y causas externas
presentaron un perfil sociodemografico caracteristico en el departamento de Santander para el
periodo 2015-2019.

El desempefio general estuvo marcado por un accuracy global del 66%, f1-score de 63%,
recall de 69% y una precision del 63%; estas métricas reflejan principalmente la mayor
capacidad del modelo para discriminar las enfermedades del sistema circulatorio y las causas
externas. No obstante, es pertinente considerar que la categoria de enfermedades del sistema
circulatorio fue la de mayor representacion en el dataset estudiado. Como se senald
anteriormente, las enfermedades isquémicas del corazon y cerebrovasculares se mantuvieron
durante el periodo estudiado como las dos principales causas de defuncién no fetal, situacion que
pudo favorecer el aprendizaje de patrones asociados a esta categoria y contribuir a su elevada
precision (89%) y fl-score (75%).

Sin embargo, la utilidad de este estudio no solo radica en determinar el potencial de los
microdatos para identificar la categoria mayoritaria, sino también en evaluar el desempefio en las
clases minoritarias tratadas como lo son las causas externas y neoplasias. Por este motivo, se
implementaron estrategias de aprendizaje sensible al costo (cost-sensitive learning), con el fin de
reducir el sesgo hacia la clase de mayor representacion y asignar una mayor penalizacion a los
errores cometidos sobre las demas categorias durante el proceso de entrenamiento.

Bajo este panorama, el modelo aplicado presentd un desempefio favorable para la

identificacion de causas externas. Esto se puede evidenciar en las métricas obtenidas sobre el
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conjunto de prueba, donde alcanzd una precision del 70% y un recall del 83%. Esta tltima
métrica resulta especialmente relevante, ya que indica que el modelo logro identificar
correctamente una elevada proporcion de los registros que realmente correspondian a esta
categoria. En sintesis, estos resultados sugieren que las variables sociodemograficas y
contextuales complementadas con métodos de balanceo de clases, presentan potencial para
diferenciar las causas externas frente a las enfermedades del sistema circulatorio y neoplasias.

No obstante, las neoplasias no presentaron un desempefio favorable, lo que evidencia
una de las principales limitaciones del conjunto de variables disponibles en los microdatos de
defuncion no fetal. Pese a que el modelo obtuvo un recall del 59%, es decir, consigui6 identificar
una proporcion mesurada de los casos reales de esta categoria, su baja precision del 29%, indica
una elevada presencia de falsos positivos. Lo expuesto sugiere que la capacidad del modelo
aplicado no dependio6 exclusivamente de la frecuencia de las clases, puesto que, como se
evidencid anteriormente, el modelo alcanzé métricas superiores en la clasificacion de las causas
externas, a pesar de que esta categoria presentaba un tamafio de muestra similar al de las
neoplasias.

Esto se puede apreciar en la matriz de confusion (Figura 7) donde se evidencia una gran
superposicion de esta respecto a las enfermedades del sistema circulatorio. En términos absolutos
el modelo clasifico 238 registros como enfermedades circulatorias, 81 como causas externas y
458 como neoplasias, es decir, una proporcion considerable de los casos mal clasificados de
neoplasias tiende a concentrarse en la clase mayoritaria del conjunto de datos.

Por otro lado, la matriz de confusion también evidencia que esta superposicion se

presenta desde las enfermedades del sistema circulatorio hacia las neoplasias, lo que sugiere la
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existencia de caracteristicas sociodemograficas y contextuales compartidas entre ambas
categorias y una posible dificultad del modelo para distinguirlas entre si.

Con estos resultados se podria concluir que los modelos no deben evaluarse
exclusivamente desde su desempefio global cuando se tratan de problemas multiclase, pues gran
parte de sus métricas pueden estar sesgadas por el buen desempefio de la clase mayoritaria. En
este sentido, resulta necesario complementar el analisis con métricas desagregadas por clase, con
el fin de obtener un diagndstico mas robusto del comportamiento del modelo frente a cada
categoria.

A partir de estos hallazgos se procedio a la interpretacion del modelo mediante técnicas
de explicabilidad como SHAP, con el fin de identificar las variables que contribuyen a la
clasificacion de cada una de las categorias analizadas. Respecto a la clase relacionada con las
enfermedades del sistema circulatorio, se evidencid que estuvo principalmente influenciada por
variables como grupos etarios elevados, niveles educativos bajos y sexo femenino. No obstante,
dichas contribuciones no deben interpretarse como relaciones causales, sino como una
explicacion del comportamiento predictivo del modelo.

En este sentido, los resultados obtenidos presentan coherencia con la evidencia
epidemioldgica existente. Por ejemplo. Acosta & Romero (2014), determinaron que las
enfermedades del sistema circulatorio, como las enfermedades isquémicas del corazon y
cerebrovasculares aumentan con la edad y presentan diferencias seglin el sexo. Los autores
encontraron que, una vez se alcanzan los 65 afios, la probabilidad de morir por enfermedades del
sistema circulatorio es de 43,6% para las mujeres y 41,3% para los hombres, es decir, una

diferencia de 2,3 puntos porcentuales.
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Considerando esto, los resultados de este estudio son congruentes con el entorno
colombiano, el cual se caracteriza por un aumento progresivo de la esperanza de vida y el
envejecimiento de la poblacion, factores que, segun los mismos autores, han generado cambios
en el perfil epidemiologico del pais.

Respecto a la clasificacion de causas externas, el modelo estuvo especialmente
influenciado por variables como grupos etarios bajos y sexo masculino Este patrén coincide con
lo sefialado por Otero (2013), quien, con base en la literatura sobre violencia y actividades
criminales (Bonilla, 2010; Yunez, 1999; OMS, 2010), report6é que los homicidios, como parte de
las causas externas, son mds frecuentes en los hombres que en las mujeres, sobre todo en jovenes
entre los 15 y 44 afios.

De igual manera, Martinez (2025) document6 que Colombia presenta una
sobremortalidad masculina por causas externas, sobre todo en edades de 10 a 14 afios, donde por
cada 100 mujeres fallecidas hay 182 hombres. En este sentido, los patrones identificados por el
modelo resultan consistentes con la evidencia reportada en la literatura, lo que sugiere una mayor
exposicion de la poblacion masculina a factores asociados con este tipo de causas de muerte.

Por ultimo, sobre las causas neoplésicas, en el grafico beeswarm se identificd que los
grupos etarios presentaron un patrén mas disperso, al igual que variables como el sexo y los
niveles educativos, evidenciando una superposicion con las demas causas tratadas, especialmente
con las enfermedades del sistema circulatorio. Este resultado es consistente con lo planteado por
Acosta & Romero (2014), quienes sefialaron que la probabilidad de morir por esta causa afecta
de manera similar tanto a hombres como mujeres, manteniendo variaciones relativamente

estables a lo largo de distintos grupos de edad. Por ende, la menor capacidad del modelo para
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discriminar esta categoria podria estar asociada a la ausencia de un patrén sociodemografico
claramente diferenciado.

En este sentido, el uso de SHAP permite interpretar los criterios empleados por el modelo
en sus predicciones, ademads de evidenciar patrones que podrian servir como punto de referencia
para futuras hipotesis y analisis de salud publica. No obstante, es importante sefialar que estas
interpretaciones dependen del desempefio del modelo, por lo que su validez explicativa esta

condicionada a la calidad de las métricas y al poder predictivo alcanzado previamente.
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Limitaciones
Para interpretar los resultados obtenidos adecuadamente se deben considerar las limitaciones que
presenta el estudio.

En primera instancia, este estudio emple6 datos de la region de Santander para el periodo
2015-2019, por lo tanto, los resultados solo pueden interpretarse bajo dicho contexto geografico
y temporal, lo cual limita el alcance del estudio a nivel nacional, aunque puede utilizarse como
guia en estudios que se hagan a futuro en otras regiones del pais. En este aspecto, se restringe la
generalizacion de los hallazgos a otros contextos diferentes al analizado.

De igual manera, el anélisis se centr6 en las categorias de causas de defuncion no fetal
mas representativas (enfermedades del sistema circulatorio, neoplasias y causas externas)
conforme a la agrupacion de la lista 6/67 OMS/OPS. Por tanto, los resultados obtenidos se deben
interpretar en virtud de estas categorias, dado que no se evalu6 el desempefio del modelo frente a
la totalidad de las categorias de causas establecidas en la mencionada lista.

En segunda instancia, los microdatos de defunciones no fetales son registros producidos a
partir de la informacion que provienen de los certificados de defuncion. Estos certificados se
caracterizan por contener informacion sociodemografica, geografica y administrativa. Por lo
tanto, el alcance de este estudio se limita al tipo de informacion disponible en dichos registros.
Como se expuso en el marco de referencia, la investigacion aplicé el concepto de reutilizacion de
datos (data reuse), entendido como el uso de informacion para fines distintos a aquellos para los
que fue originalmente recopilada. Por tanto, el andlisis estuvo condicionado a las variables
contenidas en la fuente de informacion, lo cual impidié incorporar variables adicionales que
pudiesen contribuir al problema de clasificacion analizado. Ademas, el DANE, como entidad

oficial para la difusion de informacion estadistica, somete estos registros a un proceso de
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anonimizacion, dejando variables como la edad agrupadas en grupos etarios quinquenales, lo que
limita parcialmente la precision de esta variable.

Por otro lado, se evidencid que un gran porcentaje de los registros relacionados con nivel
educativo y estado civil se encontraban dentro de la categoria “Sin informacion”.
Independientemente de si se eliminan esos registros o se aplican técnicas de imputacion, el
tratamiento puede influir en el aprendizaje y desempeiio del modelo de aprendizaje automatico.
Lo anterior puede introducir sesgos en la distribucion de las variables, asociados a la calidad de
los registros administrativos.

Bajo este contexto, el modelo se entreno con los tipos de variables descritas
anteriormente, dando como resultado un desempefo aceptable para clasificar causas de
defuncion no fetal relacionadas con el sistema circulatorio y externas. Pese a tener un recall de
59%, la precision para las neoplasias se establecid en 29%, muy por debajo respecto a las otras
causas analizadas. Una de las posibles razones es que las variables contenidas en los microdatos
no fueron suficientes para diferenciar esta causa frente a otras, especialmente las enfermedades
del sistema circulatorio, pues como se describi6 anteriormente, los falsos positivos tienden a
relacionarse con la clase mayoritaria o mas frecuente, lo que evidencia una superposicion entre
ambas categorias en el espacio de variables.

El método SHAP es una herramienta utilizada para explicar la contribucion de las
variables en las predicciones del modelo respecto a cada causa tratada. Cuando el desempeio del
modelo es aceptable, la interpretacion mediante SHAP es mas consistente. De lo contrario, se
observaran patrones dispersos, limitando la capacidad de explicar por qué el modelo tomo esa
decision. En este sentido, su capacidad explicativa depende directamente del desempefio del

modelo y de la calidad de las variables de entrada.
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En conclusion, los modelos de aprendizaje automatico, como el XGBoost, explicados
mediante SHAP, permiten marcar puntos de referencia para generar hipdtesis sobre perfiles
asociados a cada causa, sin embargo, los resultados estan condicionados a la disponibilidad,
calidad y nivel de detalle que estos representan. Por lo tanto, los resultados deben interpretarse
dentro del alcance y limitaciones metodolédgicas del presente estudio. En consecuencia, no deben

asumirse como relaciones causales ni generalizables a otros contextos.
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Conclusiones
Con base en el trabajo realizado y los resultados obtenidos se lleg6 a las siguientes conclusiones:
Tener un buen sistema de informacion en salud garantiza la produccion, el analisis, la difusion y
la confiabilidad de los datos. El DANE como ente oficial para la difusion y produccion de las
estadisticas oficiales como lo son las estadisticas vitales en Colombia, ha ido mejorando a lo
largo del tiempo, incluso alcanzando en la ultima década una tasa minima de error cercana al
0,3%. Este marco de calidad de datos que dispone el DANE permitié dar cumplimiento al primer
objetivo propuesto de manera confiable.

Alli se constatd que, en Santander, para el periodo 2015-2019, mas de la mitad de los
decesos registrados correspondian al género masculino, especificamente el 54.7%, frente a un
45,3% del femenino. Respecto a la distribucion etaria se identificé que aproximadamente el 38%
concernian a edades entre los 75 y 84 afios. Este comportamiento va en linea con la esperanza de
vida en Colombia, la cual se ubic6 en el 2020 por encima de los 77 afios (Rueda, 2022).

Por ultimo, las principales causas de defuncion no fetal en este periodo de tiempo fueron
las relacionadas con enfermedades del sistema circulatorio como las isquémicas del corazon y las
cerebrovasculares, consideradas como cronicas por su condicion a causa del envejecimiento de la
poblacion. Sin embargo, se destaca la posicion de las causas externas como los accidentes de
transporte y homicidio, las cuales se establecieron dentro del top 10, incluso por encima, en
algunos periodos, de causas como las enfermedades del higado y los tumores.

Una vez hecho el analisis descriptivo, se procedi6 a hacer un proceso de depuracion para
aplicar los modelos de aprendizaje automatico y dar cumplimiento al objetivo niimero dos. Para
este se aplicaron 3 modelos de aprendizaje automatico, uno con enfoque lineal como lo es la

regresion logistica Multinomial y dos con enfoque no lineal, como el XGBoost y CatBoost
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pertenecientes a la familia boosting. Para cada modelo se aplicaron las trasformaciones
necesarias para ser ejecutado correctamente, como lo fue el caso de la Regresion logistica y el
XGBoost, requiriendo transformar las variables categoricas nominales en dicotdmicas.

La validacién cruzada con 5 fold permitio evaluar el modelo de mejor desempeiio y
estabilidad promedio respecto a métricas como el accuracy, f1-macro, recall macro y precision
para la clasificacion de las causas analizadas. E1 XGBoost fue el de mejor desempefio global con
un margen minimo respecto a los otros modelos, presentando un accuracy del 67,53% con una
desviacion estandar de 0,0077, un recall de 67,07% con desviacion estandar de 0,0046 y una
precision del 62,06% con desviacion estandar de 0,0072.

Haciendo énfasis en cada categoria analizada, el modelo después de pasar por un proceso
de optimizacion de hiperpardmetros, presentd un mejor desempefio para las categorias de
enfermedades del sistema circulatorio y causas externas en el departamento de Santander, con
una precision del 89% y 70%, respectivamente, y un recall del 64% y 83%. En cambio, la
categoria neoplasica reflejo un desempeiio inferior: el modelo solo logr6 obtener una precision
del 29% y un recall de 59%, resultados que se atribuyen a la existencia de caracteristicas
sociodemograficas y contextuales compartidas especialmente con las enfermedades del sistema
circulatorio, generando una superposicion entre ambas categorias que dificulté su diferenciacion
por parte del modelo. Con lo anterior, se da por cumplido el objetivo nimero tres.

Como objetivo final, se utilizé el método SHAP con graficas beeswarm y waterfall para
explicar como influyen las variables en las decisiones que toma el modelo para clasificar las
categorias analizadas. A través de este, se evidencid que, para clasificar la categoria de
enfermedades del sistema circulatorio, el modelo asigna mayore relevancia a grupos etarios altos

y niveles educativos bajos. Estas variables estan estrechamente relacionadas, pues la poblacion
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con edad avanzada en el periodo de tiempo establecido se caracterizd por tener bajos niveles de
escolarizacion. Otra variable que influy6 fue el sexo femenino; no obstante, es pertinente aclarar
que estas relaciones no son causales. Es decir, el modelo no pretende afirmar que, por ser mujer,
se fallece por esta causa, sino que asocia con mayor frecuencia este género frente a las otras
causas tratadas, como las neoplasicas y externas. De igual manera, sucede con el porcentaje de
poblacion rural en el municipio de residencia de la persona fallecida; el modelo relaciona
mayores porcentajes de ruralidad con enfermedades del sistema circulatorio frente a las otras;
nuevamente, esto no quiere decir que en municipios altamente rurales la poblacion solo fallezca
por esta causa.

En cuanto a las causas externas, en las graficas se identifico una relacion inversa a las
causas relacionadas con el sistema circulatorio, donde grupos etarios bajos y niveles educativos
medios-altos se relacionaban mas con esta causa. A diferencia de lo que se explicod
anteriormente, las nuevas generaciones tienen mejor nivel de escolaridad, lo que podria explicar
este comportamiento. Por otro lado, el género masculino también representa un papel importante,
al relacionarse mas con esta causa frente a las otras. Esto no necesariamente significa que ser
hombre implique fallecer por una causa externa.

Por ultimo, las graficas para la categoria neopldsica mostraron una influencia dispersa,
sin poderse detectar un perfil diferenciador, coincidiendo con el bajo desempefio presentado por
el modelo para diferenciar esta categoria frente a las causas externas y, especialmente, frente a
enfermedades del sistema circulatorio.

En conclusion, el ejercicio permiti6 identificar el alcance de los microdatos de
defunciones no fetales complementados con variables contextuales municipales, dando como una

alternativa metodologica el modelo XGBoost para clasificar las categorias analizadas, donde
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especialmente se identificaron perfiles asociados a las causas por enfermedades del sistema
circulatorio y externas. De igual modo el uso de técnicas de interpretabilidad como SHAP
permitio comprender el aporte de las variables en las decisiones del modelo, facilitando una
lectura mas transparente de los resultados.

En este sentido, los resultados evidencian el potencial de los enfoques de aprendizaje
automatico y de interpretabilidad como herramientas complementarias para el analisis de la
mortalidad, aportando evidencia util para la toma de decisiones en salud publica en el

departamento de Santander.
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Recomendaciones
Con base en los hallazgos del estudio, se recomienda seguir fortaleciendo la calidad de
informacion. Pese a que Colombia tiene un sistema de informacion con estandares de calidad,
aun se presencian variables con un gran porcentaje de informacion faltante, las cuales pueden
servir en proyectos futuros para un entrenamiento mas robusto de modelos de aprendizaje
automatico.

De igual manera, se sugiere explorar otros métodos que permitan incorporar este tipo de
registros con informacion incompleta en los modelos, ya sea mediante técnicas de imputacion o
enfoques que integren la ausencia de informacion como otra caracteristica, y asi reducir la
pérdida de informacién condicionalmente util para el analisis

Por otro lado, se recomienda replicar el mismo estudio, pero con otros periodos de tiempo
y contextos territoriales, con el objetivo de evaluar la consistencia de los resultados en diferentes
afios y zonas, y el grado en que los patrones dependen de condiciones especificas del entorno o
del periodo analizado.

Por ultimo, se recomienda manejar distintos niveles de desagregacion de las causas de
defuncion, llevando a los modelos a aprender patrones de enfermedades o causas mas

especificas, dependiendo de la necesidad que requiera el departamento o municipio analizado.
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Apéndices

Apéndice A Tabla variables categoricas nominales transformadas a dicotomicas

Cadigo Descripcion

est civil 1 No estaba casado(a) y llevaba dos o mas afios viviendo
con su pareja

est civil 2 No estaba casado(a) y llevaba menos de dos afios
viviendo con su pareja

est _civil 3 Estaba separado(a), divorciado(a)

est_civil 4 Estaba viudo(a)

est_civil 5 Estaba soltero(a)

est_civil 6 Estaba casado(a)

seg_social 1 Contributivo

seg_social 2 Subsidiado

seg_social 3 Excepcion

seg social 4 Especial

seg social 5
area_res_1
area_res 2

area_res 3

No asegurado
Cabecera municipal
Centro poblado (Inspeccidn, corregimiento o caserio)

Rural disperso
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Apéndice B Tabla Codificacion Grupo Etario

78

Cdodigo Grupo etario

Descripcion

0

1

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

Menor de una hora

Menor de un dia

De 1 a 6 dias

De 7 a 27 dias

De 28 a 29 dias

De 1 a 5 meses

De 6 a 11 meses

De 1 ano

De 2 a 4 anos

De 5 a9 anos

De 10 a 14 afios

De 15 a 19 afios

De 20 a 24 afios

De 25 a 29 afios

De 30 a 34 afios

De 35 a 39 anos

De 40 a 44 anos

De 45 a 49 anos

De 50 a 54 anos

De 55 a 59 afos
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Cddigo Grupo etario Descripcion
20 De 60 a 64 afos
21 De 65 a 69 afos
22 De 70 a 74 afos
23 De 75 a 79 afos
24 De 80 a 84 afios
25 De 85 a 89 afos
26 De 90 a 94 afios
27 De 95 a 99 afos
28 De 100 afios y mas
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Apéndice C Tabla Codificacion Nivel Educativo

80

Codigo Nivel Educativo Descripcion
0 Ninguno
1 Preescolar
2 Bésica primaria
3 Bésica secundaria
4 Media académica o clésica
5 Media técnica
6 Normalista
7 Técnica profesional
8 Tecnologica
9 Profesional
10 Especializacion
11 Maestria
12 Doctorado
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