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Resumen del trabajo:

La variacion de la poblacién es un tema de estudio fundamental para todos los paises
del mundo debido a su impacto directo en la calidad de vida de sus habitantes.

Este trabajo analiza la variaciéon poblacional anual en Espaia, utilizando métodos
estadisticos y de aprendizaje automatico para entender los factores que mas influyen
en este fendmeno y determinar qué modelo es mas adecuado para predecirla. Los
principales métodos utilizados son Random Forest, XGBoost y ARIMA, que ayudan a
identificar patrones temporales y relaciones entre variables relacionadas con la
demografia, la economia y la sociedad.

El andlisis se realiza con datos anuales del periodo 2010-2023, considerando variables
como nacimientos, defunciones, PIB per capita, tasas de empleo y paro, precios de la
vivienda y matrimonios por 1000 habitantes. Entre los modelos estudiados, XGBoost se
posiciona como el mas eficaz, logrando un R% cercano a 0.38, lo que indica una capacidad
moderada para explicar las variaciones en la poblacién. También se destacan como
factores clave el indice general de vivienda, las tasas de nacimientos y defunciones, y las
dindmicas del empleo.

El trabajo subraya, ademas, el impacto de fendmenos externos como crisis econdmicas,
cambios climaticos o movimientos migratorios en las tendencias demograficas. Por
ultimo, se concluye que los modelos predictivos son herramientas utiles para disefiar
politicas publicas y estrategias de desarrollo, aunque seria importante incorporar mas
variables y enfoques interdisciplinarios en futuras investigaciones para mejorar la
precisién y utilidad de las predicciones.

La totalidad del trabajo ha sido realizado mediante el uso del lenguaje de programacion
R.

Palabras clave: Espaiia, variacidon poblacional, demografia, ruralidad, prediccién



Abstract:

Population variation is a fundamental area of study for all countries worldwide due to
its direct impact on the quality of life of their inhabitants.

This work analyzes the annual population variation in Spain using statistical methods
and machine learning techniques to understand the factors that most influence this
phenomenon and to determine which model is best suited for prediction. The main
methods employed are Random Forest, XGBoost, and ARIMA, which help identify
temporal patterns and relationships between variables related to demography,
economy, and society.

The analysis is based on annual data from the period 2010-2023, considering variables
such as births, deaths, GDP per capita, employment and unemployment rates, housing
prices, and marriages per 1000 inhabitants. Among the models studied, XGBoost
emerges as the most effective, achieving an R? of approximately 0.38, indicating a
moderate capacity to explain population variation. Key factors include the general
housing index, birth and death rates, and employment dynamics.

The study also highlights the impact of external phenomena such as economic crises,
climate change, or migration movements on demographic trends. Finally, it concludes
that predictive models are valuable tools for designing public policies and development
strategies. However, incorporating additional variables and interdisciplinary approaches
in future research would be important to improve the precision and usefulness of the
predictions.

The entire work has been carried out throught the use of the R programming language.

Key words: Spain, population variation, demography, rurality, prediction



AMERICAN MATHEMATICAL SOCIETY (AMS) CLASSIFICATION

62-XX - STATISTICS

62M20 — Prediction

62Jxx — Linear inference, regression

68T09 — Computacional aspects of data analysis and big data

91D20 — Mathematical geography and demography



1.

5.

INDICE

INTRODUGCCION ....couimimirititttintessie s esse st 3
1.1. Planteamiento del problema..............cccooiiiiiiiii s 3
1.2, Objetivos generales y especificos del proyecto .............cccoeeciveeiiiiiee e, 5
1.3. Cronograma del Trabajo ..........cooviiiiiiiiiie e e 6

METODOLOGIA ...ttt bbb 8
2.1. Definicion de CONCEPLOS. .......cccuiiiiiieee e e e e sbee e e eaes 8
2.2, MOdelos LINEAIES............ooiuiiieiiiieeeee ettt et e s 9
2.3. Modelos Lineales Generalizados ................coceeiieiieiiiniiiiieeeeeee e 10
2.4. Modelos aditivos generalizados .................ccooeeiiiiiiiiiiiccce e 11
2.5. Modelos random fOrest .............cooviiiiiiiiiiiiiiiee e 12
2.6. MOdEIOS XGBOOSL........cccueiiiiiiiiiietie ettt ettt e sar e 13
2.7. MOdElos ARIIMIA ...ttt sttt b e b e b e st e sateereens 14

TRABAJO DE CAMPO ...ttt ettt ettt ettt et s bt e sat e st s bt e beesbeesbeesaeesseenteens 16
3.1. Extraccion, manipulacidon y preprocesamiento de datos .............ccccceeeevinnrieennennn. 16

I I O B - o LY A Tl |V 13 PRSP 16

3.1.2.  LimpPieza de datos...cccciiiieeiiicciiiieee e e e e s e e e e e e e an 17
3.2 Descriptivade labase de datos .............cccuvviieiiii i 21
3.3. Estudio de modelos prediCtivos.............cooocviiiieiiii i 36

3.3.1.  RANDOM FOREST ...otitiiiieiieeteett ettt sttt ettt s s s sne e n e nnees 38

3.3.2. XGBOOST ...ttt ettt st st st e et n e nnees 40

3.3.3. ARV A et e e e e e e e e e e e e et e e e e e e e e nnrereeeaeaeas 43

CONCLUSIONES ...ttt ettt e e e e ettt e e e e e e s s e an et e e e e e e e sasnsreeeeeeeeesaannneneeaaaaans 44
4.3. Conclusiones del trabajo...........ccceiiiiiiiiiiiie e 44
4.4. LiN@as fURUIAS .....c..eeiiiiieeee e e 46

BIBLIOGRAFIA ...ttt ettt e e e e e ettt e e e e e e e bere et e e e e eesanneneeeeeessaannns 47



1.INTRODUCCION

1.1. Planteamiento del problema

“El cambio es inevitable; el crecimiento es opcional.” Esta cita de John C. Maxwell,
escritor estadounidense, capta el espiritu de los estudios demograficos. Esta disciplina
permite analizar la manera en que las sociedades cambian, evolucionan y se
transforman. Las dinamicas poblacionales son el reflejo directo de complejas
interacciones entre factores sociales, econdmicos, culturales y politicos. Comprender
estas dinamicas, especialmente en contextos como el de Espafia, no es solo un desafio
académico, es una necesidad estratégica para la planificacién del futuro.

Espafia, como otros paises desarrollados, se enfrenta a muchos retos demograficos que
requieren un analisis exhaustivo. En los ultimos afios, la estructura demografica ha
cambiado fundamentalmente debido a fendmenos como el envejecimiento de la
poblacion, la continua disminucion de las tasas de natalidad y las variaciones en los flujos
migratorios. El Instituto Nacional de Estadistica (INE) predice que a mediados del siglo
XXI Espaiia vera un descenso significativo de su poblacidn activa y la proporcién de su
poblacion de 65 y mas afios alcanzara niveles histéricos (INE, 2022). Este escenario, que
pone presién sobre los sistemas de pensiones y los servicios de salud, es especialmente
evidente en paises donde las diferencias territoriales y culturales intensifican los efectos
del cambio demografico.

Los cambios en la poblacién espafiola estan determinados no sélo por el nimero de
nacimientos y muertes, sino también por una red mas amplia de factores
interrelacionados. Por ejemplo, los flujos migratorios han demostrado ser un factor
importante para la sostenibilidad demografica, mientras que variables econdmicas
como el indice de Precios de Consumo (IPC) y el indice de Precios a la Vivienda (IPV)
influyen indirectamente en la capacidad de las familias para planificar la maternidad.
Ademas, fendmenos sociales como la disminucién del matrimonio, el aumento de las
interrupciones voluntarias de embarazo (IVE) y la creciente influencia del turismo en los
mercados inmobiliarios estan transformando las dinamicas de poder en las familias y las
comunidades.

El objetivo de este estudio es crear varios modelos predictivos que puedan analizar y
predecir las variaciones anuales de la poblacién espaiola. Estos modelos incorporan una
amplia gama de variables, entre ellas nacimientos, defunciones, emigracion,
matrimonios, IPV, PIB, censo poblacional, censo municipal, mercado laboral y
exportacion e importacion de combustibles. Con un enfoque cuantitativo que utiliza
datos tanto histéricos como actuales, este andlisis no solo reconoce las tendencias mas
importantes, sino que también ofrece ideas para intentar guiar el disefio de politicas
publicas hacia un desarrollo justo y sostenible.

Varios estudios previos han proporcionado perspectivas valiosas sobre los cambios
demograficos en Espaiia. Entre ellos destaca el trabajo de Goerlich y Cantarino (2015),


https://ine.es/prensa/pp_2022_2072.pdf

guienes utilizaron técnicas espaciales para modelar la densidad de poblacion y revelar
patrones de concentracidn urbana y despoblacion rural. De manera similar, Molina
(2018) realizé un andlisis de la despoblacién en Espafia, destacando la pérdida constante
de poblacién en las zonas rurales. Sin embargo, adn no se han explorado enfoques que
combinen estas variables tradicionales con nuevos factores como el impacto del
turismo, el IPV y los patrones culturales que redefinen la estructura familiar como por
ejemplo la tasa de paro o la tasa de empleo. Este tipo de patrones culturales que
comentamos serian claves también para el estudio ya que son los encargados de
representar las diferentes formas de vivir en cada miembro de nuestra sociedad como
bien entendemos en Manzanares (2015).

Este estudio se basa en el supuesto de que los flujos migratorios son actualmente el
factor mas volatil y determinante de la dinamica poblacional espafiola. En particular, la
migracion internacional puede desempefiar un papel compensatorio frente al descenso
natural de la poblacién, mientras que un éxodo de jovenes puede exacerbar ain mas el
descenso de la poblacién activa en determinadas comunidades auténomas. Ademas,
factores econdmicos como el indice de precios de la vivienda, medido por el IPV, influyen
indirectamente en las decisiones de las familias en términos de fertilidad y movilidad,
especialmente en zonas con una alta proporcién de vivienda turistica. En este sentido,
el impacto del turismo en los mercados inmobiliarios y las economias locales puede
tener efectos demograficos significativos, ya sea desplazando a las poblaciones locales
o creando oportunidades para atraer inmigrantes.

Por otro lado, los cambios culturales y sociales también juegan un papel importante. La
disminucion del matrimonio y el aumento de los abortos voluntarios reflejan cambios
importantes en los patrones familiares y reproductivos. Estas tendencias no sélo tienen
un impacto directo en la variacidn de poblacién, sino también efectos a largo plazo en
la composicidn social y econdmica de la poblacion. Diversos estudios, como por ejemplo
Canada (2013), afirman que factores como el incremento extraordinario en el nivel de
educacién y una mayor estabilidad en las pautas de emparejamiento, son esenciales
para comprender y predecir la dindmica demografica de un pais.

En este contexto, este estudio pretende ofrecer una primera respuesta a las siguientes
preguntas importantes: ¢Como interactian los factores demograficos, econdmicos y
culturales en la dinamica de la poblacidon espaifola? ¢Qué variables tienen mayor
influencia en la dindmica demografica y como influyen estas ultimas por comunidades
auténomas y/o por provincias? ¢Proporcionan los modelos realizados estimaciones
confiables para una planificacién futura viable? En base a estas preguntas, se proponen
las siguientes hipétesis.

e En primer lugar, se espera que los flujos migratorios internacionales sean el
factor mas decisivo en el cambio de la poblacién espafiola en los préximos afios.
Esto incluye tanto la inmigracién como la emigracidon, que estdn estrechamente
relacionadas.

e En segundo lugar, factores econdmicos como el IPV y el IPC pueden tener un
impacto indirecto pero significativo en la fertilidad, especialmente en areas con
una alta concentracién de viviendas turisticas. Estas regiones pueden enfrentar



tensiones adicionales debido a la competencia por recursos limitados y cambios
en los precios de la vivienda.

e Finalmente, otros factores econémico-sociales como el PIB o las tasas de paroy
empleo son destacables a primera vista ya que pueden cambiar las expectativas
generales de la poblacién con relacién al hecho de tener hijos. Es légico pensar
que una mayor prosperidad econémica y estabilidad en la calidad de vida de la
poblacion facilita significativamente la toma de decisiones relacionadas con la
ampliacidén de la familia, incluida la planificacién de tener hijos.

El desarrollo de este estudio pretende no sélo confirmar o rechazar estas hipdtesis, sino
también proporcionar una base empirica para la toma de decisiones informadas. En
tiempos en que el cambio es inevitable, la capacidad de adaptarse y planificar es
fundamental para garantizar el bienestar de las generaciones futuras.

La presente investigacién pretende contribuir a este objetivo analizando en profundidad
las tendencias demograficas y creando modelos que reflejen las realidades complejas y
en constante evolucion de la sociedad espafiola.

El analisis de la variacion poblacional no se limitara a identificar tendencias. Esta es una
herramienta poderosa para predecir el futuro y prepararse para los desafios que trae.
Entendiendo cémo interactian las variables demograficas, econdmicas y culturales, no
sélo podemos predecir cambios sino también convertirlos en oportunidades de
crecimiento y desarrollo sostenible en Espafia. Un ejemplo claro de esto es anticipar el
envejecimiento de la poblacién en zonas rurales incorporando servicios geriatricos y
transporte mas accesible. Asimismo, si se predice un aumento de poblacién en areas
metropolitanas, se pueden planificar nuevas infraestructuras y servicios que eviten la
congestion y desigualdad social.

1.2. Objetivos generales y especificos del proyecto

El principal objetivo de este estudio es analizar y predecir cambios en la poblacion
espafiola mediante el desarrollo de un modelo predictivo que integre tanto factores
demograficos tradicionales como nuevas variables socioecondmicas y culturales. El
objetivo de este enfoque es comprender de manera integral las tendencias
demograficas actuales, identificar tendencias pasadas y presentes y predecir escenarios
futuros para respaldar decisiones estratégicas y de politicas publicas, contribuyendo asi
al desarrollo sostenible.

El primer objetivo es determinar la importancia de los flujos migratorios en la
composicidn de la poblacion espaiola, teniendo en cuenta tanto la inmigracién como la
emigracion y su relacidn con factores econdmicos y sociales. En un contexto
caracterizado por una disminucién sostenida de las tasas de fertilidad y una aceleracién
del envejecimiento de la poblaciéon, los movimientos migratorios son un factor clave
para mitigar el impacto de estas tendencias y garantizar la sostenibilidad demografica a



largo plazo. De manera similar, este estudio busca evaluar el impacto de factores
econdmicos como el indice de Precios al Consumidor (IPC), el indice de Precios de la
Vivienda (IPV), el Producto Interior Bruto (PIB) y las tasas de Paro/Empleo en las
tendencias demograficas. Estas variables econdmicas tienen un impacto indirecto pero
significativo en la fertilidad, la migracién y las decisiones de planificacién a largo plazo
de las familias porque afectan el costo de vida, las oportunidades de empleo y la
accesibilidad a la vivienda. La identificacién y andlisis de estas interacciones permitira
desarrollar modelos mas precisos y representativos de la realidad espafiola.

Otro objetivo importante es analizar el papel de los cambios culturales y sociales en la
estructura de la poblacion, como la disminucidn de las tasas de matrimonio, el aumento
del aborto voluntario (IVE) y los cambios en las formas de familia. Estos fendmenos
reflejan cambios culturales que estan redefiniendo las relaciones familiares y afectan
directamente los nacimientos y, por tanto, la estructura de la poblacidn. Finalmente,
este estudio tiene como objetivo construir un modelo predictivo final que pueda
predecir cambios poblacionales en diferentes escenarios temporales basdndose en
datos histéricos y tendencias actuales. Estos modelos se desarrollan integrando
variables demograficas, econdmicas y sociales con el fin de adaptarse a diferentes
escalas regionales, teniendo en cuenta tanto el contexto nacional como las
particularidades de las comunidades auténomas, o incluso de las provincias. Este
enfoque de componentes multiples tiene como objetivo crear una herramienta util para
planificadores, agentes encargados de formular las politicas publicas y otras partes
interesadas en abordar los desafios asociados con el cambio demogréfico en Espaiia.

En conclusion, este estudio pretende ofrecer un andlisis exhaustivo de la dindmica

demografica de Espaiia, contribuyendo al conocimiento cientifico y proporcionando una
base sélida para planificar un futuro mas sostenible y justo.

1.3. Cronograma del Trabajo

En este cronograma realizado en RStudio se muestra el tiempo dedicado a la ejecucién
de cada una de las tareas que constituyen este trabajo.



Elementos

Planteamiento del trabajo y recopilacidn de kos datos -

Exploracién y limpieza de los datos -

Descriptiva-

Modelos predictives =

Redaccion y comprobaciones finales -

Cronograma del Trabajo de Final de Grado

Semana del afo
44 45 4 47 43 49 B 5 B B0 02 03 04 05

s e
S

28 oct. 04 nov. 11 nov. 18 nov. 25 nov. 02 dic. 09 dic. 18dic. 23dic. 3D dic. 08 ene. 13 ene. 20 ene. 27 ene. 03 feb.
Fecha



2. METODOLOGIA

En esta seccidn, se explicaran algunos de los conceptos integrados en este trabajo. En
segundo lugar, se detallard la metodologia utilizada para determinar la variaciéon
poblacional en Espafa en los préximos afos, a corto y largo plazo. Se explicaran en
detalle los modelos estadisticos utilizados, su teoria y utilidad, y se proporcionardn
ejemplos practicos. Ademads, se incluirdn las formulas estadisticas relevantes para cada
modelo.

2.1. Definicidn de conceptos

IPC:

El IPC (o indice de Precios de Consumo) es un indicador que se utiliza para medir la
evolucién de los precios de los bienes y servicios que consumen las familias. Al igual que
la inflacidn, el IPC permite ver el aumento del coste de la vida en una economia.

IPV:

ElIPV (o indice de Precios de Vivienda) es un indicador que tiene como principal objetivo
medir la evolucion del nivel de los precios de compraventa de las viviendas de precio
libre, tanto nuevas como de segunda mano, a lo largo del tiempo. Se trata, por tanto, de
un indicador concebido Unicamente para establecer comparaciones en el tiempo.

PIB:

El PIB (o Producto Interior Bruto) mide el valor monetario de los bienes y servicios
finales, es decir, los que adquiere el consumidor final, producidos por un pais en un
periodo determinado.

IVE:

El IVE (o Interrupcién Voluntaria del Embarazo) es un procedimiento clinico para finalizar
un embarazo, realizado por profesionales sanitarios acreditados. Hace referencia al
derecho al aborto con la solicitud como Unico requisito hasta la semana catorce
(incluida) de gestacion.

ECOICOP: es la clasificacion europea de consumo, que facilita la consulta conjunta con
otras estadisticas como el IPC, y a su vez permite la comparabilidad de datos con otros
paises de la Unién Europea (EU).

Definicién del INE: Clasificacién de bienes y servicios ECOICOP - INE. Instituto Nacional ...



https://ine.es/daco/daco42/daco4213/anexo_ecoicop.pdf

Dos posibles calculos para la variacion anual de poblaciéon:

» Variacion absoluta (valores numéricos): se calcula restando el valor del censo del
afio anterior del valor del censo del afio actual

» Variacion porcentual (en términos relativos): Se calcula como la diferencia entre
afios consecutivos, expresada como un porcentaje del valor del afio anterior.

Tipos de modelos de prediccién:

» Modelos de clasificacion; Los modelos de clasificacion permiten predecir la
pertenencia a una clase. Por ejemplo, si tratamos de clasificar entre nuestros
clientes quiénes son mas propensos al abandono. Los resultados del modelo son
binarios, o un si o un no (en forma de 0 y 1) con su grado de probabilidad. Es
decir, nos pueden decir que un cliente nos abandonara con el 89% de
probabilidad.

» Modelos de regresion; Los modelos de regresion nos permiten predecir un valor.
Por ejemplo, cudl es el beneficio estimado que obtendremos de un determinado
cliente en el préximo aio.

A pesar de que cada modelo tiene una metodologia diferente, el objetivo general de
todos ellos es similar: predecir resultados futuros basandose en datos pasados.

Por lo tanto, el modelo de prediccidn final a utilizar siempre dependera de los datos que
tengamos y sobre todo de su buena adherencia al modelo.

En nuestro caso, como nuestra idea en predecir la variacién de poblacién, es decir
predecir un valor, es recomendable directamente estudiar modelos de regresion.

2.2. Modelos Lineales

Los modelos lineales (LM) son un tipo de modelo estadistico utilizado para modelar la
relacion entre una variable dependiente y una o varias variables independientes. En el
caso de la determinacion de la variacidn anual poblacional, los modelos lineales pueden
utilizarse para modelar la relacion entre la variacion anual poblacional y las
caracteristicas de la poblacién, como el PIB, el IPV y la tasa de empleo, siempre y cuando
exista una relacién lineal entre estas variables predictoras y la variable dependiente.

Uno de los modelos lineales mas utilizados es el modelo de regresion lineal. En este
modelo, se asume que la relacion entre la variable dependiente (esperanza de vida) y
las variables independientes es lineal. La ecuacién general para el modelo de regresién
lineal es:



y= Bo+ By + Poxs + ...+ Buz,

Donde y es la variable dependiente (esperanza de vida), beta_0 es el termino constante
del modelo, y B1, B2, ..., Bn son los coeficientes de regresién que representan la
contribucién de cada variable independiente xi, x2, ..., Xn @ la variable dependiente
(esperanza de vida).

Para que los resultados de un modelo de regresién lineal sean validos, deben cumplirse
ciertas reglas iniciales:

e Linealidad: la relacién entre la variable dependiente y las variables
independientes debe ser lineal.

¢ Independencia: las observaciones deben ser independientes entre si.

¢ Homocedasticidad: la varianza de los errores debe ser constante a lo largo de
todos los valores de las variables independientes.

¢ los errores del modelo deben seguir una distribucion normal.

¢ No Multicolinealidad: las variables independientes no deben estar altamente
correlacionadas entre si.

La utilidad de los modelos lineales radica en su capacidad para modelar relaciones
lineales entre las variables dependientes e independientes. Ademas, en nuestro caso,
los modelos lineales proporcionan informacién sobre la contribucién relativa de cada
variable independiente a la esperanza de vida de la péliza.

2.3. Modelos Lineales Generalizados

Los modelos lineales generalizados (GLM) son una extensién de los modelos lineales que
permiten modelar la relacidn entre una variable dependiente y una o varias variables
independientes cuando la distribucién de la variable dependiente no sigue una
distribucién normal. En el contexto de la determinacidn de la variacidon de una poblacién
a lo largo del tiempo, los GLM pueden utilizarse para modelar la relacién entre la
variacion de la poblacién y las caracteristicas de la poblacidon en concreto, incluso
cuando la distribucién de la variacién poblacional no sigue una distribucion normal.

Un ejemplo comun de GLM es el modelo de regresion logistica. Este modelo se utiliza
cuando la variable dependiente es binaria o categdrica. La funcion de enlace utilizada en
el modelo de regresion logistica es la funcién logit, La ecuacién general para el modelo
de regresidn logistica es:

logit(p) = o + Prxy + Boxs + ... + Buz,



Donde p es la probabilidad de éxito (esperanza de vida corta o larga), Bo es el término
constante, B1, B2, ..., Bn son los coeficientes de regresidn que representan la contribucién
de cada variable independiente xi, x2, ..., xn a la probabilidad de éxito.

Validar un modelo de regresién logistica implica evaluar su capacidad para predecir
correctamente la variable dependiente y verificar que cumple con las premisas iniciales.
A continuacion, se describen algunos métodos comunes para la validacion:

- Divisién del conjunto de datos: Se divide el conjunto de datos en un conjunto de
entrenamiento, el que sera entrenado, y un conjunto de prueba, el que se
evaluard con los resultados del entrenamiento.

- Evaluacion de la bondad del ajuste: se evalia generalmente con el criterio AIC
(Criterio de Informacién de Akaike) o BIC (Criterio de informacién Bayesiano)

- Meétricas de evaluacién de prediccidn: se evalia generalmente realizando una
matriz de confusidn, que evaluda la exactitud de las predicciones, o con AUC (Area
Bajo la curva), que evalua la capacidad del modelo para distinguir entre clases.

La utilidad de los GLM radica en su capacidad para modelar relaciones no lineales y
distribuciones no normales. Ademas, los GLM permiten analizar la influencia de las
variables independientes en la probabilidad de éxito, lo que proporciona informacion
valiosa sobre la relacidn entre las caracteristicas de la péliza y su esperanza de vida.

2.4, Modelos aditivos generalizados

Los modelos aditivos generalizados (GAM) son una extension flexible de los modelos
lineales generalizados (GLM), disefiada para capturar relaciones no lineales entre las
variables independientes y la variable dependiente. Mientras que los modelos lineales
tradicionales suponen que la relacidén entre las variables es estrictamente lineal, los
GAM permiten modelar relaciones mas complejas utilizando funciones suaves para cada
predictor, lo que proporciona una mayor capacidad de ajuste y, al mismo tiempo
mantiene interpretabilidad al modelo.

Un modelo aditivo generalizado se expresa normalmente mediante la férmula
matematica siguiente:

g(Ely]) = Bo + filz1) + falze) +... +fplzp)

Donde:

e g(-) es la funcién de enlace, relacionando la media de la variable dependiente y
con el modelo aditivo

e E[y] es la esperanza matematica de la variable dependiente

e fi(xa), f2(x2), ..., fo(Xp) son funciones aplicadas a cada predictor x1, X2, ..., Xp que
permiten modelar relaciones no lineales



e peselnumero de predictores, variables independientes

La principal diferencia de estos modelos con los modelos lineales o los modelos lineales
generalizados es el uso de las funciones fi(xi), que, al no ser estrictamente lineales,
otorgan a los GAM una flexibilidad significativa para capturar patrones en los datos.

La estimacidn de los parametros del GAM implica resolver un problema de optimizacion
que ajusta simultaneamente las funciones f(x) para cada predictor. Este proceso se
realiza mediante técnicas como el método iterativo de minimos cuadrados ponderados,
similar a los GLM, pero con un enfoque adicional para manejar las funciones suaves.

La evaluacién del modelo de un GAM se realiza mediante métricas como el error
cuadratico medio (RMSE), el coeficiente de determinacién (R?) y el criterio de
informacién de Akaike (AIC).

2.5. Modelos random forest

El modelo Random Forest es una técnica de aprendizaje automatico que se utiliza tanto
para problemas de regresion como de clasificacion y esta basada en la combinacién de
diferentes arboles de decisidon durante el entrenamiento. La prediccion final es el
resultado de promediar (para regresién) o votar (para clasificacidn) sus resultados, ya
gue se obtiene una prediccién mas precisa y estable. La naturaleza no paramétrica de
Random Forest lo convierte en un modelo extremadamente flexible, capaz de capturar
relaciones complejas y no lineales entre las variables predictoras y la variable respuesta.

El modelo de Random Forest puede definirse como un conjunto de T arboles de decisién,
donde cada arbol h¢(x) se entrena de forma independiente con su subconjunto aleatorio
extraido de los datos de entrenamiento:

e Teselnimero de arboles de decision

* h(x) es la prediccién de un arbol de decisién individual para un conjunto de
predictores x

e Vyeslaprediccion final de un modelo (promedio de todos los arboles para el caso
de regresién o voto mayoritario para el caso de clasificacion).

La seleccidén de un subconjunto aleatorio de variables en cada division de nodo permite
a Random Forest manejar problemas de multicolinealidad y mitigar el sobreajuste. El
numero de variables consideradas en cada nodo es un hiperpardmetro clave y
generalmente se establece como sqrt(p) para problemas de regresion, en donde p es el



numero total de variables predictoras.

La evaluacion de un modelo Random Forest generalmente se realiza mediante métricas
como el error cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente de determinacion R? para
problemas de regresion, o métricas como el area bajo la curva (AUC) en problemas de
clasificacion.

2.6. Modelos XGBoost

XGBoost es una técnica de aprendizaje automatico que utiliza un algoritmo de boosting
para mejorar el rendimiento de otros modelos estadisticos, como los modelos lineales y
los modelos de arboles de decisidn. El boosting es un enfoque que combina multiples
modelos mas débiles para crear un modelo mas fuerte y preciso.

En el contexto de la determinacién de la variacion de la poblacién, XGBoost se puede
utilizar para mejorar la precision de los modelos estadisticos existentes, como los
modelos lineales y los modelos de arboles de decisién. XGBoost utiliza un enfoque de
boosting iterativo para entrenar varios modelos débiles y luego combinar sus
predicciones para obtener una prediccion final. Esto permite capturar patrones vy
relaciones mas complejas en los datos que pueden ser dificiles de capturar con un solo
modelo.

El proceso de boosting empieza con un modelo inicial simple. El segundo paso es, para
cada iteracion, afadir un nuevo modelo con tal de intentar corregir los errores del
conjunto de modelos anteriores. Asi, con cada iteracidn, el modelo se vuelve cada vez
mas fuerte (mejor predictor). Finalmente, el ultimo paso consiste en combinar todos los
modelos para formar una prediccion final.

La utilidad de XGBoost se basa en su capacidad para mejorar el rendimiento de otros
modelos estadisticos existentes, especialmente en problemas donde hay relaciones no
lineales o interacciones complejas entre las variables. Ademas, XGBoost proporciona
informacién sobre la importancia relativa de cada variable en la prediccion de la
esperanza de vida, lo que puede ayudar a identificar las caracteristicas mas relevantes.

XGBoost prueba diferentes modelos con diferentes variables y da para cada uno un valor
AIC. En principio, el modelo con menor AIC representa el mejor modelo posible para la
interpretacion de la variable dependiente.

A continuacién, se muestran algunas de las férmulas matematicas utilizadas durante un
XGBoost. La prediccion final Y; para una observacion i es la suma de las predicciones de
todos los arboles fi(xi)



donde T es el nUmero total de arboles y fi(xi) es la prediccion del arbol t para la entrada
Xi

En cadaiteracion t, el objetivo es minimizar la funcién de pérdida. Esto se hace mediante
la adicion de un nuevo arbol fi que prediga los residuos. El gradiente de la funcién de
pérdida respecto a las predicciones anteriores se utiliza para ajustar el nuevo arbol,

~(t—1
_ OL(y:, 3y ;
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gi
donde g; es el gradiente para la i-ésima observacion.

Finalmente, la prediccidn se actualiza en cada iteracion sumando la contribucién del
nuevo arbol

sl ~(t—1
99 =g ¢ (x:)

donde n es la tasa de aprendizaje. Este proceso se repite hasta que se alcance el nimero
deseado de iteraciones o se cumpla algun criterio de parada.

2.7. Modelos ARIMA

Los modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) son una metodologia
utilizada en andlisis de series temporales para modelar y predecir datos que evolucionan
con el tiempo. Son especialmente utiles cuando se dispone de una sola variable
dependiente que varia en funciéon del tiempo, lo que los hace muy utiles para el analisis
y prediccién de la variacion poblacional. En nuestro estudio, estos modelos son
interesantes porque permiten analizar patrones histéricos y capturar tendencias y otros
comportamientos recurrentes de los datos. Esto hace que los ARIMA sean un integrante
ideal para predecir la evolucidn de la variacion de la poblacion espafiola.

Un modelo ARIMA se basa en tres componentes principales:

» Autorregresivo (AR): Modela la relacidon entre una observacion actual y sus
valores pasados mediante un proceso autorregresivo de orden p,

Yy = @Y 1+ Qo 2+ Ol p &



Donde
e y:eslavariable dependiente en el tiempo t,
e (ison los coeficientes autorregresivos,
e ¢ceselerroraleatorio.

» Integrado (I): Representa el nimero de diferencias necesarias para que la serie
temporal sea estacionaria. La estacionariedad implica que las propiedades
estadisticas de la seria (ejemplo: media, varianza) no cambian con el tiempo. La
diferencia de orden d se expresa:

(d)
Y, =W — U

» Media Mévil (MA): Modela la relacién entre una observacién actual y los errores
pasados mediante un proceso de media mévil de orden g,

Yy =€+ 01 e o+ e

Donde:
e @ison los coeficientes de media movil

Por lo tanto, el modelo ARIMA se expresa como ARIMA (p, d, q) donde:
e p:numero de términos autorregresivos
e d:numero de diferencias para lograr estacionalidad,
e g:numero de términos de media movil

En el contexto del analisis poblacional, las predicciones del modelo ARIMA pueden
compararse con datos histdricos de validacidn. Las métricas como el RMSE y el MAE
permiten evaluar la precisidon de las predicciones, mientras que graficos de prediccién
permiten visualizar tendencias futuras, como cambios abruptos o estabilizaciones en la
poblacién.

Por ejemplo, en estudios donde se analiza la poblacion de diferentes provincias, un
ARIMA podria predecir cémo fluctuard la poblacién en una regién especifica y ayudar a
identificar areas que podrian necesitar politicas especificas de desarrollo o gestién de
recursos.



3.TRABAJO DE CAMPO

3.1. Extraccion, manipulacion y preprocesamiento de datos

3.1.1. Datos y archivos

En primer lugar, toda la extraccién de datos ha sido basada en la pdgina oficial del
Instituto Nacional de Estadistica (INE), una fuente oficial y confiable que proporciona
informacién detallada y actualizada sobre diversas variables demograficas, econémicas
y sociales en Espafia.

Los archivos originales se obtuvieron en formato Excel desde la plataforma del INE,
donde estan organizados por indicadores especificos como nacimientos, defunciones,
emigraciones, inmigraciones, matrimonios, indice de Precios al Consumo (IPC), indice de
Precios de Vivienda (IPV), Producto Interior bruto (PIB), viviendas turisticas y tasas de
interrupciones voluntarias del embarazo (IVE).

Para entender mejor los datos escogidos, explicamos brevemente los archivos
escogidos, que son los siguientes:

¢ Nacimientos anuales por comunidad auténoma y sexo. Datos desde 1975 hasta
2022, ambos incluidos.

e Defunciones anuales por comunidad auténoma y sexo. Datos desde 1975 hasta
2022, ambos incluidos.

e Matrimonios anuales de diferente sexo por comunidad autdnoma. Datos desde
1975 hasta 2022, ambos incluidos.

e Emigraciones con destino al extranjero por afio y sexo. Datos desde 2021 hasta
2022, ambos incluidos.

¢ Inmigraciones procedentes del extranjero por afio y sexo. Datos desde 2021
hasta 2022, ambos incluidos.

e Censo poblacional y Censo municipal (niumero de municipios) por afio vy
comunidad auténoma. Datos desde 2010 hasta 2024.

e [ndices de Precios al Consumo (IPC) mensuales, por comunidad auténoma vy
grupo ECOICOP. Datos desde enero 2002 hasta octubre 2024, ambos incluidos.

e [ndices de Precios de Vivienda (IPV) trimestrales por comunidad auténoma.
Indices por CCAA: general, vivienda nueva y vivienda de segunda mano. Datos
desde el primer trimestre de 2007 hasta el segundo trimestre de 2024, ambos
incluidos.

e Producto Interior Bruto (PIB) anuales por comunidad auténoma. Datos desde
2008 hasta 2023.

e Tasas de Paro y Empleo segln Genero y afio por comunidad auténoma. Datos
desde 2002 hasta 2024.

e Porcentajes semestrales de Viviendas turisticas por comunidad auténoma. Datos
desde 2020 hasta 2024, ambos incluidos.

e Tasas anuales de Interrupciones Voluntarias del Embarazo (IVE) por mil mujeres
entre 15 y 44 aios seglin comunidad auténoma. Datos desde 2014 hasta 2023,


https://www.ine.es/

ambos incluidos.
e Cantidad importada y exportada de combustibles por afo y comunidad
auténoma. Datos desde 2008 hasta 2023.

Para preparar estos datos para el andlisis, se desarrolléd un proceso en dos etapas. En
esta primera etapa, los archivos Excel fueron cargados en R tras una primera
reestructuracion de los datos. Este caso permitid asignar nombres representativos a
cada conjunto de datos y estructurarlos en tablas compatibles con el entorno de analisis
estadistico.

La segunda etapa se basa en una limpieza de datos exhaustiva, explicada en parte a
continuacion, efectuada para una mejor realizacion del analisis posterior de los datos.

3.1.2. Limpieza de datos

En esta segunda etapa de preparacion para el analisis, los datos se sometieron a un
proceso de limpieza y transformacién de los conjuntos de datos cargados en R
anteriormente.

Este proceso incluye la eliminacion de valores inconsistentes o faltantes (“NA”), la
reestructuraciéon de tablas a fin de obtener un formato uniforme y cémodo para realizar
el andlisis posterior, y finalmente la separacién de los datos en categorias especificas
(totales, hombres y mujeres) en el caso de las variables desagregadas por género.
Ademas, se generaron listas organizadas que integran las diferentes dimensiones de los
datos, garantizando su utilidad y accesibilidad para el analisis posterior.

Este enfoque sistematico asegura la calidad y la coherencia de los datos utilizados,
proporcionando una base sélida para los modelos predictivos y las interpretaciones que
se desarrollaran en este estudio.

En primer lugar, los datos extraidos sobre los nacimientos anuales a través del INE (y
muchos otros) vienen dados Unicamente o segin las comunidades auténomas o segun
las provincias. Por lo tanto, como queremos una tabla que contenga tanto las
comunidades autdnomas como las provincias, cogemos la tabla de las provincias y le
afadimos una tabla nuestra asociando cada provincia a su comunidad auténoma
correspondiente.

Es decir, de tener una tabla como la siguiente: (Para reducir el tamafio y explicacion de
las siguientes tablas, presentamos Unicamente los nacimientos de las Comunidades de
Cataluia y de la Comunidad Valenciana para el afio 2022).

Provincia Aiho Total
Barcelona 2022 41 166
Girona 2022 5926
Lleida 2022 3230
Tarragona 2022 6 022




Alacant 2022 13 262
Castelld 2022 4178
Valéncia 2022 18 164

Tabla 2.1.1. Nacimientos anuales por provincia, extraida del INE

Por lo tanto, la tabla final se convierte en la siguiente:

Comunidad_Autonoma Provincia Aiio Total
Catalunya Barcelona 2022 41 166
Catalunya Girona 2022 5926
Catalunya Lleida 2022 3230
Catalunya Tarragona 2022 6022

Comunitat Valenciana Alacant 2022 13 262
Comunitat Valenciana Castello 2022 4178
Comunitat Valenciana Valéncia 2022 18 164

Tabla 2.1.1.bis. Nacimientos anuales por provincia, datos modificados

Estos cambios también se realizan para las tablas conteniendo los datos de defunciones,
del mercado Ilaboral, del censo de municipios, inmigraciones, emigraciones,
matrimonios, poblacidn y viviendas turisticas.

Seguidamente, algunos de los archivos provenientes del INE contenian GUnicamente los
datos por comunidades auténomas, es decir que no se disponia de los datos concretos
para las provincias. Para poder conectar toda la informacidn de todas las tablas en una
sola y Unica tabla, se procedid a desglosar algunos de los datos presentados por
comunidades auténomas a provincias.

Este problema se presentaba por ejemplo para los datos relacionados con el producto
interior bruto (PIB). A continuacion, mostramos los datos recogidos en la web del INE
sobre el PIB. Para no mostrar la tabla oficial de 60 lineas, decidimos mostrar Unicamente
3 comunidades auténomas (Nacional, Andalucia y Aragén) para exclusivamente el afio
2023.

Comunidad_Autonoma Ao PIB a precios de mercado
Nacional 2023 1498 324 000
Andalucia 2023 199 951 793
Aragon 2023 46 673 641

Tabla 2.1.2. PIB anual por comunidad auténoma, datos extraidos del INE

En este caso concreto, queremos desglosar los datos del PIB de las comunidades
auténomas en 2023. Para acercarnos lo maximo a la realidad, debemos hacer un
desglosamiento ponderado, es decir, desglosar el PIB total por el porcentaje de
poblacién de cada provincia de la esa comunidad auténoma en concreto en 2023.

Tras desglosar por provincias, obtenemos lo siguiente para nuestros datos del PIB. Para
no mostrar una tabla de 159 lineas, hemos decidido presentar los mismos datos
presentados en la tabla anterior (tabla 2.1.2).



Comunidad_Autonoma Provincia Porcentaje_Poblacional PIB
Nacional Nacional 1.00000000 1498 324 000
Andalucia Almeria 0.08776224 17548 218
Andalucia Cadiz 0.14618412 29229777
Andalucia Cordoba 0.09028294 18 052 235
Andalucia Granada 0.10881361 21757 476
Andalucia Huelva 0.06221748 12 440 497
Andalucia Jaén 0.07230037 14 456 589
Andalucia Malaga 0.20418196 40 826 550
Andalucia Sevilla 0.22825727 45 640 451
Aragoén Huesca 0.16914923 7 894 810
Aragén Teruel 0.10068375 4 699 277
Aragoén Zaragoza 0.73016703 34 079 554

Tabla 2.1.2.bis. PIB por comunidad auténoma y provincia, datos modificados

Realizamos la misma idea para los datos del IVE (Interrupcién Voluntaria del Embarazo)
y del IPV (indice de Precios de Vivienda) ya que estos datos vienen ambos presentados
por comunidades auténomas y no provincias.

De una manera similar a las dos sefialadas previamente, algunos de nuestros datos del
INE estan presentados en periodos trimestrales, es decir 4 trimestres por afio, en vez de
anuales, como es el caso para nuestros datos sobre la tasa de empleo. Apreciamos a
continuacion una representacion de la tabla comentada, con Unicamente la tasa de
empleo de las provincias de Bizkaia y Burgos en el aifio 2021.

Provincia Periodo Tasa de empleo
Bizkaia 202174 51,34
Bizkaia 202173 50,27
Bizkaia 2021712 48,63
Bizkaia 202171 46,89
Burgos 202174 52,21
Burgos 202173 52,68
Burgos 2021712 51,07
Burgos 202111 50,99

Tabla 2.1.3. Tasa de empleo por trimestre y provincia, datos extraidos del INE

Por lo tanto, para obtener un conjunto de datos correcto debemos convertir el periodo
trimestral de la tabla a un periodo anual, realizando una media de los 4 trimestres para
obtener el valor anual correspondiente. De este modo, obtenemos una tabla de la
siguiente forma:

Provincia Ano Tasa de empleo
Bizkaia 2021 49,28
Burgos 2021 51,74

Tabla 2.1.3.bis. Tasa de empleo por afio y provincia, datos modificados



Se gestiona exactamente igual el mismo problema que aparece para el indice de Precios
de Vivienda (IPV), el IPCy las viviendas turisticas.

Por ultimo, nuestro estudio se basa en la intencidn de predecir la variacién de poblacién.
Actualmente, no tenemos ninguna variable proveniente del INE que contenga esta
informacién, por lo tanto, tendremos que crearla para poder utilizar modelos que
predigan lo que queremos.

La variacion anual de la poblacién se puede expresar principalmente de dos maneras:
» Variacion absoluta (valores numéricos): se calcula restando el valor del censo del
afo anterior del valor del censo del aio actual

A=Y, — Y ,

Donde:
e A representa la variacién o cambio absoluto entre dos valores consecutivos
de la serie temporal
¢ Yeslavariable analizada a lo largo del tiempo
e trepresenta el tiempo asociado a la observacion de Y

» Variacion porcentual (en términos relativos): Se calcula como la diferencia entre
afos consecutivos, expresada como un porcentaje del valor del afio anterior.

1,.7 Fa
my=——"1.100, t=2,...,T

i-1

Donde:
* m:representa la variacion porcentual en el tiempo t
* Y:eselvalorde la seria en el periodo actual t
e Tw1eselvalor de laserie en el periodo anterior t-1
e Trepresenta el niUmero total de periodos

Nos parece mas interesante obtener los resultados de las predicciones de nuestros
modelos en términos relativos, es decir, en porcentajes de aumento o disminucion de la
poblacién en comparacion con el afo anterior.

En nuestro caso, existen dos maneras de crear esta variable. El primer método, mas
concreto y preciso, seria de calcular la variacion de poblacion segun la siguiente formula:

Variacion anual de Poblacion = Crecimiento Natural + Saldo Migratorio

Siendo Crecimiento Natural = Nacimientos — Defunciones,
Saldo Migratorio = Inmigrantes — Emigrantes.



La segunda manera, mas rapida y util por la utilizacion de una sola variable previa, es
realizando directamente la variacién anual del Censo poblacional anual.

Seria recomendable utilizar el primer método ya que parece algo mads preciso. No
obstante, al no tener suficientes datos recogidos sobre las inmigraciones y emigraciones,
no podemos obtener valores del saldo migratorio para suficientes afios. Por lo tanto,
optamos por utilizar el segundo método para calcular los valores de la variacion anual
poblacional porcentual.

Finalmente, tenemos unos datos relacionados con el censo en nimero municipal, es
decir el nUmero de municipios que albergan una cantidad concreta de habitantes. Estos
datos estan separados entre 11 modalidades diferentes de municipios (“Menos de 101”
[...personas], “Entre 101 y 5007, ..., “Mas de 500.000”) seguida de la separacion por
provincias y afios. En nuestro caso, queremos estudiar mas concretamente el aumento
de la ruralidad o urbanizacién, por lo que nos parece mds adecuado juntar estas
modalidades en 2 Unicos tipos diferentes “Zona_rural” y “Zona_urbana”.

Ahora bien, sabemos que la ruralidad hace referencia al conjunto de los fendmenos
sociales que se desarrollan en un entorno rural. ¢ Pero en qué momento un entorno rural
se convierte en entorno urbano? Para marcar una linea que separe estas dos zonas es
importante entender que no existe una unica definicién de ruralidad, ya que la nocién
suele estar en debate, y por lo tanto esta linea separadora entre zonas puede variar
considerablemente en diferentes estudios y definiciones.

En nuestro caso, basandonos en las definiciones del ministerio de medio ambiente y
medio rural y marino! tenemos las siguientes definiciones:

e Rural: aglomeracién de <2.000 habitantes
e Semi rural: <=10.000 habitantes
e Urbano >10.000 habitantes

Por lo tanto, tenemos dos opciones viables; utilizar un limitador de zonas con valor de
2.000 habitantes o con valor de 10.000 habitantes.

Debido a que este limite entre zonas se deja bastante a la decisidon del investigador,
decidimos realizar los modelos con los dos limites diferentes para visualizar si hay
diferencias.

3.2. Descriptiva de la base de datos

En este apartado se realiza una descripcion exhaustiva de los datos de cada tabla,
siguiendo un enfoque estructurado que combina analisis estadistico y visualizacion. Esto
permitirda comprender tanto la distribucion de los datos como sus patrones principales.

Como hemos explicado al inicio de este trabajo, el tema de estudio que tocamos es muy
amplio debido a la innumerable cantidad de variables y datos que pueden provocar un


https://www.mapa.gob.es/en/ministerio/servicios/analisis-y-prospectiva/Agrinfo12_tcm38-88390.pdf

cambio significativo en la variacion de la poblacién a lo largo de un tiempo especifico.

Esta claro que lo primero que nos imaginamos a la hora de pensar en cdmo evolucionara
la poblacién es en si aumentan los nacimientos o no. Sin realizar ningun analisis ni
contemplar otros trabajos, es légico pensar que un crecimiento de los nacimientos
provoca una variacion positiva anual de la poblacion, es decir un aumento de la
poblacién.
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Figura 3.2.1. Tendencia de nacimientos nacionales a lo largo del tiempo

Como vemos en la figura 3.2.1, la tendencia de nacimientos anuales en Espafia ha sido
decreciente desde el inicio de los datos en los afios 70. Unicamente se vio contrarrestada
por una subida durante los afios 2000 generada por el optimismo social gracias a la
mejora de la situacién econdmica del pais. Ya que, seguidamente, debido posiblemente
en gran parte a la crisis de 2008, los nacimientos volvieron a decaer considerablemente
hasta llegar a su punto mas bajo alcanzado hoy en dia con alrededor de 500 nacimientos
en 2023 en la provincia de Soria.

En 2010, los nacimientos por 1000 habitantes alcanzaban valores cercanos a 10, es decir
casi un 1% de nacidos sobre la poblacion total mientras que, en los datos mas recientes,
estas cifras han caido considerablemente hasta los 6 nacidos por 1000 habitantes. Este
patron se refleja claramente en la figura 3.2.2 que muestra una tendencia descendente
continua.
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Figura 3.2.2: Evolucion temporal del promedio de nacimientos por 1000 habitantes en Espaiia

La disminucién en los nacimientos esta asociada a varios factores, como el retraso en la
edad de maternidad, la incertidumbre econémica y cambios culturales que priorizan
otras metas personales antes que formar una familia. Ademas, esta dinamica varia
seglin la region. La figura 3.2.3 mostrada a continuacién evidencia diferencias
significativas entre comunidades, donde provincias como Lugo o Zamora presentan
tasas mas altas en comparacién con otras como Almeria. Estas disparidades pueden
estar influenciadas por factores como el acceso a recursos, politicas familiares y

dinamicas culturales regionales.
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Figura 3.2.3. Promedio de Nacimientos por 1000 habitantes por provincia

¢Aun asi, significa por consiguiente que la poblacidon decrece también? ¢éY si lo hace,
decrece de la misma manera?

Debemos tener en cuenta que al igual que los nacimientos son muy importantes para el
calculo de una poblacién, las defunciones también tienen su punto a decir ya que son
un factor crucial en el balance demografico.

A medida que las tasas de natalidad disminuyen, las defunciones tienden a aumentar,
especialmente en un pais con una de las esperanzas de vida mas altas del mundo. Espaia
enfrenta un envejecimiento poblacional significativo, particularmente en regiones como
Galicia y Castilla y Ledn, donde una gran parte de la poblacién supera los 65 afos.
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Figura 3.2.4. Promedio de defunciones por 1000 habitantes por afio

Vemos en la figura 3.2.4 que al contrario de lo observado con los nacimientos
previamente, las defunciones han aumentado factualmente desde 2010 hasta 2023. Es
muy probable que el pico elevado en 2020 sea debido a la pandemia acontecida durante
ese ano a nivel mundial. Aunque el envejecimiento es un signo de desarrollo y mejores
condiciones de vida, también plantea retos en términos de recursos y atencion sanitaria.

Un factor clave en el crecimiento natural, valor de las defunciones restado al de los
nacimientos, es que los nacimientos anuales superen a las defunciones anuales, ya que
se considera que el crecimiento natural es uno de los factores e indicadores mas
importantes de la variacion de poblacidn.

Ya que tenemos datos desde 1975 hasta 2023 miremos si en algin momento el
crecimiento natural (o saldo natural) pasa a ser negativo.



Ge+05

n

e+05 Indicador

— Defunciones

Cantidad

— MNacimientos

4e+05

3e+05

1980 1990 2000 2010 2020
Ario
Figura 3.2.5. Tendencia de nacimientos y defunciones nacionales anuales

La figura 3.2.5 nos indica que en 2015 se produce por primera vez un alcance de los
fallecimientos a los nacimientos y que desde entonces el crecimiento natural ha sido
negativo, alcanzando su nivel mas bajo en 2020. Que el saldo natural sea ahora negativo
en muchas provincias significa que, sin migracidn, estas regiones pierden poblacién cada
afo. Esto refleja un desequilibrio demografico que puede amplificarse si no se toman
medidas entre otras como fomentar la natalidad o atraer inmigrantes.

Es evidente que las nuevas costumbres y la evolucion social también son en parte causas
de la nueva situacién respecto al saldo natural. Afos atrds, era muy comun y aceptado
por la sociedad casarse a muy temprana edad y por consiguiente tener hijos. Hoy en dia,
el matrimonio también ha experimentado transformaciones significativas. Los datos
muestran en la figura 3.3.6 una disminucién considerable en el nimero de matrimonios
nacionales por afo.
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Figura 3.2.6. Evolucion temporal nacional del numero de personas casadas anualmente

Estos valores, aunque reflejan una sociedad aun en transicién, parecen asentarse desde
la década de los 2010. Las parejas de hoy en dia optan mas por convivencias informales
o por retrasar el matrimonio debido a factores econdmicos y sociales. Ademas, el
concepto de la maternidad joven ha cambiado, sobre todo en los paises desarrollados
como Espafia. La edad promedio para contraer matrimonio ha aumentado, lo que
también afecta la edad a la que las parejas deciden tener hijos. Este fenédmeno se
evidencia en la figura 3.2.7 siguiente:
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Figura 3.2.7. Evolucidn de la media de edad anual de personas casadas

Como bien hemos comentado, una de las grandes razones por la que parecen haber
sucedido estos cambios a nivel nacional es la economia. Esta es un motor clave que
afecta a diario la dindmica poblacional y por ende cada una de las decisiones de los
individuos del pais. El PIB, por ejemplo, no solo mide la capacidad productiva de una
region, sino que también afecta las decisiones de migracion interna y externa.
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Figura 3.2.8. PIB promedio per cdpita por comunidad auténoma

La figura 3.2.8 revela disparidades significativas entre regiones. Comunidades como
Madrid y Pais Vasco tienen un PIB per capita mucho mas alto que regiones como
Extremadura o Andalucia. Estas diferencias econdmicas atraen poblacién hacia areas
mas présperas, mientras que las regiones menos desarrolladas enfrentan despoblacién.

Ademas, el costo de la vivienda, reflejado en el indice de Precios de Vivienda (IPV), tiene
un impacto significativo en la movilidad y en las decisiones de residencia.

La figura 3.2.9 muestra cdmo las comunidades con mayores precios y variabilidad, como
Madrid y las Islas Baleares, enfrentan desafios para retener a los residentes jévenes.
Esto es debido a los jévenes, generalmente con ingresos mads bajos y una menor
estabilidad econdmica, tienden a tenerlo mas complicado en estas regiones. Siguiendo
una idea similar, una menor accesibilidad de los jovenes a una vivienda tiende a provocar
un aumento de la migracidn, sea tanto dentro de Espafia como en otros paises, en busca
de lugares mas econdmicos. Otra consecuencia, que afecta directamente al caso de
estudio, es que las dificultades para acceder a la vivienda afectan o retrasan a la decisién
de los jovenes de formar una familia debido a la inseguridad econdmica, lo que
contribuye al descenso de la tasa de natalidad.
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La distribucidon de la poblacién en el territorio espafiol también estd cambiando. El
numero de municipios rurales ha disminuido, mientras que las areas urbanas contindan
expandiéndose. Desde principios del siglo XX, en gran parte de Europa y por
consiguiente en Espaia, la idea de una vida en el campo empieza a desaparecer
gradualmente. Segun Delgado (2019), a nivel regional, en la ultima década se ha
producido un notable descenso en la poblacién rural por dos causas fundamentales:
saldos naturales negativos y migraciones interiores hacia las urbes de la misma region.

En la segunda década del siglo XXI, especialmente a partir del afio 2008, con el inicio de
la crisis econémica global, comenzaron a notarse de manera gradual los problemas
financieros y laborales en la poblacidn. La crisis financiera tuvo un impacto significativo
en la forma en que las personas vivian y trabajaban, lo que llevd a muchas a mudarse
hacia ciudades medianas o grandes capitales de provincia. Este movimiento hacia areas
urbanas se debia principalmente a la busqueda de mejores oportunidades laborales y
econdmicas, ya que en los pueblos y zonas rurales las posibilidades se redujeron
considerablemente durante este periodo de incertidumbre.

No obstante, a través de nuestros datos recopilados desde 2010 obtenemos las
siguientes figuras. En estos graficos, el delimitador entre zona rural y zona urbana es de
2000 habitantes.
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Analizando estas figuras conjuntamente podemos decir que se observa una dindmica
clara y relacionada de transicion entre lo rural y lo urbano. En esta ultima década, los
municipios rurales han crecido en numero. Mientras tanto, los municipios urbanos,
inversamente a los rurales, han comenzado a caer en numeros. Este caso se debe
posiblemente a la despoblacion y envejecimiento poblacional comentado
anteriormente.

Por otro lado, a partir de 2019 aproximadamente, estas trayectorias se han invertido y
no parecen estabilizarse hoy en dia. Segin datos del Eurostat, en 2022 el 26% de la
poblacién europea residia en zonas rurales, un porcentaje que se reduce hasta el 13%
en Espafa, lo que la sitla en el tercer puesto por la cola, solo por debajo de Paises Bajos
(11%) y de Malta (3%).

Estos cambios en el nUmero de municipios rurales y urbanos también se reflejan en Ia
distribucién de la poblacién por provincia, como muestran las siguientes figuras.
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Figura 3.2.12. Distribucion de la poblacion espafiola por provincia (2010)
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Figura 3.2.13. Distribucion de la poblacion espafiola por provincia (2023)

A primera vista, se observa que las provincias con mayor densidad de poblacién, como
Madrid y Barcelona, siguen destacando en ambos afios, con tonos rojos mds intensos en
el mapa. Esto refleja su rol como principales centros econdmicos, culturales y laborales
del pais, que contindan atrayendo poblacién. Sin embargo, provincias rurales o menos
densamente pobladas, como Soria, Teruel y Cuenca, mantienen sus niveles mas bajos,
evidenciando la persistencia de la despoblacién en estas areas.

En términos de cambios, aunque los patrones generales de concentracién poblacional
se mantienen, se observa un ligero aumento de poblacién en provincias como Madrid,
lo cual refuerza la tendencia hacia la urbanizacién y el crecimiento en grandes ciudades.
En contraste, algunas provincias rurales parecen haber perdido habitantes, reflejando el
impacto de factores como el envejecimiento poblacional, la migracién interna hacia
zonas urbanas y la baja natalidad en estas dareas.

Finalmente, el empleo es quizads uno de los factores mas determinantes para la variacion
de la poblacién. Los cambios en la tasa de empleo y de paro impactan directamente en
las decisiones de residencia y ampliacién familiar.
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Figura 3.2.14. Evolucion de la tasa de empleo a lo largo del tiempo

La figura 3.2.14, mostrando la evolucidon de la tasa de empleo a lo largo del tiempo,
muestra un claro pico antes de la crisis financiera de 2008, cuando la tasa tocd su punto
mas alto alrededor del 54%. Sin embargo, a medida que la crisis golpeaba la economia
global, la tasa de empleo presencié una caida drastica, alcanzando su nivel mas bajo
alrededor del 44.5% en 2013. Desde entonces, se ha observado una recuperacion
sostenida de la tasa de empleo, coincidiendo con la recuperacién econdmica del pais y
por lo tanto de la estabilizacion del mercado laboral, Unicamente alteradas en 2020 por
la pandemia mundial.

Por otro lado, la tasa de paro sigue una evolucién inversa a la del empleo como se puede
prever. Cuando la tasa de empleo desciende, la tasa de para aumenta, y viceversa.

Este analisis no solo refleja cdmo el mercado laboral responde a los ciclos econédmicos,
sino también cdmo las tasas de empleo y paro impactan directamente en la calidad de
vida de la poblacién y en su comportamiento demografico. Por ejemplo, niveles altos de
desempleo pueden retrasar decisiones como el matrimonio o la formacion de familias,
afectando indirectamente la tasa de natalidad y la dindmica poblacional.

Finalmente, tras realizar una limpieza exhaustiva de los datos iniciales y un analisis
amplio y variado de estos, consideramos que los datos finales que estaran presentes en
el estudio de los modelos predictivos posteriores son los siguientes:



Nombre de variable

Descripcion

Comunidad_Autonoma

Nombre de la comunidad auténoma.
Variable categérica: 20 categorias de las
cuales 19 comunidades autéonomas de
Espana y una llamado “Nacional”
representando el conjunto de todas las
comunidades.

Provincia

Nombre de la provincia. Variable
categdrica: 53 categorias, de las cuales
52 provincias de Espafa y una llamado

“Nacional” representando el conjunto de
las provincias.

Ao en el que se registra la observacién.
Variable numérica discreta representada
como un entero.

Variacion_Poblacion_Porcentual

Porcentaje de cambio de poblacién
respecto al ano anterior. Variable
numérica continua y variable respuesta
buscada en nuestros modelos.
Variable respuesta.

Nacimientos_por_1000_habitantes

Numero de nacimientos por cada mil
habitantes. Variable numérica continua.

Defunciones_por_1000_habitantes

Numero de defunciones por cada mil
habitantes. Variable numérica continua.

Matrimonios_por_1000_habitantes

Numero de matrimonios registrados en
la provincia por cada mil habitantes

Censo_Total

Poblacién total censada en la provincia
durante el afio. Variable numérica
discreta.

Indice_General_Vivienda

indice midiendo la evolucion anual de los
precios de las viviendas en las provincias.
Variable numérica continua.

Tasa_paro_poblacion

Porcentaje de la poblacién en edad
laboral que esta desempleada. Variable
numeérica continua.

Tasa_empleo_poblacion

Porcentaje de la poblacién en edad
laboral que esta empleada. Variable
numérica continua.

PIB_per_capita

Producto Interior Bruto anual per capita
provincial a precios de mercado.
Variable numérica continua.

Zona_rural

Numero de municipios clasificados como
rurales en la provincia. Variable
numeérica discreta.

Zona_urbana

Numero de municipios clasificados como
urbanos en la provincia. Variable
numeérica discreta.




Importaciones_combustibles_per_capita | Cantidad (en toneladas) de combustibles
importados por la provincia durante el
afio por persona. Variable numérica
continua.
Exportaciones_combustibles_per_capita | Cantidad (en toneladas) de combustibles
exportados por la provincia durante el
afio por persona. Variable numérica
continua.
Tabla 3.2.15. Tabla de las variables finales de nuestra base de datos y sus respectivas descripciones

3.3. Estudio de modelos predictivos

En este apartado del trabajo presentamos diferentes modelos predictivos, estudiamos
su utilidad para nuestros datos y nos quedamos, es decir utilizamos, aquellos que son
mas apropiados en nuestro caso.

Tras ello, compararemos las predicciones de los modelos utilizados entre ellos vy
tomaremos una decisidn sobre la importancia y diferencia de cada uno, y sobre todo
buscaremos elegir el mejor de los modelos para la prediccion de nuestros datos.

Para determinar la utilidad de cada modelo utilizaremos métricas de evaluacidon que
sirven comunmente en modelos de regresién para medir qué tan bien un modelo esta
prediciendo la variable dependiente.

Para evaluar el rendimiento de los modelos, se utilizaran las tres métricas de regresion
siguientes:

» RMSE (Root Mean Squared Error), que indica la diferencia, en promedio, entre
los valores reales y las predicciones del modelo. Esta métrica, muy similar a MAE,
es mas sensible a los errores grandes por lo que penaliza mas los errores
significativos. Cuanto mads cercano a 0 sea el RMSE mejor rendimiento del
modelo.

» MAE (Mean Absolute Error), que cuantifica la diferencia entre las predicciones
del modelo y los valores reales, sin tener en cuenta la direccion de la diferencia
(es decir, si la prediccion es mayor o menor que el valor real). Esta métrica,
similar a RMSE, es mas equilibrada y menos influenciada por los valores atipicos.
Al igual que le RMSE, un valor mas bajo de MAE indica un mejor rendimiento del
modelo.

> R? (Coeficiente de Determinacién): es un estadistico que proporciona una
medida indicando que tan bien las predicciones del modelo de regresion se
ajustan a los datos reales. Su valor varia entre 0y 1, donde un valor mas cercano
a 1 indica un mejor ajuste del modelo.



Muchos modelos son posibles a primera vista. Vamos a estudiar en primer lugar la
linealidad de nuestros datos.

Nombre de variable Correlacion
Indice_General_Vivienda 0,39
Tasa_empleo_poblacion 0,30

Ano 0,09
Tasa_paro_poblacion -0,08
PIB 0,08
Censo_Total 0,07
Nacimientos_Total 0,06
Defunciones_Total 0,06
Zona_urbana 0,05
Total_Casados 0,04

Tabla 3.3.1. Tabla de las correlaciones de las variables independientes con la variable respuesta

La tabla muestra las correlaciones entre las variables explicativas y la variable respuesta.
Viendo que no hay linealidad entre muchas de nuestras variables, no deberiamos utilizar
modelos que asumen estrictamente linealidad entre las variables predictoras y la
variable respuesta. Por lo tanto, modelos como modelo lineal (LM) y modelo lineal
generalizado (GLM) son descartables.

De manera rapida y para mas concretizacién, si intentamos realizar un modelo ML
obtenemos las siguientes métricas:

Residuals vs Fitted Q-Q Residuals

Residuals
0
|

Standardized residuals
0
|

Fitted values Theoretical Quantiles

Scale-Location Residuals vs Leverage
19638 o
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Figura 3.3.2. Métricas obtenidas para el modelo lineal



Estas nos indican que hay heterocedasticidad, es decir, varianza no constante,
observado gracias al grafico de ‘residuals vs fitted’ y ademas no se observa normalidad
en los residuos lo que es clave en los datos si queremos realizar un modelo lineal.

3.3.1. RANDOM FOREST

Procedemos a realizar un analisis y modelo predictivo utilizando el modelo Random
Forest en nuestra base de datos final obtenida previamente.

El modelo Random Forest ha sido implementado para analizar y predecir la variacion
porcentual anual de la poblacién utilizando datos de entrenamiento y prueba.

Los denominados datos de entrenamiento, que suelen representar en estos modelos un
80% de los datos, estdn compuestos por todos nuestros datos desde el afio 2010 hasta
el aflo 2020, ambos incluidos. El segundo grupo, denominado datos de prueba, que
representan generalmente el otro 20% de los datos, se compone de los datos restantes,
es decir de los datos desde 2021 hasta 2023, ambos incluidos.

Este modelo es especialmente Util para detectar relaciones complejas y no lineales entre
las variables predictoras y la variable objetivo. Ademads, permite evaluar la importancia
relativa de las diferentes variables incluidas en el modelo. A continuacidn, se presentan
los resultados obtenidos en distintas configuraciones, evaluando el impacto de incluir o
excluir una variable dummy para el afio 2022, un periodo excepcional marcado por las
alteraciones causadas por la pandemia del COVID-19, y explorando diferentes limites
para la clasificacidn entre zonas rurales y urbanas. Aunque tengamos la impresion de
gue el afo 2022 deberia ser extraido de los datos del modelo debido a que es un gran
outlier en muchas de las variables, realizamos los modelos con este afio incluido para
estar seguros de si es mejor afadir esta variable dummy sobre el afio 2022.

Ademas, en este estudio hemos decidido comparar los resultados predictivos de los
modelos realizados segln si marcabamos nuestro limitador entre zona rural y zona
urbana en 2000 habitantes o bien en 10000 habitantes.

Métricas Separacion zonas = 2.000 Separacion zonas = 10.000
RMSE 0.632 0.635
MAE 0.480 0.481
RA2 0.334 0.329

Tabla 3.3.3. Tabla comparando las métricas obtenidas por el modelo Random Forest con los datos finales
sin modificar

Limitador de 2.000 10.000
zonas
Afios de datos 2 3 2 3
de prueba
RMSE 0.612 0.720 0.612 0.725




MAE 0.468 0.578 0.476 0.597
RA2 0.364 0.117 0.355 0.088

Tabla 3.3.3.bis Tabla comparando las métricas obtenidas por el modelo Random Forest con la variable
dummy_2022 incluida de los datos

Las dos tablas 3.3.3 y 3.3.3.bis presentadas permiten comparar los resultados obtenidos
por el modelo Random Forest en diferentes configuraciones, analizando cdmo varian las
métricas de rendimiento (RMSE, MAE y R?) dependiendo de si se incluye o no la variable
dummy_2022 y utilizando dos limites diferentes para la separacidn entre zonas rurales
y urbanas (2,000 y 10,000 habitantes).

Una de las conclusiones mas claras es que el limitador de zonas no tiene un impacto
significativo en las métricas del modelo. Al comparar los resultados entre los limites de
2,000 y 10,000 habitantes, las diferencias en los valores de RMSE y MAE son minimas.
Por ejemplo, con 2 afios de datos de prueba, los valores de RMSE son practicamente
idénticos en ambas configuraciones (0.612 en ambos casos cuando se incluye la variable
dummy_2022).

De manera similar, los valores de R? también son muy cercanos, lo que indica que,
independientemente del limitador, el modelo es capaz de capturar patrones similares
en los datos. Esto sugiere que el impacto de este cambio en el modelo es relativamente
bajo y que otros factores, y que la inclusién de una variable (dummy_2022) que sirve
para captar la presencia de un ano atipico en el conjunto de datos, tiene mayor
relevancia en el desempefio del modelo.

Con relacion a esto ultimo, otra observacion importante es que el modelo mejora
ligeramente cuando se incluye esta variable relacionando la atipicidad del ano 2022 en
los datos. Esto puede observarse en los valores de R?, que representan la capacidad
explicativa del modelo. Con los datos finales sin modificar, es decir sin afiadir esta
variable dummy, el mejor valor de R? se encuentra alrededor de 0.33 (por ejemplo, 0.334
para el limitador de 2,000 habitantes y 3 afios de prueba).

Sin embargo, al incluir la variable dummy_ 2022, el mejor valor de R* aumenta a
aproximadamente 0.36 (0.364 con 2 aios de prueba y 2,000 habitantes). Este aumento,
aunqgue pequeio, sugiere que la inclusién de una variable que identifique la atipicidad
del afo 2022 permite al modelo capturar tendencias mas consistentes en los datos. Esto
es légico y se debe probablemente a que 2022, afio muy atipico debido a la pandemia
de COVID-19, introduce variabilidad que dificulta la capacidad del modelo para ajustarse
a los datos.

En resumen y como acabaremos de concluir mas adelante, estos resultados indican que
el modelo de Random Forest es moderadamente eficaz para predecir la variacién anual
poblacional. El limitador de zonas rurales y urbanas no tiene un impacto considerable
en el desempeno del modelo, mientras que la inclusién de dummy_ 2022 parece mejorar
ligeramente la precisidon de las predicciones.



3.3.2. XGBOOST

Anteriormente hemos realizado un modelado predictivo con el modelo Random Forest.
Ahora, realizaremos exactamente lo mismo utilizando el modelo XGBoost para nuestra
base de datos.

Cada uno de los modelos ejecutados se guarda en archivos RDS para posteriormente
evitarnos, cada vez que entremos al script de R, una pérdida de tiempo elevada a la hora
de ejecutar de nuevo los modelos.

En primer lugar, en nuestros datos tenemos 14 variables numéricas, de las cuales una
(el afo) estd representada como un entero, y 2 variables categéricas, que son la variable
de la comunidad autéonoma y la variable de la provincia.

El modelo XGBoost es ejecutable Unicamente con una base de datos plenamente
numérica, por lo que, para poder utilizar estas dos ultimas variables en el modelo,
debemos convertirlas en variables numéricas. Para ello, convertimos nuestras variables
categéricas en dummies y eliminamos las variables de base.

Ahora si, sin haber perdido informacién y teniendo una base de datos final
completamente numérica, podemos realizar el modelo XGBoost.

Por otro lado, siguiendo la misma idea que el modelo anterior, obtenemos nuestra base
de datos final con dummies separadas entre unos datos de entrenamiento y unos datos
de prueba.

Se convierten el set de entrenamiento y el set de prueba en matrices DMatrix requeridas
por XGBoost. Una DMatrix es una estructura de datos de la biblioteca XGBoost utilizada
para almacenar grandes conjuntos de datos y procesar eficientemente los datos durante
el entrenamiento y la prediccién de los modelos.

A continuacién, mostramos un comando de R con el modelo que se ha realizado para
predecir mediante un XGBoost:

modelo_xgb <- xgboost( data = dtrain, max_depth = 6, eta = 0.1,
nrounds = 1000, objective = "reg:squarederror” )

e objective: Tipo de clasificacion (en este caso “reg:squarederror” para regresion)
e nrounds: Numero de iteraciones (10)

¢ max.depth: Profundidad méaxima de los arboles (2)

e eta: Tasade aprendizaje (0.3)

En segundo lugar, generamos las predicciones utilizando el modelo entrenado
(‘'modelo_xgb") sobre el conjunto de datos de prueba. Las predicciones generadas son
los valores estimados por el modelo para la variable objetivo de la variacién de la
poblacion (Variacion_Poblacion_Porcentual) en el conjunto de datos de prueba.

A continuacién, evaluamos el rendimiento del modelo utilizando las tres métricas de
regresion explicadas anteriormente.
Se presentan los resultados obtenidos en distintas configuraciones, evaluando el



impacto de incluir o no la variable dummy_2022 en los datos y de elegir un limitador de
zonas de 2,000 habitantes o de 10,000 habitantes, tal y como hemos hecho también
para el modelo Random Forest anteriormente.

Métricas Separacion zonas = 2.000 Separacion zonas = 10.000
RMSE 0.651 0.653
MAE 0.489 0.491
RA2 0.294 0.338
Tabla 3.3.4. Comparacion de las métricas obtenidas en el modelo XGBoost con los datos finales sin
modificar
Limitador de 2.000 10.000
zZonas
Afos de datos 2 3 2 3
de prueba
RMSE 0.657 0.695 0.917 0.643
MAE 0.508 0.553 0.746 0.489
RA2 0.349 0.217 -0.260 0.379

Tabla 3.3.4.bis Comparacion de las métricas obtenidas en el modelo XGBoost con la variable
dummy_2022 incluida en los datos

En primer lugar, al analizar los resultados con los datos finales sin modificar (Tabla 3.3.4),
se observa que el rendimiento del modelo mejora ligeramente al utilizar un limitador de
10,000 habitantes en comparacion con 2,000 habitantes. Por ejemplo, el valor de R? es
mas alto con el limitador de 10,000 (0.338 frente a 0.294). Ademas, las métricas de error,
como el RMSE (0.653 frente a 0.651) y el MAE (0.491 frente a 0.489), son apenas
superiores, pero las diferencias son marginales. Esto sugiere que, al igual que en el
modelo de Random Forest, el limitador de zonas no tiene un impacto significativo en el
rendimiento del modelo cuando se incluyen todos los datos.

Sin embargo, al incluir la variable mostrando la atipicidad el afio 2022, los resultados se
vuelven mas interesantes (Tabla 3.3.4.bis). Aqui, se destaca una clara mejora en el
modelo con el limitador de 10,000 habitantes y 2 afios de prueba, donde el R? alcanza
su valor mas alto (0.379), lo que indica que el modelo es mds explicativo en esta
configuracion. Este valor indica que el modelo XGBoost explica aproximadamente el 38%
de la variabilidad en los datos. Este comportamiento estd alineado con las observaciones
realizadas para el modelo de Random Forest, donde la inclusidon de esta variable
dummy_2022 permite al modelo ajustarse mejor a los datos histéricos, posiblemente
entendiendo mejor el ruido introducido por los efectos atipicos de ese afio.

Por lo tanto, tanto para el modelo Random Forest como el modelo XGBoost, los datos
finales a utilizar son aquellos incluyendo la variable dummy_2022 en los datos, sin
importar si hemos escogido un limitador de zona rural/urbana de 2,000 habitantes o de
10,000 habitantes.
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Figura 3.3.5. Grdfico de las predicciones vs valores reales del modelo XGBoost

En la figura 3.3.5 se capta la idea de que, aunque el modelo XGBoost no sea perfecto
para la prediccidn de nuestros datos, sigue capturando patrones generales.

Indice_General_Vivienda
Defunciones_por 1000 habitantes
Macimientos _por 1000 habitantes

Afio
Censo_Total

Tasa_empleo_poblacion

Variables

Matrimonios_por_1000_habitantes
Tasa_paro_poblacion
PIB_por_capita

Zona_rural

0.0 01 0.2 0.3
Importancia

Tabla 3.3.6. Top 10 variables mds importantes en XGBoost

Finalmente, este modelo estadistico estudiado nos revela nuestras diez variables mas
relevantes e importantes en la prediccion de la variacion poblacional espafiola.
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3.3.3. ARIMA

En ultimo lugar, tras realizar dos modelos de predicciones a corto plazo, buscamos
estudiar si es posible un modelo que prediga de manera valorable a un futuro mas lejano
gue un afo, es decir a mds de un afio vista. Por esta razén, se decide probar a realizar
un modelo ARIMA.

Sabemos que para poder realizar un modelo ARIMA, la serie temporal debe ser
estacionaria, es decir que sus medias, varianzas y autocorrelaciones permanezcan
constantes en el tiempo. Para comprobar esta estacionalidad en nuestros datos se
realiza una prueba de Dickey-Fuller en donde se rechaza la hipdtesis de estacionalidad
en caso de obtener un p-value>0.05, tal y como es nuestro caso, ya que obtenemos un
0,34.

Después, identificamos los pardmetros del modelo con la funcién “auto.arima”. Esta
funciéon detecta un modelo ARIMA(0,0,0) que sugiere que no se han detectado patrones
temporales significativos en la serie diferenciada.

Al encontrarnos con este problema, la Unica solucién viable a la que recurrimos es la de
forzar componentes AR o MA para intentar captar relaciones mds complejas. Por lo
tanto, haciendo esto decidimos incorporar al modelo un término autorregresivo (AR) y
un término de media mdvil (MA) para un ARIMA(1,0,1).

RMSE MAE

0.790 0.678
Tabla 3.3.7. Métricas obtenidas en el modelo ARIMA

Aunque estos valores son razonables, el RMSE no es particularmente bajo, y el modelo
todavia muestra limitaciones para capturar toda la complejidad de los datos.

Por lo tanto, por lo que hemos estudiado, en el contexto de la variacion poblacional, el
hecho de obtener un modelo ARIMA (0,0,0) sugiere que los patrones histdricos en la
serie no son lo suficientemente significativos como para predecir con precisién cambios
a futuro lejano.



4. CONCLUSIONES

4.3. Conclusiones del trabajo

Este estudio nos revela que los modelos basados en arboles, particularmente XGBoost
y Random Forest, ofrecen un desempeiio robusto al predecir la variacion anual de la
poblacién. Cabe decir que generalmente estos modelos suelen darse como buenos
cuando mas de un 80% de la variabilidad de la variable dependiente puede explicarse
mediante las variables predictoras del modelo, es decir que sus métricas de prediccién
R? superen el valor 0,8. En nuestro caso, para los modelos Random Forest y XGBoost
obtenemos unos R? de aproximadamente 0,35 y 0,38 respectivamente. Aunque parezca
a primera vista que estos resultados son insuficientes, otros estudios de caracteristicas
similares nos dicen todo lo contrario. Para ser mds concretos, un estudio de BMC
Medical Research Methodology (2010) sobre un modelado de regresién adaptativa
(RandomForest) de biomarcadores de dafio potencial en una poblacién de adultos de
EE. UU. fumadores y no fumadores de cigarrillos nos indica que sus resultados de R?,
obtenidos entre 0,29 y 0,41, son valores muy consistentes e interesantes de los que
poder extraer conclusiones cientificamente correctas. Esta idea se expresa también en
el estudio de Huang, Tsai, Wu, Lien, Yi Chien, Kuo, Hung, Chen y Kuo (2020) donde se
obtiene para el modelo XGBoost que un 41% de la variabilidad de la variable
dependiente se explica gracias a las variables predictoras.

Por lo tanto, los resultados obtenidos para dos de nuestros modelos estudiados,
Random Forest y XGBoost, son estadisticamente correctos y utiles. Por otro lado,
XGBoost demuestra ser ligeramente mejor para la prediccién de nuestros datos, ya que



con un coeficiente de determinacidn (R?) de hasta 0.379 en las mejores configuraciones,
es el modelo que mejor indica una mayor capacidad para capturar las relaciones
complejas entre las variables. Por su parte, Random Forest también muestra resultados
competitivos y cercanos a XGboost, alcanzando un R? cercano a 0.35 en configuraciones
Optimas. Estas métricas, junto con valores aceptables de RMSE y MAE, sugieren que
ambos modelos son herramientas efectivas para analizar los patrones histéricos de
variacion poblacional, siendo XGBoost el modelo que ligeramente mejor se adapta a las
particularidades de los datos.

En contraste, el modelo ARIMA, disefiado especificamente para series temporales y
predicciones a largo plazo, presenta limitaciones significativas en este contexto. Aunque
la serie diferenciada permitid realizar el ajuste necesario para garantizar la
estacionariedad, el modelo identificado como ARIMA(1,0,1) no logré capturar patrones
relevantes en los datos, lo que se reflejo en valores de RMSE y MAE mas altos en
comparacion con los modelos basados en arboles. Este resultado muestra lo dificil que
es predecir cambios en la poblacién cuando los datos no siguen patrones claros o
consistentes a lo largo del tiempo, especialmente cuando intentamos hacer
estimaciones a largo plazo.

Uno de los hallazgos mas relevantes de este andlisis es la influencia marginal del
limitador de zonas rurales y urbanas (2,000 frente a 10,000 habitantes) en el
rendimiento de los modelos. Las métricas obtenidas para ambos delimitadores son
practicamente equivalentes, lo que sugiere que este limitador no es un factor
determinante en la capacidad predictiva de los modelos.

Por otro lado, la inclusion de la variable dummy_2022 hace entender mejor la atipicidad
del ano 2022 y resultd en una mejora consistente en el desempeno de los modelos. Esto
destaca la importancia de no considerar directamente eventos tan extraordinarios al
entrenar modelos predictivos, ya que estos pueden introducir ruido y sesgos en los
resultados.

Ademas de evaluar el desempefio de los modelos, este estudio ha identificado las
variables mas relevantes para explicar las dindmicas poblacionales. Factores econdmicos
como el indice de Precios de Vivienda (IPV) y las tasas de empleo y desempleo emergen
como determinantes clave. Las regiones con mayores precios de vivienda y variabilidad
en estos tienden a experimentar mayores dificultades para atraer y retener residentes
jévenes, lo que impacta negativamente en la natalidad y, por ende, en la variacién
poblacional. Asimismo, las tasas de empleo y paro se relacionan directamente con la
estabilidad econdmica de una regién, lo que influye en las decisiones de residencia,
formacién de familias y movilidad geogréafica. Las migraciones, tanto dentro del pais
como desde el extranjero, son clave porque ayudan a equilibrar el descenso natural de
la poblacién en areas donde la poblacion esta envejeciendo. Por otro lado, como era de
imaginar, el crecimiento natural es un gran determinante para la variacion de la
poblacién, como lo es también, en una medida mas pequeiia, el nUmero de matrimonios
por cada mil habitantes.

Finalmente, este anadlisis destaca los desafios y oportunidades que enfrenta Espafia en
términos de poblacion. Factores como el envejecimiento de la poblacidn, el aumento de



la migracién hacia las ciudades y las diferencias econdmicas entre regiones seguiran
influyendo en la dindmica demogréfica en los préximos afos. Los modelos como
XGBoost, al ofrecer predicciones mas acertadas, pueden ser herramientas Utiles para
disefiar politicas publicas y estrategias que ayuden a mantener el equilibrio poblacional.
Segun los resultados obtenidos, este ultimo modelo se presenta como la mejor opcion
para predecir la variacidén poblacional en Espaiia. Ademas, las variables relacionadas con
la economia, el empleo y las migraciones deben ser el centro de atencion para
comprender mejor y responder a las tendencias demograficas del pais.

4.4. Lineas futuras

Como sucede en cualquier investigacién, han surgido lineas futuras que podrian
complementar y enriquecer este estudio. Estas areas de trabajo adicional al nuestro no
solo permitirian un andlisis mas completo, sino que también ofrecerian herramientas
mas robustas para la toma de decisiones gubernamentales, en caso de utilizacién de
estos modelos.

En primer lugar, seria fundamental incluir en los modelos una mayor cantidad de
variables que puedan tener un impacto directo o indirecto en la variacién poblacional
espafiola. Por ejemplo, el saldo migratorio, tanto interno como externo, es decir las
inmigraciones y las emigraciones, representa un factor clave que podria proporcionar
una vision mas detallada de las dindmicas demograficas. Asimismo, variables como la
calidad de los servicios publicos y los cambios en los patrones educativos y culturales
podrian ayudar a entender mejor las dindmicas de la poblacién. Incorporar estas y
muchas mas variables permitiria a los modelos capturar con mayor precisién la
complejidad del contexto socioeconémico y ofrecer predicciones mas utiles para la
planificacion gubernamental.

Otra linea interesante para investigar seria analizar cdmo las crisis econdmicas,
sanitarias o climaticas afectan directamente las tendencias demograficas. Por ejemplo,
estudiar mas a fondo los efectos a largo plazo de eventos como la pandemia de COVID-
19 o los desplazamientos causados por el cambio climatico podria ayudar a anticipar
escenarios extremos y a desarrollar politicas que hagan frente a estos desafios. Este tipo
de analisis podria combinar enfoques econdmicos, sociales y ambientales para obtener
una vision mas completa.

Por ultimo, seria interesante llevar a cabo un andlisis mas detallado que no solo compare
comunidades auténomas o provincias, sino que también examine dindmicas locales a
nivel municipal. Esto ayudaria a detectar patrones mas especificos, como zonas que
estan perdiendo poblacién lentamente o dreas con un crecimiento inesperado. Ademas,
incorporar variables como la cercania a ciudades grandes y pobladas o la densidad de
infraestructuras podria mejorar las conclusiones y aportar datos mas Utiles para
planificar el desarrollo territorial.

Resumiendo, estas lineas futuras muestran la importancia de seguir indagando en esta



investigacion para entender y afrontar mejor los futuros desafios demograficos que
enfrenta Espaia.
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