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RESUMEN

El objetivo de este estudio fue comparar dos enfoques diferentes, Box-Jenkins y Red
Neural Recurrente (RNN), para determinar el modelo més adecuado para predecir la serie
de gestantes adolescentes del departamento de Puno durante el periodo 2013-2023. El
disefio de investigacion empleado es no experimental y de tipo retrospectiva
correlacional. La muestra de estudio estuvo compuesta por todo el conjunto de datos que
comprendia 132 observaciones mensuales obtenidas del Repositorio Unico Nacional de
Informacion en Salud (Reunis). Después de realizar el andlisis utilizando cada
metodologia, se generd prondsticos y los resultados se compararon con los datos reales.
Esta comparacion se realiz6 para determinar cudl de las dos metodologias producia
predicciones mas precisas. Se observé que la metodologia Red Neuronal Recurrente
arrojo un error de evaluacion de prondstico menor en comparacién con la metodologia
Box Jenkins. Se utilizaron los indicadores MAE, RMSE, MPE, MAPE y el ME para
evaluar la precision del prondstico. Como resultado, se considera que la metodologia Red
Neuronal Recurrente es la opcion correcta para predecir resultados de la serie de gestantes

adolescentes.

Palabras Clave: Box-Jenkins, Gestantes Adolescentes, Modelo Univariante, Red

Neuronal Recurrente.
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ABSTRACT

The objective of this study was to compare two different approaches, Box-Jenkins and
Recurrent Neural Network (RNN), to determine the most appropriate model to predict
the series of adolescent pregnant women in the department of Puno during the period
2013-2023. The research design used is non-experimental and retrospective correlational.
The study sample was composed of the entire data set comprising 132 monthly
observations obtained from the National Single Repository of Health Information
(Reunis). After performing the analysis using each methodology, forecasts were
generated and the results were compared with the real data. This comparison was made
to determine which of the two methodologies produced more accurate predictions. It was
observed that the Recurrent Neural Network methodology yielded a lower forecast
evaluation error compared to the Box Jenkins methodology. The MAE, RMSE, MPE,
MAPE and ME indicators were used to evaluate the forecast accuracy. As a result, the
Recurrent Neural Network methodology is considered to be the correct option for

predicting outcomes of the series of adolescent pregnant women.

Keywords: Box-Jenkins, Pregnant Adolescents, Univariate Model, Recurrent Neural

Network.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

La salud publica es un area de estudio y accidn que se ocupa de proteger y mejorar
la salud de la poblacion, asi como en la investigacion de la prevencion de enfermedades
y lesiones. En este contexto, la gestacion adolescente emerge como un problema critico
en el departamento de Puno, afectando no solo la salud y el bienestar de las jovenes

madres, sino también teniendo implicaciones significativas para sus familias.

La gestacién adolescente es un fendmeno de preocupacion global, y su impacto es
particularmente pronunciado en regiones de bajos recursos. En estos contextos, las
adolescentes enfrentan multiples desafios, como el acceso limitado a una educacién
sexual integral. Las causas de este problema son variadas y abarcan desde la falta de
recursos econdmicos y las creencias religiosas y culturales, hasta la falta de informacion
sobre métodos anticonceptivos y el miedo a buscar ayuda. Ademas, las normas sociales
y las expectativas sobre el rol de género refuerzan este problema, dificultando que las
adolescentes puedan tomar decisiones informadas y seguras sobre su salud sexual y

reproductiva.

Los datos necesarios para llevar a cabo esta investigacion fueron obtenidos del
Repositorio Unico Nacional de Informacién en Salud (REUNIS) del Ministerio de Salud,

abarcando informacion mensual desde el afio 2013 hasta el 2023.

(Fournies, 2015) expreso: “El método Box Jenkins fue generado en el afio 1970
buscando facilitar el trabajo de los estadistas al construir un modelo de una serie temporal,
para explicar su estructura y predecir la evolucion de esta serie en el futuro. Una serie
temporal se puede considerar como un conjunto de observaciones (datos), de una variable,

tomados en intervalos regulares de tiempo. En particular, la metodologia Box Jenkins es

16
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un procedimiento de analisis estadistico para ajustar a una serie un tipo especial de

modelos, denominados ARIMA” en su investigacion denominada “Modelos ARIMA y

Método Box Jenkins™.

“Las redes neuronales recurrentes (RNN) son redes que contienen bucles que
almacenan informacion como una especie de memoria. Estas redes carecen de una
estructura escalonada especifica, lo que permite que las neuronas se enlacen
arbitrariamente entre si 0 consigo mismas. Las redes neuronales recurrentes se utilizan en
inteligencia artificial y aprendizaje automatico. Las redes neuronales deben aprender a
lidiar con el complejo problema de los datos de series temporales utilizando una gran
capacidad, estas redes tienen un estado oculto distribuido en el tiempo y pueden
almacenar de manera eficiente una gran cantidad de informacién sobre el pasado.”

(Quispe, 2023)

La investigacién consta de cinco capitulos que a continuacion se detallan:

Capitulo 1: Consideraciones generales, profundizamos en el proceso de
normalizacion del tema, exploramos las motivaciones detrés de la realizacion del analisis,
probamos la validez de nuestros analisis, reconocemos las limitaciones de la observacion,
discutimos las hipétesis y variables, y proporcionamos una explicacién completa para el

proposito de la tesis.

Capitulo 2: EI marco tedrico, sirve como base para nuestro estudio, donde
examinamos el contexto histérico que rodea el tema, establecemos los principios tedricos
qgue sustentan nuestra investigacion y definimos términos clave. Ademas,

proporcionamos referencias a otras tesis que comparten temas similares.

Capitulo 3: Profundizamos en los diversos aspectos de nuestra metodologia de

investigacion, incluido el tipo de estudio realizado, el entorno del estudio, la poblacion y
17
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muestra involucradas, los métodos y herramientas utilizados para la recopilacion de datos,
asi como la validez y confiabilidad de las herramientas. Ademas, proporcionamos una
descripcion general completa del disefio y detalles complejos de nuestros procedimientos

de recopilacion y procesamiento de datos.

Capitulo 4: Se presenta los resultados de nuestros esfuerzos de procesamiento de
datos, mostrando los resultados obtenidos de nuestro analisis. Ademas, proporcionamos
una discusion de antecedentes detallada que contextualiza e interpreta estos resultados,

ofreciendo una comprension mas profunda de los hallazgos.

Capitulo 5: Se describen de forma exhaustiva las conclusiones del estudio,

abarcando todos los objetivos planteados.
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1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La gestacion adolescente es un fendmeno que posee una incidencia significativa
en el departamento de Puno, con casos registrados cada afio. A pesar de la relevancia de
este asunto, la falta de un analisis predictivo eficaz representa un vacio en la estrategia
para abordar este problema. Un modelo predictivo confiable permitiria a los responsables
de la toma de decisiones en salud publica identificar grupos de riesgo, optimizar la
asignacion de recursos y evaluar la efectividad de las intervenciones para prevenir la

gestacion adolescente.

Sin embargo, la incertidumbre sobre cuél es el modelo mas adecuado para
pronosticar el nimero de gestantes adolescentes genera una urgente necesidad de
desarrollar modelos que permitan pronosticar la evolucion del fendbmeno y asi tomar

medidas oportunas.

En este contexto, la presente investigacion se centra en determinar cuél de las dos
metodologias, Box-Jenkins o Red Neuronal Recurrente (RNN), presenta mayor precision
y capacidad de generalizacion para la prediccion del nimero de gestantes adolescentes en

el departamento de Puno, considerando los datos disponibles.

Finalmente, el estudio aspira a proporcionar informacion valiosa para los
responsables de la toma de decisiones en salud publica en el departamento de Puno,
permitiéndoles implementar medidas preventivas y de intervencion mas efectivas y
dirigidas, con el objetivo de reducir el nimero de gestantes adolescentes del departamento

de Puno.
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1.2.  FORMULACION DEL PROBLEMA

La formulacion del problema se centra en determinar cual modelo es mas
adecuado para pronosticar el nUmero de gestantes adolescentes en el departamento de
Puno. La metodologia Box-Jenkins o una Red Neuronal Recurrente (RNN). Este analisis
busca desarrollar estrategias efectivas de intervencion y prevencion en salud publica

basadas en los hallazgos obtenidos.

1.2.1. Problema general

¢Cual es el modelo més adecuado entre la metodologia Box-Jenkins y una
Red Neuronal Recurrente para pronosticar el nimero de gestantes adolescentes en

el departamento de Puno durante el periodo 2013-2023?

1.3. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1.3.1. Objetivo General

Determinar el modelo més adecuado entre la metodologia Box-Jenkins y
una Red Neuronal Recurrente, para el pronostico del nimero de gestantes

adolescentes en el departamento de Puno durante el periodo 2013-2023.

1.3.2. Objetivos Especificos

— Obtener un modelo univariante bajo metodologia Box-Jenkins para el
prondstico del nimero de gestantes adolescentes en el departamento de
Puno durante el periodo 2013-2023.

— Obtener un modelo de Red Neuronal para el pronéstico del nimero de
gestantes adolescentes en el departamento de Puno durante el periodo

2013-2023.
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— Evaluar las métricas de los modelos obtenidos para el prondstico del
numero de gestantes adolescentes en el departamento de Puno durante el
periodo 2013-2023.

1.4.  HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

1.4.1. Hipotesis General

El modelo basado en una Red Neuronal Recurrente sera mas efectivo que
el modelo Box-Jenkins para pronosticar el nimero de gestantes adolescentes en el

departamento de Puno durante el periodo 2013-2023.

1.5.  JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

La gestacion adolescente representa una preocupacion significativa tanto a nivel
social como de salud publica, debido a las implicaciones que conlleva para las gestantes
adolescentes. En el contexto especifico del departamento de Puno, es imperativo
comprender y abordar este fendmeno de manera efectiva. Sin embargo, la identificacion
del modelo mas idoneo para pronosticar el nimero de gestantes adolescentes en el

departamento de Puno representa aun un desafio.

El propdsito de esta investigacion es cubrir este vacio de conocimiento al
comparar dos enfoques de modelizacion: la metodologia Box-Jenkins y una Red
Neuronal Recurrente (RNN). A través de este estudio, se busca determinar cudl de estos
modelos es mas eficaz y preciso en el prondstico del nimero de gestantes adolescentes

en el departamento de Puno.

Con esta comprension, podran tomar decisiones informadas sobre estrategias y

politicas para abordar la gestacion adolescente en el departamento de Puno, utilizando los
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hallazgos del estudio como una guia para mejorar las intervenciones y medidas

preventivas.

Con el fin de contribuir a la investigacion en el ambito de la modelizacion de series
temporales en salud publica, esta investigacion es crucial debido a que abordara un tema
importante y buscara proporcionar una solucion efectiva para el pronostico del nimero
de gestantes adolescentes en Puno. Los resultados de esta investigacion podran ayudar a
mejorar las medidas dirigidas a la prevencion y atencion de la gestacion adolescente en

el departamento de Puno.

1.6. LIMITACIONES DE LA INVESTIGACION

Una de las limitaciones significativas de este estudio de investigacion
proviene de la fuente de datos empleada. La recopilacion de datos alojados en el sitio web
del Repositorio Unico Nacional de Informacion en Salud (Reunis), estuvo en un
Dashboard y no en una hoja de célculo, lo cual para la extraccién de la data fue complejo.
Este proceso de obtencion de datos se vio dificultado por la necesidad de la filtracion de
datos por meses y afios para la construccion de la base de datos con el cual se tendria que

llevar a cabo para dicha investigacion, lo que conllevé un esfuerzo considerable.
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CAPITULO II

REVISION DE LITERATURA

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Leite et al., (2023). Indica una disminucion del 8.4% en el nimero de nacimientos
de madres adolescentes en 2020 comparado con 2019, con una tasa de fertilidad
especifica por edad de 44.1 por cada 1000 en adolescentes de 15 a 19 afios. Estos
resultados a pesar de los desafios impuestos por la pandemia muestran una reduccion
notable en la natalidad adolescente, lo que se atribuye principalmente al distanciamiento
social y la reduccion de la exposicion de las adolescentes a situaciones de riesgo, asi
mismo subraya la importancia de mantener servicios de salud accesibles durante la crisis
sanitarias para continuar la tendencia de reduccion de la natalidad adolescente,

destacando una disminucidn significativa que podria influir en politicas publicas futuras.

Rostampour & Masoudi, (2023). Utilizando métodos de descomposicion para
explorar la estacionalidad y tendencias a largo plazo, aplicando el modelo Autorregresivo
Integrado de Media Movil (ARIMA) para ajustar una serie temporal univariante de
incidencia de mordeduras de animales. Los resultados revelaron una tendencia estacional
significativa y un aumento general en los incidentes de mordeduras de animales durante
el periodo de estudio, Obteniendo un modelo ARIMA (2,0,0)(1,1,1). La existencia de una
tendencia estacional en las mordeduras de animales también puede ayudar en la
planificacién de servicios de atencion médica durante diferentes estaciones del afio. Por
lo tanto, el estudio resalta la importancia de implementar medidas proactivas para abordar

el creciente problema de las mordeduras de animales en Iran.
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Caira-Chuquineyra et al., (2023). En un estudio sobre la prevalencia del embarazo
adolescente entre las adolescentes sexualmente activas en Perd, utilizando la Encuesta
Demogréfica y de Salud Familiar, indica que la prevalencia de embarazo adolescente fue
del 30.9%, y se identificaron varios factores asociados como tener entre 17 y 19 afios,
estar casada o cohabitando, y pertenecer al grupo étnico Quechua. Los factores asociados
con una menor prevalencia fueron estar empleadas, estar estudiando actualmente y tener

conocimiento sobre el momento del ciclo en que puede ocurrir el embarazo.

Sardar et al., (2023). En un estudio sobre modelos de pronéstico automaticos
basados en ARIMA vy Prophet, junto con técnicas de aprendizaje automatico. La
metodologia empleada incluyd la utilizacién de modelos de series temporales ARIMA y
Prophet, y técnicas de aprendizaje automatico como XGBoost, GLMNet y Random
Forest, aplicadas a datos de COVID-19 de los paises SAARC. Los resultados mostraron
que el modelo ARIMA fue el mas adecuado para predecir casos confirmados de COVID-
19 en estos paises, con una precision significativamente superior a la de otros modelos.
Por lo tanto, el estudio destacé la utilidad de combinar modelos estadisticos y de
aprendizaje automatico para mejorar la precision en el pronéstico de enfermedades,
proporcionando una herramienta valiosa para la planificacion y respuesta de salud publica

en situaciones de pandemia.

Quispe, (2023). Indica que la metodologia empleada en su trabajo de investigacion
consistié en la recoleccion de datos histéricos, la diferenciacion de la serie para obtener
estacionariedad y la identificacion de modelos potenciales mediante el analisis de
autocorrelacion y autocorrelacion parcial. Se estimd el modelo y se valid6 asegurando
que los residuos se comportaran como ruido blanco. Los resultados mostraron que el
modelo ARIMA proporcionaba una adecuada capacidad de prediccion. Se concluy6 que

la metodologia de Box-Jenkins era efectiva para describir y predecir el consumo de
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energia, destacando la capacidad del modelo ARIMA para adaptarse y pronosticar con

precision bajo condiciones de estacionariedad y no estacionalidad.

Masini et al., (2021). Los resultados demostraron que los modelos hibridos y de
ensamble mejoran significativamente la capacidad predictiva, con mejoras en la precision
predictiva en pruebas de capacidad predictiva superior. Del estudio resalta la eficacia de
combinar distintos modelos y técnicas de aprendizaje automatico para optimizar la
prediccion en economia y finanzas, marcando una mejora en la precision predictiva
general en un 5-10% comparado con métodos no combinados. Este avance subraya la
importancia de los métodos hibridos en la prediccion financiera de alta frecuencia,
proporcionando un enfoque mas robusto y adaptable para enfrentar los retos de los datos

econdmicos modernos.

Kumar et al., (2020). Los resultados indicaron que el modelo LSTM predijo con
éxito las tendencias futuras de casos COVID-19, con una posible conclusién de la
pandemia hacia junio de 2020. Ademaés, se compararon las tasas de transmision con lItalia
y EE. UU., y se realiz6 una prevision para los siguientes 2, 4, 6, 8, 10, 12 y 14 dias. La
investigacion concluyd que el analisis de series temporales mediante redes LSTM es
efectivo para prever y planificar respuestas sanitarias, destacando la importancia de
medidas proactivas para manejar brotes futuros. Esta metodologia podria adaptarse para

mejorar la precision en la prediccién y manejo de otras enfermedades infecciosas.

Sagheer & Kotb, (2019). Utilizando un enfoque de aprendizaje profundo, se
implement6 un modelo LSTM profundizado, optimizado mediante algoritmos genéticos,
y se compar6 su rendimiento con modelos estadisticos y de redes neuronales menos
complejos. Ademas reveld que el modelo DLSTM mejor6 la precision del prondstico en

comparacion con los métodos tradicionales, demostrando una mejora significativa en la
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precision de las predicciones, con una disminucion en el error de pronéstico medido por
el RMSPE (Root Mean Square Percentage Error) del 3.4% al 2.9%. Por lo tanto las
arquitecturas profundas como DLSTM son mas eficaces para capturar la complejidad y

la no linealidad de los datos de series temporales.

Calla, (2019). Indica que el modelo univariante que permitiera describir y predecir
el consumo mensual de bolsas de cemento, utilizando la metodologia de Box-Jenkins. La
investigacion aplico el modelo ARIMA (0,2,1)(0,1,1) tras la identificacion, estimacion y
validacién mediante andlisis de residuos, asegurando que estos fueran compatibles con
un ruido blanco. Por lo tanto indica que el modelo univariante era el mas adecuado para
pronosticar las ventas, proporcionando una herramienta efectiva para la planificacion

empresarial y reduciendo el riesgo de sobreproduccién y subproduccion.

Zambrano et al., (2019). En un estudio del nivel de conocimiento sobre el
papilomavirus humano (HPV) entre adolescentes embarazadas en un hospital de S&o
Paulo, Brasil. Utilizaron una metodologia descriptiva para recopilar datos de junio a
diciembre de 2017, aplicando encuestas a adolescentes embarazadas menores de 18 afios.
Revelaron que, aunque el 80.92% habia oido hablar del HPV, solo el 50.66% habia
recibido informacién en la escuela, y un 66.45% no sabia cdmo se transmitia el virus.
Ademas, la investigacion destacd que méas de la mitad no estaba vacunada y muchas no
reconocian la conexién entre el HPV vy el cancer cervical. Indica que hay una brecha
significativa en la prevencion y conocimiento del HPV, lo que indica la necesidad urgente
de mejorar la educacién y las intervenciones de salud publica para esta poblacion

vulnerable.
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Ayala & Samillan, (2019). En un estudio sobre comparacion de dos metodologias,
Box Jenkins y Redes Neuronales Artificiales, para pronosticar el precio de cierre mensual
de las acciones del Banco de Crédito del Pert en la Bolsa de Valores de Lima. Encontrd
que las Redes Neuronales Artificiales superaron a Box Jenkins en la precision de
prondstico, con menores errores de evaluacion segun indicadores como MAE, RMSE,
MPE, MAPE y ME. La seleccidn de la red neuronal se basé en el criterio de parsimonia,
lo que sugiere que las Redes Neuronales Artificiales son una mejor opcion metodoldgica

para pronosticar series financieras.

2.2. BASE TEORICA

2.2.1. Técnicas de Prediccion

En el andlisis de series de tiempo, es esencial diferenciar entre prondsticos
dentro de muestra, que se basan en los datos usados para ajustar el modelo, y fuera
de muestra, que se aplican a datos nuevos. Ademas, los prondsticos pueden ser
estaticos, limitados a una proyeccion para el siguiente periodo utilizando la tltima
informacion disponible, o dindmicos, que utilizan el resultado de un prondstico
anterior para realizar proyecciones futuras, Utiles en escenarios de cambios
rapidos
2.2.2. Serie de tiempo

“Las series de tiempo o serie cronologico es un conjunto de datos

observados en forma secuencial, generalmente en intervalos de tiempos iguales”

(Cordova, 2006, p.355).

27

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

2.2.3. Caracteristicas de una Serie de tiempo

2.2.3.1. Estacionarias

El concepto de estacionariedad gira en torno a la nocién de que
las leyes que gobiernan el comportamiento de un proceso permanecen
constantes a lo largo del tiempo. Esencialmente, el proceso alcanza un
estado de equilibrio estadistico. Mas especificamente, un proceso {Yt} se
considera estrictamente estacionario cuando la distribucion conjunta
permanece sin cambios para cualquier combinacion de puntos de tiempo

(t1,t2,...,tn) y tiempo de retraso (k). (Cryer & Chan, 2008).

2.2.3.2. No estacionarias

Estas series muestran cambios en las tendencias y/o fluctuaciones
alo largo del tiempo. Las alteraciones en los valores promedio indican una
inclinacion a largo plazo hacia el crecimiento o la disminucion, lo que hace

que la serie no gire en torno a un valor fijo.(Cryer & Chan, 2008).

2.2.4. Componentes de una serie de tiempo

2.2.4.1. Tendencia secular o regular

“Representa el comportamiento predominante de la serie. Esta
puede ser definida vagamente como el cambio de la media a lo largo de un

extenso periodo de tiempo”.(Rios, 2008).
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2.2.4.2. Variacion estacional o variacion ciclica regular.

“Es un movimiento peridédico que se producen dentro de un
periodo corto y conocido. Este componente esta determinado, por ejemplo,

por factores institucionales y climaticos”. (Rios, 2008).

2.2.4.3. Variacion ciclica irregular.

“Caracterizado por oscilaciones alrededor de la tendencia con una
larga duracion, y sus factores no son claros. Por ejemplo, fenGmenos

climaticos, que tienen ciclos que duran varios anos”. (Rios, 2008).

2.2.4.4. Aleatoriedad

Estos movimientos, caracterizados por la falta de un patron
discernible, pueden atribuirse a multitud de factores. Su naturaleza es
altamente impredecible y abarca una amplia gama de movimientos dentro
de una serie temporal que no pueden clasificarse como tendencias,

variaciones estacionales o acciones ciclicas. (Rios, 2008).

2.2.5. Procesos estocasticos

Una secuencia de variables aleatorias {Yt: t = 0,+ 1,+ 2,+ 3,..} se
denomina proceso estocastico y se utiliza como modelo para una serie de tiempo
observada. Se sabe que la estructura de probabilidad completa del proceso esta
determinada por el conjunto de distribuciones sobre todos los conjuntos finitos de

Y’s. (Cryer & Chan, 2008).
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2.2.6. Tipos de procesos estocéasticos

- Proceso estocastico estacionario

Si un proceso estocastico permanece estacionario, significa que su
promedio y variabilidad se mantienen constantes en el tiempo. Ademas, la
covarianza entre dos periodos de tiempo esta determinada Unicamente por el
desfase o brecha entre ellos, mas que por el momento especifico de esos periodos.

(Villavicencio, s.f.)

Sea X, una serie de tiempo entonces con estas propiedades:

Media E(X;) = E(Xt4x) = W

VarianzaV(X;) = V(X¢yr) = 02

CovarianzaY, = E [(X; — W) Xesr — W]

“En resumen, si una serie de tiempo es estacionaria, su media, su varianza
y su autocovarianza (en diferentes rezagos) permanecen iguales sin importar el
momento en el cual se midan; es decir, son invariantes respecto al tiempo”.

(Villavicencio, s.f.).

- Ruido blanco

El ruido blanco, como proceso estocastico, es una sefial aleatoria que
muestra una falta de correlacion estadistica entre los valores de su sefial en
diferentes momentos. Esto significa que los valores de la sefial a lo largo del eje
del tiempo no estan relacionados entre si. El ruido blanco encuentra aplicacién

como término de error.(Fournies, 2015).
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El proceso de ruido blanco, a menudo citado como un ejemplo
significativo de proceso estacionario, consiste en una secuencia de variables
aleatorias {et} que son independientes y estan distribuidas de manera idéntica. Su
importancia no surge de su naturaleza inherente como proceso estacionario. No
solo es un modelo intrigante en si mismo, sino que también sirve como base para
construir numerosos procesos valiosos utilizando ruido blanco. El término "ruido
blanco" se deriva de la observacion de que, al igual que la luz blanca, todas las
frecuencias estan igualmente presentes en el modelo cuando se analiza.
Normalmente, asumimos que el proceso de ruido blanco tiene un valor de cero y

representa la varianza de (et).(Cryer & Chan, 2008)
g ~N(0,02) Cov(ey, &) = 0Vt # tj

Figura l

Ejemplos de ruido blanco

Nii(0,1) Autocorrelacién Simple

1.0

0.5

0.0

T T T T T T T T T I T
0 20 40 60 80 100 0 5 10 15 20

Time Lag

NOTA: (Villavicencio, s.f.)
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- Camino aleatorio

El proceso de paseo aleatorio simple sirve como modelo dtil,
proporcionando una aproximacion razonable, para una amplia gama de
fendmenos, incluida la fluctuacién de los precios de las acciones y el
comportamiento de pequefias particulas suspendidas en un fluido conocido como

movimiento browniano. (Cryer & Chan, 2008).

2.2.7. Modelos autorregresivos (AR)

“Los procesos autorregresivos son como su nombre indica: regresiones
sobre si mismos. Especificamente, un proceso autorregresivo de orden p {Yt}

satisface la ecuacion.”(Cryer & Chan, 2008)

Yi = 1Y 02Ye 2 + o+ 0pYipy + e

“Comenzamos considerando un proceso autorregresivo simple de primer
orden. La corriente el valor del periodo de {yt} se explica por su anterior, una

constante c, y un proceso de error {gt}” (Pfaff, 2008).

Yt =c + (plyt—l + gt

En esencia, este proceso puede describirse como un fendmeno de ruido
blanco. Puede entenderse como una ecuacion en diferencias de primer orden, con
variaciones dependiendo del valor de . Si el valor absoluto de ¢ es mayor o igual
a 1, el proceso no permanecerd constante en el tiempo y, como resultado, se

considera no estacionario.

Los modelos autorregresivos se indican con el acronimo AR, seguido del

orden del modelo, como AR (1) o AR (2). El orden del modelo representa el
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nimero de observaciones previas de la serie temporal que se incluyen en la
ecuacion. La forma general de un modelo autorregresivo, AR (p), se puede

expresar de la siguiente manera:(Melo Mayta, 2016).
Yt = ﬂlyt—l + ngt_z + ...+ ngt—p + &t

Donde ¢t es una variable de “ruido blanco”, siempre y cuando cumpla lo

siguiente:

- Media nula

- Varianza constante

- Covarianza nula entre errores correspondientes a observaciones diferentes.
2.2.8. Modelos de medias maviles (MA)

“En el caso donde solo un nimero finito de los pesos no es cero, tenemos
lo que es llamado proceso de promedio movil. En este caso, cambiamos la

notacion un tanto y escribimos.” (Cryer & Chan, 2008).
Yt = et - Qlet_l - Qzet_z Qqet_q

El nombre dado a esta serie es media mévil de orden g, que cominmente
se abrevia como MA(q). El término "media moévil" se utiliza porque Y; se calcula

aplicando ponderaciones de 1,—6;,—0,, ...,—6, a las variables et, e,_4,

et—2,--- €t_q Y luego cambiando el peso. Para obtener Y;,; y valores posteriores,
el proceso consiste en aplicarlos a e;.1, e, €—1, ... ,e_g+1.(Cryer & Chan,
2008).
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En esta seccion exploraremos el concepto de modelar un proceso como un
promedio movil finito de sus shocks. Este tipo de proceso se conoce como MA(Q),
donde el pardmetro q representa el retardo maximo de los shocks que se
consideran en el modelo. Para comenzar nuestro andlisis, examinaremos un
proceso MA (1) representado por la ecuacion yt = u + €t + Ot — 1, como se

muestra en la ecuacion (1.21). (Pfaff, 2008).

Los indicadores conocidos como medias moviles tienen la capacidad de
reducir o suavizar las fluctuaciones, independientemente de su duracion, ya sea a
corto, medio o largo plazo. Estos modelos se denominan cominmente MA,
seguido del orden entre paréntesis, similar a los modelos autorregresivos. La
notacion MA(q) significa un modelo de media movil con un orden de g. Es
importante sefialar que el proceso de media movil implica combinar variables de
ruido blanco utilizando coeficientes "theta” como ponderaciones para la

combinacion lineal. (Melo Mayta, 2016).

2.2.9. Modelos ARMA

El comportamiento de los estimadores de pardmetros a medida que se
acercan al infinito proporciona informacion valiosa sobre los desafios asociados
con el ajuste de los modelos ARMA a los datos. Para ilustrar, consideremos una
serie de tiempo que sigue un proceso AR(1) e intentamos ajustar un modelo AR(2)
a los datos. ¢Hay algun problema potencial con este enfoque? En un sentido méas
amplio, es importante comprender por qué son importantes estas consideraciones.
¢No es prudente utilizar modelos AR expansivos para capturar con precision las
complejidades del proceso? Es l6gico que si el proceso es genuinamente un

AR(1), laimportancia de los otros parametros autorregresivos seria insignificante.
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La respuesta afirmativa a esta pregunta es inequivoca. Cuando superamos el
umbral de t, nuestras estimaciones de parametros se vuelven menos exactas o
menos precisas. Esto es evidente al comparar un proceso AR(1) con otro proceso
AR(1) para n grande. Sin embargo, si comparamos un proceso AR(2) con un
proceso AR(1) para n grande, la sobreestimacion ocurre porque 2 = 0. Es
importante sefialar que esta sobreestimacion puede servir como una valiosa
herramienta de diagndstico. Para ilustrar, consideremos una situacién en la que
tenemos un conjunto de datos y determinamos que un modelo AR(2) representa
adecuadamente los datos. Si decidimos agregar un parametro adicional y ajustar
un modelo AR(3), esperariamos que el modelo resultante fuera muy similar al
modelo AR(2) original. Al igual que en el caso del modelo AR(p), el modelo

MA(Q) se puede expresar como:
Yt = (1 + 6,B + 6,B2 + .....+ 67B? )w,. (Shumway & Stoffer, 2015)

Como el proceso de media movil autorregresiva mixta con ordenes p y q,
al que nos referiremos como ARMA (p, q). Ahora, comencemos examinando un

escenario especifico significativo. (Cryer & Chan, 2008)
2.2.10. Modelos ARIMA

Si observamos una serie de tiempo {Yt} y encontramos que sigue una
media mdvil autorregresiva integrada, podemos determinar esto examinando la
diferencia dth Wt = vdYt, que deberia ser un proceso ARMA estacionario. En el
caso de que {Wt} siga un modelo ARMA (p, q), podemos concluir que {Yt} es

un proceso ARIMA (p, d, ).
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En la mayoria de los casos, es conveniente suponer que d = 1 o
posiblemente 2 para fines practicos. Examinemos un proceso ARIMA (p, 1, q)
usando la variable Wt, que representa la diferencia entre Yt — Yt - 1, Esto se

puede expresar como: (Cryer & Chan, 2008)

Wiy = oW1 + Wi 5 + ... +<pth_p + e —01e0_4 — 060 5— ... — qut_q

Para comenzar, la serie se examina visualmente para determinar si presenta
estacionariedad. Si existen dudas sobre el cumplimiento de esta condicion, el
investigador debe transformar adecuadamente la serie antes de continuar. Esto
puede implicar eliminar una tendencia determinista o tomar las primeras
diferencias a lo largo del tiempo. Ademas, si hay inestabilidad de la varianza con
mayores fluctuaciones en el tiempo, el uso de los valores logaritmicos de la serie
puede solucionar este problema. Después de especificar un modelo ARMA (p,q),
el siguiente paso es estimar un modelo preliminar. El principio ML se utiliza para
distinguir entre diferentes especificaciones de modelos mediante el calculo de
criterios de informacion y/o la realizacion de pruebas de indice de verosimilitud.
Estas herramientas proporcionan un medio adicional para determinar un orden de
retraso adecuado para los modelos ARMA(p,q), ademas de la decision de orden
derivada de ACF e PACF. Un requisito previo para utilizar modelos ARIMA es
que la serie temporal debe ser estacionaria. En consecuencia, si se comienza con
una serie temporal no estacionaria. Para lograr una serie temporal estacionaria, el
paso inicial es realizar el proceso de diferenciacion. Si es necesario diferenciar la
serie temporal "d" veces para lograr una serie estacionaria, entonces se aplica un
modelo ARIMA (p, d, g), donde "d" representa el orden de diferenciacion

utilizado. (Coghlan, 2014)
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2.2.11. Modelos SARIMA

Los patrones estacionales son una ocurrencia comun en los datos de series
temporales, donde un componente especifico se repite en todas las observaciones.
Por ejemplo, los datos mensuales suelen exhibir un ciclo estacional de 12 (que
representa los 12 meses de un afio), mientras que los datos trimestrales siguen un
ciclo de 4 (que representan los 4 trimestres de un afio). Para abordar esta
estacionalidad, los investigadores han desarrollado versiones generalizadas de los
procesos ARIMA conocidas como modelos SARIMA (Modelo de media movil

integrada autorregresiva estacional). (Gekko, 2017).

La ecuacion:
® (B)Ad Xt = 0 (B) at

Utilizamos la notacion Xt ~ ARIMA (p, d, ) x (P, D, Q) s para representar
nuestros modelos SARIMA. Estos modelos son esencialmente modelos ARIMA
(p, d, q), pero con el componente agregado de los residuos at que siguen una
estructura ARIMA (P, D, Q). En el caso de ARIMA (P, D, Q), proponemos
modelos ARIMA que incorporan operadores definidos en Bs y sus potencias
sucesivas. El concepto de regiones permitidas en los modelos SARIMA es
analogo al de regiones permitidas en los procesos ARIMA, con la diferencia de

que se expresan Unicamente en términos de potencias de Bs. (Gekko, 2017).
2.2.12. Redes Neuronales Artificiales
Definicion

Las arquitecturas de procesamiento paralelo conocidas como RNA

proporcionan mecanismos innovadores que se pueden aplicar a una amplia gama

de problemas, permitiendo la resolucion de desafios que son arduos o
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inalcanzables utilizando enfoques convencionales. La utilizacién de RNA se ha
ampliado para abarcar prediccion, clasificacion, reconocimiento y otros
problemas que son inherentemente imprecisos y para los cuales los métodos de
programacion tradicionales ofrecen soluciones restringidas o insuficientes. (Pérez

Delgado & Quintin Martin, 2003).

2.2.13. Red Neuronal Recurrente (RNN)

LA RNN poseen estados ocultos que se extienden a lo largo del tiempo, lo
que les permite retener de manera efectiva una cantidad sustancial de informacién
historica. Similar a una red neuronal direct-feed al incorporar nodos que
introducen dinamicas no lineales, la alimentacién directa permite que las redes
neuronales capturen de manera efectiva la dindmica intrincada de los datos de
series temporales. Las redes neuronales se pueden clasificar en dos tipos:
dindmicas y estaticas. Las redes neuronales estaticas generan resultados
directamente a partir de los datos de entrada a través de conexiones de
retroalimentacion, con la informacion fluyendo en una sola direccién. Estas redes
carecen de elementos de retroalimentacién. Por otro lado, las redes neuronales
dinamicas producen resultados que dependen de la entrada actual, asi como de las

entradas, salidas y/o estados ocultos de la red. (Lewis, 2017)

La red pasa por el siguiente proceso en cada paso de tiempo:
1. Se procesan los atributos de entrada (xt).
2. El estado oculto se modifica empleando funciones de activaciéon (ht).

3. Utilizando esta informacion, puede pronosticar el resultado de su

produccion (yt) (Lewis, 2017)
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El proceso descrito aqui se parece a la red neuronal de retroalimentacion

(Lewis, 2017).

Sin embargo, la informacion almacenada en el retraso se reintroduce en las

unidades ocultas como entrada complementaria (Lewis, 2017).

Figura 2
Estructura de una red neuronal recurrente

y(t)

Unidades Unidad de
Ocultas Retardo

Unidades Unidad de
Ocultas Retardo

Nota: Neuronal Networks for Time Series Forecasting with R — Lewis, 2017.

Se ha descubierto que, con una cantidad suficiente de neuronas y tiempo,
los RNN tienen la capacidad de realizar cualquier calculo que pueda realizar una
computadora. Este fenémeno se conoce en el campo de la informatica como lograr
la finalizacion total. Esta capacidad permite a los RNN resolver eficazmente una
amplia gama de problemas. Lamentablemente, la aplicacion de soluciones teéricas
a problemas informaticos a menudo se ve obstaculizada por limitaciones practicas

como la memoria finita y las limitaciones de tiempo. (Lewis, 2017).
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Al incorporar una unidad de retardo, la red gana la capacidad de retener
informacion en su memoria a corto plazo. Esto se logra almacenando los valores
de activacion de la capa oculta y/o los valores de salida del paso de tiempo
anterior. Estos valores almacenados luego se reintroducen en la red durante el
siguiente paso de tiempo. Esencialmente, el RNN posee una "memoria™ que
captura los célculos realizados por las unidades ocultas en un paso de tiempo

anterior. (Lewis, 2017).

- Backpropagation

El algoritmo de retropropagacion se puede aplicar para entrenar cualquier
red neuronal de alimentacion hacia adelante realizando algunas modificaciones.
Si bien la idea de mostrar el RNN a lo largo del tiempo puede parecer compleja,

el concepto detras de ella es bastante sencillo. (Lewis, 2017).

Figura 3

Estructura de una red neuronal recurrente

y0) yl1) f2) yit1) yit

Salidas Salidas Salidas Salidas Salidas
h{0) h{1) n2) hit-1) hit)

hio) i) . hi2) ! hit-1) i
Unidades Unidad de’ Unidades Unidad de Unidades Unidad de [unidades Unidad de' ..[unidades
Ocultas Retardo Ocultas Retardo Ocultas Retardo Ocultas Retardo Ocultas

X0) w1 X2 ¥[t-1) x(t)

@ @ @ @ )

Nota: Neuronal Networks for Time Series Forecasting with R — Lewis, 2017.

Cuando nos referimos a "implementacion”, esencialmente estamos
describiendo el proceso de construccion de una red que abarca todos los pasos de

tiempo que se analizan. EI RNN implementado es esencialmente una red neuronal
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profunda, en la que cada capa representa un paso de tiempo especifico en el RNN

original. (Lewis, 2017).

Para mejorar la efectividad del modelo y minimizar el error de
generalizacion, es crucial determinar la cantidad de semillas, que representa el
conjunto de nimeros aleatorios utilizados para ajustar los pesos sinapticos en las
capas ocultas y las salidas durante cada Epoca. Ademas, la cantidad de pruebas
realizadas determinara la frecuencia con la que se evalla y mejora la coherencia

del modelo.
- Metodologia paso hacia adelante:

Los pesos de un modelo de tipo neuronal a menudo se pueden mejorar
reajustandolos cuando se obtienen nuevos datos. En nuestro estudio,
necesitaremos generar seis predicciones con un mes de anticipacion, lo que
significa recalibrar el modelo seis veces. Esto se puede lograr mediante un sencillo

proceso "for". (Lewis, 2017).

Empecemos configurando los parametros principales:
Darse cuenta de:

Dentro del inicio del parametro se encuentra el valor final de la fila
correspondiente al mes final de la muestra de entrenamiento. En consecuencia,

adopta este valor ltimo.

Dentro del ultimo parametro, hay un conteo de 6 para los prondsticos de

avance hacia adelante, especificamente un paso a la vez.

La variable de contador, k, se utiliza para incrementar el atributo de
observaciones en un solo paso de tiempo (mes). (Lewis, 2017).
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Vista general del bucle;

1. Abra el bucle “for”

2. Preparar los datos de entrenamiento.

3. Especifique el modelo.

4. Preparar los datos de prueba.

5. Hacer predicciones y cierra el bucle “for” (Lewis, 2017).

Normalmente, los prondsticos un paso adelante son mas precisos
al predecir los precios reales debido a su proximidad a los datos actuales. Estos
prondsticos utilizan las observaciones y datos mas recientes, lo que resulta en una
mayor precision. Sin embargo, es importante sefialar que estos pronosticos

requieren un tiempo de procesamiento mas largo ya que es necesario volver a

estimar el modelo para cada nueva observacion. (Lewis, 2017).

2.2.14. Criterios de evaluacion y andlisis de errores de prondésticos

GestioPolis.com (2002), argumento sobre la evaluacién de prondsticos,
“Implica comparar los valores del prondstico con los valores historicos reales.
Frecuentemente, el examen de los patrones de errores lleva al analista a modificar

el procedimiento de prondsticos”.

INGENIO EMPRESA, (2016), argumento sobre el calculo del error de
prondstico, “Su calculo nos permite tomar decisiones frente a qué método de
pronostico es el mejor y logran detectar cuando algo en nuestra prevision de la
demanda no estd marchando bien, con lo que conseguimos cambiar el rumbo de

nuestras decisiones a fin tomar las mejores elecciones”.
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Las predicciones se basan en el analisis de tendencias de datos histéricos.
Por ejemplo, un gerente de almacén puede utilizar pedidos anteriores del afio
anterior para pronosticar la cantidad de productos necesarios para los préximos 3
meses. Este enfoque permite una toma de decisiones informada y una gestion
eficiente del inventario. Para modelar patrones de datos y hacer proyecciones
futuras, se pueden emplear varias técnicas de series de tiempo, incluido el analisis
de tendencias, la descomposicion y el suavizado exponencial simple. La eleccidn
del método debe depender de si los patrones son consistentes (sin cambios en el
tiempo) o en evolucion (sujetos a cambios), las caracteristicas de la tendencia y
los elementos estacionales, y el horizonte de prondstico deseado. Antes de generar
pronosticos, es aconsejable ajustar multiples modelos potenciales a los datos e
identificar el modelo mas confiable y preciso. (SOPORTE DE MINITAB 18,

2019).

El célculo de una prevision es inevitablemente propenso a errores. Sin
embargo, para mitigar estos errores, se hacen esfuerzos para seleccionar el método
de prondstico mas eficaz. Por eso es crucial medir los errores. Métrica de error de

prondstico utilizada para seleccionar el mejor modelo de pronostico.

2.2.15. Error medio (ME)

Es la diferencia entre el promedio de los valores reales y pronosticados.

(Sim, 1999).

ME =

=i
|
=

43

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
]



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

2.2.16. Error cuadratico medio (RMSE)

Generalmente se mide la dispersion del error de pronoéstico, pero esta
medicion amplifica el error al elevarlo al cuadrado, penalizando los periodos con
mayores diferencias en comparacion con otros. Como resultado, es aconsejable
utilizar RMSE para periodos con desviaciones minimas. (INGENIO EMPRESA,

2016).

Y. Error de prondstico?
RMSE =

n

2.2.17. Error medio absoluto (MAE)

La precision de un pronoéstico se evalta calculando el promedio de las
magnitudes de los errores de pronostico (los valores absolutos de cada error).
Cuando un analista intenta evaluar el error de pronéstico en las mismas unidades

que la serie original, el método MAE resulta muy beneficioso. (sitiobigdata, 2018)

MAE

_ iz el _ 219 — il
n n

2.2.18. Porcentaje medio de error (MPE)

En ocasiones, resulta esencial evaluar si una técnica de prondstico presenta
sesgo, es decir, si sobreestima o subestima constantemente los resultados. En tales
casos, se utiliza el porcentaje medio, que implica calcular el error para cada
periodo, dividir ese error por el valor real para ese periodo especifico y luego

promediar estos errores porcentuales.

~

n 1% =il
i=1 y
MPE = Tl * 100%
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2.3.

Cuando un método de prondstico no presenta sesgo, la ecuacion MPE
arroja un porcentaje que es casi cero. Por el contrario, si el resultado presenta un
porcentaje significativamente negativo, indica que el enfoque de prondstico es
defectuoso. Si el resultado refleja un porcentaje positivo significativo, indica que
el método de prondstico subestima constantemente los resultados. Por el contrario,
se produce una sobrestimacion constante cuando el resultado es un porcentaje

positivo elevado. (sitiobigdata, 2018).

2.2.19. Error absoluto medio porcentual (MAPE)

MAPE da una indicacién de qué tan grande es el error de pronoéstico.
Comparado con el valor real de la serie. También puedes usar MAPE Compara
completamente la precision de dos técnicas para la misma u otra técnica diferente.

(sitiobigdata, 2018).

DEFINICION DE TERMINOS BASICOS

2.3.1. Serie

Una serie se define como un conjunto de N observaciones o datos
organizados secuencialmente y con intervalos de tiempo uniformes, que

representan una caracteristica especifica a lo largo del tiempo.

2.3.2. Modelo

“Un modelo para un proceso estocastico en cualquier conjunto de hipotesis
bien definidas sobre las propiedades estadisticas de dicho proceso.” (Mauricio,

2017, pag. 13)
45

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL ALTIPLANO

Repositorio Institucional

2.3.3. Modelo Box — Jenkins

El enfoque Box-Jenkins, un método predictivo, se basa en la estimacion

efectiva de los parametros mediante iteraciones del proceso.

2.3.4. Estacionariedad

La estacionariedad en una serie de tiempo implica que la funcion f(t) =
f(t+k), lo que significa que el comportamiento de la variable en el tiempo se

mantiene constante incluso cuando la serie se desplaza.

2.3.5. Estacionalidad

La estacionalidad se refiere a la ocurrencia repetida de un patron de
comportamiento en intervalos regulares, como cada 3 meses, 6 meses,

anualmente, cada 4 afios, y asi sucesivamente.

2.3.6. Modelo de pronostico

Un modelo de prediccion implica prever la ocurrencia de un evento en un

periodo de tiempo determinado, basado en un fendmeno fisico.

2.3.7. Lstm

Acrénimo de "Long Short-Term Memory", un tipo de red neuronal
recurrente disefiada para modelar dependencias a largo plazo en datos

secuenciales, como series temporales.
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2.3.8. Red neuronal

Modelo computacional inspirado en el cerebro humano, compuesto por
unidades llamadas neuronas interconectadas. Las redes neuronales se utilizan para

realizar tareas de aprendizaje automatico y analisis de datos complejos.

2.3.9. Entrenamiento de la red neuronal

Proceso de ajuste de los pesos y parametros de una red neuronal utilizando
datos de entrada y salida conocidos. Este proceso permite que la red aprenda a

realizar tareas especificas, como la clasificacion o la prediccion.

2.3.10. Gestantes

Mujeres que estdn embarazadas en cualquier etapa de gestacion.

2.3.11. Adolescente

Persona en la etapa de la adolescencia, caracterizada por cambios fisicos,

emocionales y sociales, generalmente entre los 13 y 19 afios de edad.

2.3.12. Gestante adolescente

Adolescente que esta embarazada.

2.3.13. Embarazo adolescente

Fendmeno que ocurre cuando una persona adolescente queda embarazada,

usualmente entre los 13 y 19 afios de edad.
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2.4, OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Tabla 1l

Operacionalizacion de variables

VARIABLES INDICADOR INDICE

Variable Dependiente: ]
Expresada en cifras

Numero de gestantes adolescentes mensuales de Gestantes
en el departamento de Puno. gestantes adolescentes.

adolescentes.

Variable Independiente:

Es la misma variable dependiente
Periodo de registro de
comprendidos en distintos Meses.
datos.
periodos de tiempo.

Nota: Elaboracion propia por el investigador.
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CAPITULO 11

MATERIALES Y METODOS

3.1. POBLACION

La poblacién de estudio esta conformada por el registro de gestantes adolescentes
registradas en el Repositorio Unico Nacional de Informacion en Salud (REUNIS) del

Ministerio de Salud en el tiempo.

Figura 4

Mapa del departamento de Puno

MADRE DE DIOS

Capital de Deparizmenis  m
Capital e Provinia .
Limite Departamentz| —
Limite Provincial —

BOLIVIA

Ley N° 27795 - Quinta Disposicion Transitoria y Final de
Ia Ley de Demarcacién y Organizacion Temtonial: ‘En
tanto’ s determina el sanéamiento de los limites
teritoriales, conforme a la presente Ley, las
censales ylu olros con

Fuenie: insiituto Nacional de Estadisti circunscripciones existentes son de carécter referencial”.

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica.

3.2. MUESTRA

La seleccion de la muestra se realizd mediante un muestreo no probabilistico,
determinado a criterio del investigador. La muestra seleccionada de gestantes
adolescentes comprende desde enero de 2013 hasta diciembre de 2023 basado en los datos
recopilados por el Repositorio Unico Nacional de Informacion en Salud (REUNIS) del
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Ministerio de Salud. En consecuencia, la muestra comprende estos 132 meses, abarcando
el total de gestantes adolescentes registradas en el departamento de Puno durante ese

periodo.
3.3. METODO DE RECOLECCION DE DATOS

Los datos necesarios para llevar a cabo esta investigacion fueron obtenidos del
Repositorio Unico de Informacion en Salud REUNIS del Ministerio de Salud, abarcando

informacion mensual desde el afio 2013 hasta el 2023.
3.4. TECNICAS, INSTRUMENTOS, EQUIPOS Y MATERIALES
3.4.1. Técnicas de recoleccion

Se utilizo como técnica el fichaje, para ello se recurrié a una hoja de
calculo de Excel para registrar el niUmero de gestantes adolescentes desde el afio

2013 hasta el 2023 mensualmente.
3.4.2. Técnicas estadisticas

Se utilizo las técnicas de modelacion de series de tiempo que corresponden

a la metodologia de Box Jenkins y una Red Neuronal Recurrente.
3.5. DISENO DE INVESTIGACION

El disefio de investigacion es no experimental.
3.6. TIPO DE INVESTIGACION

El tipo de investigacion para este trabajo es retrospectivo correlacional.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. APLICACION BOX JENKINS Y UNA RED NEURONAL

Con los datos del numero de gestantes adolescentes en Puno se construyeron los
mejores modelos de prondstico de tipo ARIMA y RNN, se realizaron prondsticos para
los proximos meses, las evaluaciones de pronostico con ambas metodologias fueron
comparadas resultando como mejor metodologia de prondstico la Red Neuronal

Recurrente.

Se exponen a continuacion los datos de la serie histérica mensual correspondiente

al nimero de gestantes adolescentes en Puno entre los afios 2013 y 2023.
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Tabla 2

Serie mensual de gestantes adolescentes Puno, Periodo 2013-2023

ANoS

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Enero 14 19 30 48 26 43 27 37 20 23 16
Febrero 12 8 25 42 33 33 33 20 14 31 22
Marzo 18 11 29 50 49 54 43 32 30 40 17
Abril 17 12 22 44 44 44 37 33 26 38 24
Mayo 24 21 44 35 45 57 45 35 22 43 27
Junio 27 20 43 52 48 47 33 43 20 43 29
Julio 23 41 47 48 44 59 44 51 42 47 31
Agosto 14 43 51 53 56 54 64 49 37 48 38

Setiembre 26 43 71 60 60 58 59 50 50 59 32

Octubre 11 31 63 55 51 54 50 50 40 40 33

Noviembre 25 52 80 73 70 41 58 71 48 40 35

Diciembre 18 43 61 54 57 66 62 46 56 54 23

Nota: Elaborado por el investigador.

Fuente: Repositorio Unico Nacional de Informacion en Salud (REUNIS) del Ministerio de Salud.
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4.2. METODOLOGIA BOX-JENKIS

4.2.1. ldentificacién del Modelo

Figura 5

Serie original de gestantes adolescente Puno periodo 2013-2023
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Nota: Elaboracidn propia con el programa Python.

En la Figura N° 5, Se puede observar los valores mensuales de la serie de
gestantes adolescentes del departamento de Puno, donde se aprecia que en la serie
temporal que analizamos se muestra fluctuaciones significativas desde 2013 hasta
2023, sin una tendencia clara y sin patrones obvios de repeticion. Tras lo
observado se evidencia que la serie no es estacionaria ni en media ni en varianza,

de acuerdo al analisis grafico.
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Figura 6

Grafico de la normalidad y distribucion
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Nota: Elaboracién propia con el programa Python.

En la Figura N° 6, Se puede observar que los puntos azules se desvian
ligeramente de la linea roja, especialmente en los extremos. Esto sugiere que los
datos no se ajustan perfectamente a una distribucién normal, pero la desviacién
no es muy grande. En conclusion, podemos decir que los datos son

aproximadamente normales, pero hay algunas desviaciones de la normalidad.
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4.2.2. Grafico de tendencia, estacionalidad y residuos

Figura7

Graéficos de los componentes: Tendencia, estacionalidad y residuos
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Nota. Elaboracion propia con el programa Python.

En la Figura N° 7, La serie gestantes tiene una tendencia creciente hasta
2017-2018, seguida de una ligera disminucidn, lo que podria ser relevante para
entender los factores que han influido en estos cambios. La distribucion aleatoria
de los residuos sugiere que el modelo de descomposicion ha capturado

adecuadamente la mayoria de las variaciones en la serie.
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4.2.3. Funcién de Autocorrelacion Simple y Parcial de la serie original

Figura 8

Funcion de Autocorrelacion Simple (ACF)
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Nota: Elaboracién propia con el programa Python.

Figura 9

Funcion de Autocorrelacion Parcial (PACF)
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Nota: Elaboracion propia con el programa Python.
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En la Figura N° 8, Se muestra la Funcion de Autocorrelacion Simple
(ACF) en el cual nos muestra desfases en los retardos 1, 2, 3, 4, 11 y 12 indicando

que estos se encuentran fuera de los limites de confianza.

En la Figura N° 9, Se muestra la Funcién de Autocorrelacion Parcial
(PACF) nos muestra desfases en los retardos 1, 8, 11, 13, 14, y 17 indicando que

estos se encuentran fuera de los limites de confianza.

4.2.4. Prueba Dickey-Fuller Aumentada para verificar la estacionariedad

1. Hipdtesis

Ho: Presenta raiz unitaria (serie no estacionaria).

Ha: No presenta raiz unitaria (serie estacionaria).

2. Regla de decision

Si: p. value < 0.05, Rechazamos la hipétesis nula.

p. value >0.05, No rechazamos la hipotesis nula.
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Tabla 3

Prueba de Dickey Fuller A. para verificar la estacionariedad

Valores

Test Statistic -2.189548
p-value 0.210061
#Lags Used 13.000000
Number of Observations Used 118.000000
Critical Value (10%) -3.487022
Critical Value (10%) -2.886363
Critical Value (10%) -2.580009

Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

En la Tabla 3, Se observa la prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF)
aplicada a la serie temporal indica que no se puede rechazar la hip6tesis nula de
que la serie contiene una raiz unitaria, lo que sugiere que es no estacionaria. Con
un p-value de 0.21, que supera el umbral estandar de 0.05, no existe suficiente
evidencia estadistica para declarar la serie como estacionaria. Este resultado
implica que podria haber una tendencia o variabilidad en el tiempo en los datos,
afectando la efectividad de los modelos que asumen estacionariedad, como los
modelos ARIMA clésicos. Por tanto, se recomienda hacer la primera
diferenciacion de la serie, antes de proceder con el ajuste de modelos de pronostico

para mejorar la precision y la validez de los prondsticos generados.
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4.2.5. Serie diferenciada (Primera Diferencia)

Se realizo la primera diferenciacion de la serie y se volvera a verificar con

ADF si la serie tiene estacionariedad o estacionalidad.

Figura 10

Serie temporal diferenciada
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Nota: Elaboracién propia con el programa Python.

En la Figura N° 10, Se muestra una serie temporal diferenciada, muestra
una variacion aleatoria alrededor de cero, lo que sugiere que la serie es ahora
estacionaria. Esto significa que la media, la varianza y la autocorrelacion de la

serie son constantes en el tiempo.

La serie temporal diferenciada también sugiere que la serie temporal
original tenia un componente estacional. Esto se debe a que la serie diferenciada
muestra un patron ciclico, con picos y valles que ocurren aproximadamente en el

mismo momento de cada afio.
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4.2.6. Prueba Dickey-Fuller Aumentada para la serie diferenciada

1. Hipotesis

Ho: Presenta raiz unitaria (serie no estacionaria).

Ha: No presenta raiz unitaria (serie estacionaria).

Alfa=0.05

2. Regla de decision

Si: p. value < 0.05, Rechazamos la hipotesis nula.

p. value >0.05, No rechazamos la hipotesis nula.

Tabla 4

Dickey — Fuller A. para verificar la estacionariedad - serie diferenciada

Valores
Test Statistic -2.989906
p-value 0.035848
#Lags Used 12.000000
Number of Observations Used 118.000000
Critical Value (10%) -3.487022
Critical Value (10%) -2.886363
Critical Value (10%) -2.580009

Nota: Elaboracion propia con el programa Python.
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En la Tabla 4, Se observa con un valor-p de aproximadamente 0.035 <
0.05, ahora podemos rechazar la hipotesis nula de que la serie diferenciada
contiene una raiz unitaria al nivel de significancia del 5% y aceptar la hipotesis
alterna. Esto indica que, después de diferenciar, la serie se ha vuelto estacionaria.
El estadistico de prueba también esta por debajo de los valores criticos al nivel del

5% y del 10%, reforzando esta conclusion.

4.2.7. Grafico de ACF y PACF de la serie diferenciada

Luego de volver estacionario la serie de gestantes adolescentes en el
departamento de Puno entre 2013 y 2023 se procedié a identificar los
componentes de los modelos tentativos adecuados para realizar el prondstico. Para
esto, se evaluo el correlograma de la serie original diferenciada. Para identificar
el modelo, es necesario evaluar las funciones de autocorrelacion simple y parcial,
segun las figuras 10, 11. A partir de los correlogramas de la primera diferencia se

determinaran modelos tentativos.

Figura 11
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Nota: Elaboracidn propia con el programa Python.
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En la Figura N° 11, Se muestra la Funcion de Autocorrelacion Simple
(ACF) de la serie diferenciada. La (ACF) diferenciada nos muestra desfases en los

retardos 1y 12 indicando que estos se encuentran fuera de lo limites de confianza.

Figura 12

Autocorrelacion parcial (PACF) de la serie diferenciada
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Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

En la Figura N° 12, Se muestra el grafico de autocorrelacién parcial
(PACF) de la serie diferenciada. La PACF diferenciada indica desfases en los
retardos 1, 7, 8, 10, 11, 12, y 13 indicando que estos se encuentran fuera de lo

limites de confianza.

4.2.8. Estimacién de modelos ARIMA

«+ Estimacién de modelos ARIMA
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Tabla 5

Seleccion de un modelo ARIMA 6ptimo

Modelos
N° Resultado (AIC)
ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)

1 ARIMA(0,1,0)(0,1,0)[12] AIC=848.477
2 ARIMA(L,1,0)(1,1,0)[12] AIC=810.69
3 ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12] AIC=781.09
4 ARIMA(0,1,1)(0,1,0)[12] AIC=816.46
5 ARIMA(0,1,1)(1,1,1)[12] AlC=inf

6 ARIMA(0,1,1)(0,1,2)[12] AlC=inf

7 ARIMA(0,1,1)(1,1,0)[12] AIC=804.00
8 ARIMA(0,1,1)(1,1,2)[12] AlC=inf

9 ARIMA(0,1,0)(0,1,1)[12] AIC=811.86
10 ARIMA(L,1,1)(0,1,1)[12] AIC=782.99
11 ARIMA(0,1,2)(0,1,1)[12] AIC=782.99
12 ARIMA(L,1,0)(0,1,1)[12] AIC=789.31
13 ARIMA(1,1,2)(0,1,1)[12] AIC=784.99
14 ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12] AIC=782.36

Mejor modelo: ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12]

Nota: Elaboracion propia con el programa Python.
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En la Tabla N° 5, Se han probado varios modelos ARIMA con diferentes
combinaciones de los pardmetros p, d, y g en el proceso de ajuste. Alcanzando un
valor AIC més bajo que indicaria un modelo preferible en el cual el modelo con
el menor AIC es ARIMA (0,1,1)(0,1,1)[12] con intercepto, con un AIC = 781.097
y un BIC = 789.115 lo cual sugiere que este modelo logra un buen balance entre

ajuste y simplicidad.

« Estimacion de modelos ARIMA

Tabla 6

Resultados del modelo ARIMA

Dep. Variable y

Modelo ARIMA(0, 1, 1) x(0,1,1,12)
Log Likelihood -387.548

AIC 781.097

BIC 789.115

HQIC 784.347

Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

En la Tabla N° 6, Se puede observar que el modelo ARIMA(O, 1, 1) x
(0,1,1,12) indica que tiene un componente AR de orden 0, una diferenciade 1y
un componente MA de orden 1 y por el otro lado se tiene un componente
autoregresivo estacional AR de orden 0, una diferencia de 1 y un componente

estacional MA de orden 1y una estacionalidad periodica de 12. EI modelo tiene
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un valor de verosimilitud logaritmica de -387,548. El AIC del modelo es 781.097,

el BIC es 789,115y el HQIC es 784,347.

Tabla 7

Coeficientes y Significancia del Modelo

coef stderr z P>|z| [0.025  0.975]

ma.L1 -0.5856  0.071 -8.212  0.000 -0.725  -0.446

ma.S.L12 -0.8478 0.158 -5.368  0.000 -1.157  -0.538

sigma2 71.1058 10.827 6.568 0.000 49.886  92.326

Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

En la Tabla N° 7, Encontramos los coeficientes y significancia del modelo
es un buen ajuste para los datos. Todos los coeficientes son estadisticamente
significativos, la varianza del error del modelo es relativamente alta, lo que
significa que hay una cierta cantidad de incertidumbre en las predicciones del

modelo.

La siguiente ecuacion del modelo ARIMA (0,1,1)(0,1,1)[12]

Yt = yt—l - 05856 Et—1+ )’t—lz - 084'78 Et_12+Et

y: = Valor de la serie en el tiempo t.

€= Error en el tiempo t.

Yi-112 = Valor de la serie en el tiempot — 1,t — 12.

€¢—1 ,12= Error enel tiempot —1,t — 12.
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Tabla 8

Pruebas de Diagnostico del Modelo

Resultados
Ljung-Box (L1) (Q) 0.04
Prob(Q) 0.84
Heteroskedasticity (H) 0.85
Prob(H) (two-sided) 0.64
Jarque-Bera (JB) 5.52
Prob(JB) 0.06
Skew -0.23
Kurtosis 4.01

Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

En la Tabla N° 8, Segun los resultados de las pruebas de diagnostico
sugieren que el modelo cumple con las condiciones de los residuos para un analisis
de series de tiempo. La prueba de Ljung-Box (Q=0.04, p=0.84) no muestra
evidencia de autocorrelacion. La prueba de heteroscedasticidad (p=0.64) indica
que no hay evidencia significativa de heteroscedasticidad. La prueba de Jarque-
Bera (p=0.06) sugiere una ligera desviacion de la normalidad en los residuos, con
una asimetria de -0.23. En general, estos resultados sugieren que el modelo es

adecuado para el analisis de series de tiempo y que las predicciones son confiables.
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4.2.9. Predicciones Box-Jenkins

Las predicciones de embarazos en adolescentes para 2024 y 2025 se

muestran a continuacion.

Tabla 9

Predicciones estimadas del nimero de gestantes adolescentes 2024

Afio Mes Prediccion
2024 Enero 7
2024 Febrero 6
2024 Marzo 15
2024 Abril 13
2024 Mayo 18
2024 Junio 18
2024 Julio 25
2024 Agosto 28
2024 Setiembre 33
2024 Octubre 26
2024 Noviembre 34
2024 Diciembre 32

Nota: Elaboracion propia con el programa Python.
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Tabla 10

Predicciones estimadas del nimero de gestantes adolescentes 2025

Afio Mes Prediccion
2025 Enero 10
2025 Febrero 9
2025 Marzo 17
2025 Abril 16
2025 Mayo 20
2025 Junio 21
2025 Julio 27
2025 Agosto 30
2025 Setiembre 35
2025 Octubre 28
2025 Noviembre 36
2025 Diciembre 33

Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

En la Tabla N° 9y 10, Los resultados predichos ofrecen una vision clara
sobre la posible demanda de servicios de salud materna adolescente a lo largo del
afio 2024 y 2025. La identificacién de picos en los meses de septiembre,

noviembre y diciembre. Esta estabilidad en las predicciones puede ser (til para la
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planificacion de politicas y programas de salud publica destinados a abordar la
gestacion adolescente en esos afios y posteriores, permitiendo una mejor

asignacion de recursos y la implementacion de estrategias preventivas de manera

oportuna y efectiva.

Figura 13
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Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

En la Figura N° 13, El grafico muestra la validacion del modelo ARIMA
para predecir una serie de tiempo. La linea azul representa los datos originales de
la serie, mientras que la linea verde representa los valores pronosticados. Las
predicciones del modelo estan relativamente cerca de los valores reales en algunas
partes del periodo de prueba, pero hay momentos en que el modelo subestima o

sobreestima significativamente los valores reales.
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4.2.10. Validez del pronostico

- Ya que tenemos el pronoéstico del modelo, vamos a analizar los errores.

Tabla 11

Métrica de evaluacion del Modelo

Métricas Resultado
ME 69.59
RMSE 8.34

MAE 7.21

MPE -25.76
MAPE 26.65

Nota: Elaboracidn propia con el programa Python.

En la Tabla N° 11, EI modelo de prediccién muestra un error medio de
69.59, lo que indica una tendencia a sobreestimar los valores reales, aunque con
un error cuadratico medio de raiz (RMSE) y un error absoluto medio (MAE)
relativamente bajos de 8.34 y 7.21, respectivamente. EI modelo subestima en
promedio un 25.76% los valores reales (MPE), y el error porcentual absoluto
medio (MAPE) es de 26.65%, lo que sugiere una precision moderada en las

predicciones, con un error promedio del 26.65% respecto a los valores reales.
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43. METODOLOGIA RED NEURONAL RECURRENTE (RNN)
4.3.1. Grafico de la serie original de la serie

Figura 14
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Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

En la Figura N° 14, Primero vamos a visualizar los datos originales de
gestantes adolescentes en una grafica que muestre como cambian con el tiempo.
Luego, utilizaremos una red neuronal recurrente (RNN) para procesar estos datos
y aprender de ellos de forma supervisada. Finalmente, construiremos un modelo

de prondstico éptimo utilizando esta red neuronal recurrente.
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4.3.2. Descomposiciones estacionales

Figura 15
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Nota: Elaboracidn propia con el programa Python.

En la Figura N° 15, La grafica muestra una serie de tiempo que representa
la evolucion de un valor a lo largo del tiempo, desde 2013 hasta 2023. Se observa
una tendencia ascendente general, con algunos picos y valles que sugieren una

cierta estacionalidad o variabilidad ciclica.

Figura 16

Tendencia
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Nota: Elaboracién propia con el programa Python.

En la Figura N° 16, La grafica muestra una tendencia ascendente en los
datos desde 2013 hasta 2016, luego una tendencia descendente hasta 2021,
finalmente una tendencia ascendente nuevamente hasta 2022 y otra vez una
tendencia descendente hasta el 2023. La serie de tiempo parece tener una

estacionalidad o variabilidad ciclica.
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Figura 17
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Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

En la Figura N° 17, La grafica muestra la componente estacional de una
serie de tiempo. Se observa un patrén ciclico claro, con picos y valles que se

repiten aproximadamente cada afio.

Figura 18

Residuos
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Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

En la Figura N° 18, La grafica muestra los residuos de un modelo de series
de tiempo. Los residuos son la diferencia entre los valores reales y los valores

predichos por el modelo.
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4.3.3. Conjuntos de datos de entrenamiento y prueba

Tabla 12

Data de entrenamiento

Fecha Mes Gestantes
2013 Enero 14
2013 Febrero 12
2013 Marzo 18
2013 Abril 17
2013 Mayo 24
2022 Agosto 48
2022 Setiembre 59
2022 Octubre 40
2022 Noviembre 40
2022 Diciembre 54

Nota: Elaboracién propia con el programa Python.

En la Tabla N° 12, Los datos de entrenamiento estan compuesta por 120
meses desde el afio 2013 - 2022, fue utilizada para entrenar el modelo de
aprendizaje automatico. Este conjunto permitié al modelo identificar patrones y
relaciones dentro de los datos histéricos, lo que le capacitd para realizar

predicciones precisas sobre nuevos datos. Un conjunto de entrenamiento amplio
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y representativo fue crucial para que el modelo aprendiera patrones generales y

generalizara bien a datos futuros.

Tabla 13

Datos de prueba

Ao Mes Gestantes
2023 Enero 16
2023 Febrero 22
2023 Marzo 17
2023 Abril 24
2023 Mayo 27
2023 Junio 29
2023 Julio 31
2023 Agosto 38
2023 Setiembre 32
2023 Octubre 33
2023 Noviembre 35
2023 Diciembre 23

Nota: Elaboracidn propia con el programa Python.

En la Tabla N° 13, Los datos de validacion y prueba, que consta con los

ultimos 12 meses, se utiliz6 para evaluar el rendimiento del modelo ya entrenado.
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El modelo se aplico a estos datos, que no habia visto antes, para determinar su
capacidad de hacer predicciones precisas en datos nuevos. Este proceso de
evaluacion fue esencial para determinar la capacidad de generalizacion del modelo

y su eficacia en escenarios reales.

4.3.4. Escalando los datos

Tabla 14

Datos de entrenamiento escalado

DATOS DE ENTRENAMIENTO ESCALADO

0.08333333 0.48611111  0.375 .. 070833333  0.19444444
0.05555556 0.31944444  0.61111111 .. 0.58333333  0.16666667
0.13888889 0.61111111  0.55555556 .. 0.69444444  0.47222222
0.125 0.48611111  0.625 . 0.75 0.40277778
0.22222222 0.30555556  0.72222222 .. 0.40277778  0.58333333
0.08333333 0.48611111  0.375 . 0.70833333  0.44444444
0.05555556 0.31944444  0.61111111 .. 0.58333333  0.44444444
0.13888889 0.61111111  0.55555556 .. 0.37500000  0.20833333

Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

En la Tabla N° 14, Se puede observar que se hizo el escalamiento de la
data entrenamiento que consiste en 120 datos para que posterior a eso se pueda

generar una toma de secuencia de puntos de datos (como una serie temporal)

76

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

espaciados en intervalos iguales, teniendo en cuenta otros parametros de series

temporales, para producir batches para el entrenamiento / validacion.

Tabla 15

Datos de validacién escalados

N° DATOS DE VALIDACION ESCALADOS
1 [0.1111],
2 [0.1944],
3 [0.1250],
4 [0.2222],
5 [0.2638],
6 [0.2916],
7 [0.3194],
8 [0.4166],
9 [0.3333],
10 [0.3472],
11 [0.3750],
12 [0.2083]])

Nota: Elaboracidn propia con el programa Python.
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En la Tabla N° 15, Se puede observar los datos de validacion/prueba
escalados con un total de 12 meses para poder utilizarlo més adelante en el

momento de las predicciones.

4.3.5. Creacion del modelo

Tabla 16

Modelo RNN
Layer (type) Output Shape Param #
Istm_5 (LSTM) (None, 100) 40800
dense_5 (Dense) (None, 1) 101

Parametros totales: 40901

Parametros entrenables:

40901

Parametros no entrenables: 0

Nota: Elaboracién propia con el programa Python.

En la Tabla N° 16, Muestra la arquitectura del modelo de red neuronal
recurrente (RNN) utilizado para predecir la serie de tiempo. EI modelo se
compone de dos capas: una capa LSTM (Long Short-Term Memory) con 100
unidades y una capa densa con una sola unidad de salida. La capa LSTM es
responsable de procesar la informacién temporal de la serie de tiempo, mientras
que la capa densa realiza la prediccion final. EI modelo tiene un total de 40,901

parametros, lo que indica una complejidad moderada.
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Figura 19

Pérdida por época del Modelo
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Nota: Elaboracidn propia con el programa Python.

En la Figura N° 19, Se muestra la pérdida del modelo durante el
entrenamiento a lo largo de 100 épocas. Se puede observar que la pérdida
disminuye rapidamente en las primeras épocas, lo que indica que el modelo esta
aprendiendo rapidamente. Después de aproximadamente 20 épocas, la pérdida se
estabiliza, lo que sugiere que el modelo ha convergido y ha aprendido los patrones
de los datos de entrenamiento. La pérdida se mantiene relativamente baja durante
el resto del entrenamiento, lo que indica que el modelo no esta sobre ajustando los

datos.
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4.3.6. Transformacion inversa prondsticos

Tabla 17

Transformacién inversa de prondsticos

N° Transformacion inversa (Prondsticos)
1 24.13609433
2 25.09040606
3 24.36138701
4 26.40550494
5 28.51991606
6 30.75058055
7 33.71258473
8 36.40692592
9 37.60010982

10 39.91805339

11 40.93401408

12 32.03672552

Nota: Elaboracidn propia con el programa Python.

En la Tabla N° 17, Se muestra las predicciones después de ser escalada y

hacer una transformacion inversa, estos datos se estan preparando para hacer

predicciones del modelo para que sean comparables con los valores reales de los
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datos en la escala original (prueba/validacion), para asi poder evaluar el

rendimiento del modelo.

Tabla 18

Comparacion entre data test y prediccion

Ao Mes Gestantes Predicciones
2023 Enero 16 24
2023 Febrero 22 25
2023 Marzo 17 24
2023 Abril 24 26
2023 Mayo 27 28
2023 Junio 29 30
2023 Julio 31 33
2023 Agosto 38 36
2023 Setiembre 32 37
2023 Octubre 33 39
2023 Noviembre 35 40
2023 Diciembre 23 32

Nota: Elaboracidn propia con el programa Python.
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En la Tabla N° 18, La tabla muestra las predicciones del modelo para el
namero de gestantes adolescentes en el afio 2023, en comparacion con los datos
reales. Se puede observar que el modelo predice una tendencia ascendente en el
numero de gestantes durante el afio, aunque no siempre coincide con los datos
reales. Por ejemplo, en enero, marzo y diciembre, el modelo predice valores mas
altos que los reales. En general, el modelo parece capturar la tendencia general de

los datos.

Figura 20

Comparacion entre data test gestantes y predicciones
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Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

La Figura N° 20, Se muestra una comparacion entre los datos reales de
gestantes adolescentes y las predicciones de un modelo para el afio 2023. Se puede
observar que el modelo captura la tendencia general de los datos, pero no es

perfecto en la prediccion de los valores especificos.
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4.3.7. Predicciones futuras

Tabla 19

Predicciones futuras 2024

Ao Mes Predicciones - Gestantes
2024 Enero 24
2024 Febrero 25
2024 Marzo 24
2024 Abril 26
2024 Mayo 28
2024 Junio 30
2024 Julio 33
2024 Agosto 36
2024 Setiembre 37
2024 Octubre 39
2024 Noviembre 40
2024 Diciembre 32

Nota: Elaboracidn propia con el programa Python.
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Tabla 20

Predicciones futuras 2025

Ao Mes Predicciones - Gestantes
2025 Enero 29
2025 Febrero 28
2025 Marzo 27
2025 Abril 27
2025 Mayo 28
2025 Junio 30
2025 Julio 33
2025 Agosto 36
2025 Setiembre 37
2025 Octubre 41
2025 Noviembre 42
2025 Diciembre 38

Nota: Elaboracién propia con el programa Python.

En la Tabla N° 19 y 20, Muestra las predicciones del modelo para el
namero de gestantes adolescentes durante los afios 2024 y 2025. Se observa una
tendencia ascendente en las predicciones, lo que sugiere que el modelo espera un

aumento en el nimero de gestantes adolescentes durante estos periodos.
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Figura 21

Predicciones de los afios 2024 -2025
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Nota: Elaboracion propia con el programa Python.

La Figura N° 21, La grafica muestra una comparacion entre los datos reales
de gestantes adolescentes y las predicciones de un modelo para un periodo de
tiempo determinado. EI modelo parece ser una buena linea para hacer predicciones
futuras, pero es importante tener en cuenta que la precision de las predicciones

futuras dependera de la estabilidad de la tendencia actual y de la capacidad del

modelo para adaptarse a cambios inesperados en los datos.
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4.3.8. Meétricas de evaluacion del modelo

Tabla 21

Métricas de evaluacion del modelo

Métricas Resultados
MSE 28.92
RMSE 5.37
MAE 4.67
MPE -19.09
MAPE 0.19

Nota: Elaboracién propia con el programa Python.

En la Tabla N° 21, Las métricas de rendimiento del modelo de prediccion,
como el MSE (28.92), RMSE (5.37), MAE (4.67), MPE (-19.09%) y MAPE
(0.19%), sugieren un buen desempefio general, con un error promedio
relativamente bajo. Los valores bajos de RMSE y MAE indican una alta precision
en las predicciones, mientras que los bajos valores de MPE y MAPE sugieren que
el error porcentual promedio es relativamente pequefio. En general, las métricas
sugieren que el modelo de prediccién tiene un buen rendimiento, con un error

promedio relativamente bajo.
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ﬂ. UNIVERSIDAD

4.4. DISCUSION

Segun este trabajo de investigacion, el objetivo general fue “Determinar el modelo
maés adecuado entre la metodologia Box-Jenkins y una Red Neuronal Recurrente, para el
prondstico del nimero de gestantes adolescentes en el departamento de Puno durante el
periodo 2013-2023”, en comparacion con la investigacion de (Ayala & Samillan, 2019)
que su objetivo general fue “Determinar la metodologia de prondstico que ajuste mejor
la serie de tiempo, precio de compra de cierre mensual de las acciones del Banco de
Credito del Pert en la Bolsa de Valores de Lima, redes neuronales artificiales o el

procedimiento de Box Jenkins".

Los hallazgos de esta investigacion concuerdan con los resultados de (Ayala &
Samillan, 2019) donde se encontr6 que las Redes Neuronales Recurrentes (RNN)
superaron a la metodologia Box-Jenkins para el prondstico de series de tiempo. Ambas
investigaciones concluyen que las RNN son una buena opcidn para prondsticos de series
de tiempo, a pesar de que se aplicaron a diferentes variables (precio de acciones vs
gestantes adolescentes). Sin embargo, las arquitecturas de las RNN utilizadas en ambos
estudios son diferentes. El modelo RNN desarrollado en este estudio, compuesto por una
capa LSTM con 100 unidades, difiere de la red neuronal artificial recurrente de tipo
resiliente (1,4,1) utilizada por (Ayala & Samillan, 2019). La eleccién de la arquitectura
puede depender de la variable que se esté prediciendo y de las caracteristicas especificas

de la serie de tiempo.

Ademas, la seleccién del mejor modelo de Box-Jenkins también difirié entre
ambos estudios. Este estudio identificdé el modelo ARIMA (0,1,1)(0,1,1)[12] como el

mejor modelo, mientras que Ayala utilizé un modelo SARIMA. Estas diferencias resaltan
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la importancia de considerar las caracteristicas especificas de la serie de tiempo al

seleccionar el modelo de prondstico mas adecuado.

Estos hallazgos sugieren que se necesitan mas investigaciones para explorar
diferentes arquitecturas de RNN y modelos de Box-Jenkins, y para determinar la mejor
estrategia para el pronostico de series de tiempo en diferentes contextos. Futuras
investigaciones deberian considerar el uso de modelos multivariantes para incluir mas
variables y mejorar la precision de los pronosticos. También es importante considerar la
generalizacion de los resultados a otros contextos y variables, asi como la validacion de

los modelos en diferentes conjuntos de datos.

La investigacion, al igual que el estudio sobre COVID-19 en Canada de (Kumar
et al., 2020) evidencia la importancia de utilizar modelos predictivos para comprender y
anticipar la evolucion de diferentes fendmenos. Si bien ambos estudios utilizan diferentes
metodologias y variables, los resultados sugieren que las RNN, con su capacidad para
capturar patrones complejos en los datos, pueden ser una herramienta valiosa para el
pronostico. (Kumar et al., 2020) utilizaron modelos de aprendizaje profundo para analizar
la propagacion del virus, mientras que este estudio comparé la metodologia Box-Jenkins
con una Red Neuronal Recurrente (RNN) para predecir el nimero de gestantes
adolescentes. Los hallazgos de ambos estudios concuerdan en que las RNN ofrecen un

mejor desempefio en términos de variabilidad de las predicciones.

Ademas, los resultados de esta investigacion se alinean con los hallazgos de
(Sagheer & Koth, 2019) quienes propusieron un modelo DLSTM (Deep LSTM) para
mejorar la capacidad de las RNN en la prediccién de series de tiempo. Al igual que en
este estudio, (Sagheer & Kotb, 2019) resaltan la importancia de explorar diferentes

arquitecturas de modelos y de considerar la naturaleza especifica de las series de tiempo
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al seleccionar el modelo mas adecuado. Sin embargo, es importante destacar que la
eleccion de la arquitectura de la RNN, asi como la seleccion del modelo de Box-Jenkins
mas adecuado, depende de las caracteristicas especificas de la variable que se esta

prediciendo y del periodo de tiempo analizado.

En otra investigacion de (Caira-Chuquineyra et al., 2023) indica que la
prevalencia de embarazo adolescente fue del 30.9%, y se identificaron varios factores
asociados como tener entre 17 y 19 afios Los factores asociados con una menor
prevalencia fueron estar empleadas, estar estudiando actualmente y tener conocimiento

sobre el momento del ciclo en que puede ocurrir el embarazo.

Futuras investigaciones deberian explorar la aplicacion de modelos de aprendizaje
profundo para predecir variables sociodemograficas, como el ndmero de gestantes
adolescentes, en diferentes contextos, y considerar el desarrollo de modelos
multivariantes que incluyan mas variables para mejorar la precision de las predicciones.
También es importante considerar la generalizacion de los resultados a otros contextos y

variables, asi como la validacion de los modelos en diferentes conjuntos de datos
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PRIMERA:

SEGUNDA:

TERCERA:

CUARTA:

V. CONCLUSIONES

En base a las métricas proporcionadas, la metodologia de la Red Neuronal
Recurrente (RNN) resulto ser mas efectiva respecto a la metodologia Box
Jenkins para pronosticar. La RNN presenta valores mas bajos en todos los
indicadores de error, lo que indica una mayor precision para pronésticos

de series de tiempo.

El modelo ARIMA (0,1,1)(0,1,1)[12], es el mejor modelo identificado
producto del andlisis de acuerdo a la metodologia Box-Jenkins,
presentando valores minimos para su seleccion tomando en cuenta los
criterios de informacion de Akaike (AIC) y de Bayes (BIC) obteniendo
valores minimos de AIC = 781.097 y BIC = 789.115. La ecuacion del

modeloes y; = y,_; — 0.5856 €;_1+ y;_1, — 0.8478 €,_1,+€;

Se logré desarrollar un modelo de Red Neuronal Recurrente (RNN)
compuesto por una capa LSTM con 100 unidades y una capa densa con
una unidad de salida, con un total de 40901 parametros entrenables. Este
modelo, que aprovecha la capacidad de las capas LSTM para capturar la
dependencia temporal en los datos, representa un avance significativo en

la prediccion.

El modelo RNN mostré un mejor desempefio en términos de variabilidad
de las predicciones, con un menor error cuadratico medio (MSE) de 28.92
y un menor error cuadratico medio de raiz (RMSE) de 5.37. Ademas, el
error absoluto medio (MAE) del modelo RNN fue de 4.67,
significativamente menor que el MAE del modelo de Box-Jenkins (7.21).

Sin embargo, el modelo de Box-Jenkins obtuvo una prevision razonable
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en el error porcentual absoluto medio (MAPE) de 26.65, mientras que el
modelo RNN obtuvo una prevision altamente precisa de 0.19, lo que
sugiere una mayor precision en la magnitud del error en relacién al valor

real, aunque con mayor variabilidad en las predicciones.
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V1. RECOMENDACIONES

PRIMERA: Se recomienda al Repositorio Unico Nacional de Informacion en Salud
(REUNIS), que facilite el acceso a la informacion necesaria para llevar a
cabo investigaciones periddicas. Dado que no se provee un archivo Excel
u otro formato accesible que contenga los datos relevantes, se insta a que
se implementen medidas que permitan a los usuarios obtener y utilizar la
informacidn de manera efectiva y constante para fines de analisis y estudio

respecto a gestantes adolescentes.

SEGUNDA: Se recomienda la aplicacion de otras técnicas de prondstico y el uso de
programas estadisticos como Python para el desarrollo de investigaciones
en series de tiempo. Python, por su caracter de codigo abierto y su amplia
utilizacion en la comunidad estadistica, ofrece un entorno flexible y

potente para el analisis de datos.

TERCERA: Serecomienda larealizacion periddica de este tipo de investigaciones para
obtener datos actualizados y una vision mas completa de la situacion de

las gestantes adolescentes.

CUARTA: Se recomienda a futuras investigaciones considerar un analisis mas
amplio, incluyendo variables demograficas, socioeconémicas, culturales y

politicas para comprender mejor el fendmeno en estudio.
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ANEXOS

ANEXO 1 Predicciones futuras 2026

Predicciones futuras 2026

Afo Mes RNN BOX-JENKINS
2026 Enero 35 12
2026 Febrero 31 11
2026 Marzo 29 19
2026 Abril 28 17
2026 Mayo 29 21
2026 Junio 30 22
2026 Julio 32 28
2026 Agosto 35 31
2026 Setiembre 38 36
2026 Octubre 40 29
2026 Noviembre 42 37
2026 Diciembre 41 34

Nota: Elaboracidn propia con el programa Python.
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