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Resumen

Este trabajo aborda la evolucion del movimiento de la poblaciéon entre medio
rural y urbano en Espana, con un enfoque en la evolucion de la proyeccion de
sus poblaciones. La despoblacion de las zonas rurales, reflejada en el concepto
de “la Espana vacia”, es un problema de gran relevancia social, econémica y
territorial. El trabajo abordara este problema desde una perspectiva matematica.

El objetivo principal del estudio es desarrollar un modelo matematico que per-
mita analizar y simular la evolucion de la poblacion, identificando las dinamicas
que subyacen en las disparidades entre areas rurales y urbanas. Para ello, se
realiza un estudio exhaustivo del estado del arte sobre simulacion y modelos
predictivos aplicados a la demografia, prestando especial atencion a los factores
que influyen en las diferencias entre entornos rurales y urbanos.

El trabajo incluye el disenio y ajuste de un modelo matematico adaptado al caso
de Espana, con capacidad para proyectar escenarios futuros de poblacion. Este
modelo se implementa computacionalmente con el objetivo de realizar simula-
ciones representativas de la realidad demografica espanola.

Los resultados obtenidos se analizan en profundidad, evaluando su coherencia
y comparandolos con otros estudios. Ademas, se reflexiona sobre las implica-
ciones del modelo en la planificacion de recursos y en la formulacién de politi-
cas publicas, con un énfasis especial en los Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS).

Finalmente, se evalua si los objetivos planteados se han alcanzado y se ofrece
una reflexion personal sobre los aprendizajes del trabajo, junto con posibles
lineas futuras de investigacion.






Abstract

This work addresses the evolution of the population movement between rural
and urban areas in Spain. It focuses on the evolution of population growth pro-
jections. The depopulation of rural areas, reflected in the concept of “la Espana
vacia”, is a problem of great social, economic, and territorial relevance. This
problem will be tackled from a mathematical perspective.

The study’s main objective is to develop a mathematical model that allows for the
analysis and simulation of population growth, identifying the dynamics underly-
ing the disparities between rural and urban areas. To achieve this, an extensive
review of the state-of-the-art simulation and predictive models applied to de-
mography is conducted, paying special attention to the factors that influence
the differences between rural and urban environments.

This work also includes the design and adjustment of a mathematical model
tailored to Spain’s case, capable of projecting future population scenarios. This
model is implemented computationally to produce simulations that accurately
reflect the demographic reality of Spain.

The results obtained are analyzed in depth, evaluating their consistency and
comparing them with other studies. Additionally, the implications of the model
in resource planning and public policy formulation are reflected upon, with a
special emphasis on the Sustainable Development Goals (SDGs).

Finally, the extent to which the objectives set have been achieved is evaluated,
and a personal reflection on the lessons learned from the work is provided, along
with potential future research directions.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Definicion y motivacion

La evolucion de la poblacion y la division entre areas rurales y urbanas es un
tema de gran relevancia en la actualidad. Conceptos como “la Espana vacia”
resuenan tanto en las noticias como en las conversaciones cotidianas, reflejan-
do una creciente preocupacion por la despoblacion en muchas zonas rurales.
Esta disparidad en el crecimiento poblacional entre zonas rurales y urbanas es
un fenémeno global, pero este trabajo se centrara especificamente en el caso de
Espana, donde las implicaciones sociales, econdémicas y territoriales son parti-
cularmente significativas.

En este contexto, las matematicas ofrecen herramientas poderosas para analizar
y modelar problemas reales como este. A través de modelos predictivos, es posi-
ble simular escenarios de crecimiento o decrecimiento poblacional, permitiendo
no solo comprender mejor los factores que los determinan, sino también facilitar
la planificacién de recursos y politicas publicas de manera informada.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es abordar el problema de la evolucion po-
blacional con division rural y urbana desde una perspectiva matematica, pro-
porcionando herramientas para su analisis y comprension. En este marco, los
objetivos especificos del trabajo son los siguientes:

= Realizar un estudio exhaustivo del estado del arte sobre simulacion y mode-
los matematicos aplicados a la prediccion de poblaciones. Ademas, analizar
las diferencias entre areas rurales y urbanas, considerando los factores que
influyen en estas dinamicas.

= Disenar un modelo matematico adaptado al caso de Espana, capaz de ge-
nerar simulaciones que proyecten escenarios futuros.

s Implementar computacionalmente el modelo desarrollado.
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Capitulo 1. Introduccién

» Evaluary analizar los resultados obtenidos analizando su coherencia y con-
trastandolos con estudios similares para validar la fiabilidad del modelo.

1.3. Descripcion del documento

Siguiendo estos objetivos se ha dividido el trabajo en una serie de capitulos:

Estado del arte: Se revisaran los principales modelos matematicos utilizados en
la simulacion y prediccion de poblaciones, analizando sus aplicaciones, venta-
jas e inconvenientes. También se analizaran los conceptos de poblacion rural y
urbana, viendo los factores que las determinan. Este capitulo sentara las bases
tedricas del trabajo.

Desarrollo del modelo: A partir de la revision tedrica, se seleccionara y ajustara
el modelo mas adecuado para el caso de Espana. En este capitulo, se detallara
el disefio del modelo, incluyendo los factores considerados y los métodos mate-
maticos empleados.

Implementacion computacional: Se describira la implementacion practica del
modelo seleccionado y qué herramientas se han utilizado. Este capitulo incluira
detalles sobre el proceso de ajuste de parametros y la generacion de simulacio-
nes.

Analisis de resultados: Se presentaran y discutiran los resultados obtenidos de
las simulaciones, comparando con otros estudios cuando sea posible.

Conclusion e impacto: Finalmente, se analizara si se han alcanzado los objeti-
vos del trabajo. También se anadira una reflexion personal del trabajo y posibles
lineas futuras de investigacion. Para finalizar, se analizaran las implicaciones
del trabajo y los resultados centrados en los ODS (Objetivos de Desarrollo Sos-
tenible).



Capitulo 2

Estado del arte

Un modelo de evolucion de poblacion es un modelo matematico que simula como
una poblaciéon cambia con el tiempo, considerando diversos factores como na-
cimiento, muerte y migracion. Estos modelos son esenciales para el estudio de
la demografia de un pais. Nos permiten entender y predecir cambios demografi-
cos de una poblacion como su crecimiento o envejecimiento. Estos modelos son
esenciales para la sociedad, ya que permiten hacer una planificacion de recursos
y servicios para prevenir las necesidades futuras de determinadas poblaciones.
Al proyectar crecimiento o decrecimiento, o envejecimiento las politicas publicas
se pueden adaptar para ajustarse a estas previsiones.

Los modelos matematicos de poblacion han evolucionado considerablemente a
medida que han mejorado tanto las herramientas matematicas como la dispo-
nibilidad de datos y la comprension de los factores que influyen en la dinamica
poblacional. Como estos factores modifican la estructura de los modelos, en es-
te trabajo, es fundamental entender las diferencias entre poblaciones rurales y
urbanas, ya que cada una presenta caracteristicas demograficas particulares y
esto afectara a los modelos que se utilicen.

2.1. Poblacion rural y urbana

Por poblacion urbana nos referimos a las personas que viven en areas con alta
densidad de poblacion y desarrollo de infraestructura, como ciudades y grandes
pueblos. Por otro lado, la poblacion rural se refiere a las personas que residen en
areas menos densamente pobladas, como pueblos pequenos y zonas agricolas.

La clasificaciéon de las poblaciones en rural y urbana varia significativamente
segun el lugar. Algunos paises emplean criterios cualitativos basados en para-
metros como: el acceso a infraestructuras o servicios, tenencia de electricidad,
etc. Pero la forma mas comun de caracterizar areas rurales y urbanas es de ma-
nera cuantitativa, teniendo en cuenta el numero de habitantes. Cada pais define
distintos umbrales de poblaciéon y aplica su propia clasificacion. Por ejemplo, la
ONU aprob6 un grado de urbanizacion donde las ciudades (zona urbana) son
aquellas que tienen mas de 50.000 habitantes en una determinada area que
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Capitulo 2. Estado del arte

cumple al menos 1.500 habitantes por kilémetro cuadrado.[1]

De acuerdo con el INE en Espana se consideran municipios rurales aquellos
de menos de 30.000 habitantes. Distingue entre municipios rurales de peque-
no tamano(menos de 5.000 habitantes) y aquellos de gran tamano(entre 5.000 y
25.000 habitantes), mientras que considera urbanos aquellos de mas de 30.000.[2]

Segun datos del 2020 en Espana hay una poblacion de 47.450.795 personas
la cual esta dividida en poblacion rural y urbana. La poblaciéon rural es de
7.538.929 lo que hace un 15,9% del total. Pero los municipios rurales ocupan
un 84 % de la superficie de Espana. Esto crea zonas con una muy baja densidad
de poblacion. Ademas, este fenomeno ha ido agravandose con el tiempo. La po-
blacion espanola aumento un 0,6 % entre 2011 y 2020. Los municipios urbanos
aumentaron su poblacion en un 2,1 % pero los municipios rurales han sufrido
un descenso del 7,1 % en ese mismo periodo de tiempo. [2] Para cualquier mode-
lo de evolucion de poblacion es importantisimo tener en cuenta estas diferencias
y entender qué factores afectan en estos cambios.

2.1.1. Factores que influyen en la Evolucion de la Poblacion Rural
y Urbana en Espaia

Para poder estudiar la evolucion de la poblacion en rural/urbano primero debe-
mos entender por qué existe esta disparidad demografica.

La principal caracteristica que marca las diferencias entre las poblaciones es la
distribucion de la piramide poblacional envejecida de las areas rurales. Esto in-
fluye enormemente en los patrones de natalidad y mortalidad. Las zonas rurales
en Espana presentan tasas de natalidad mas bajas y una poblacion mas enve-
jecida lo que contribuye al descenso de la poblacion. Por otro lado, las areas ur-
banas en Espana también presentan un envejecimiento poblacional, pero tienen
tasas de crecimiento mas sostenidas debido a una gran afluencia de poblacion
migrante. [3]

La migracion interna y el éxodo rural es una de las principales razones por las
que vemos esta disparidad en la poblaciéon rural/urbana. Desde mediados del
siglo XX Espana ha presentado un desplazamiento masivo de poblacion rural a
urbana, impulsado por la industrializacion. En las zonas urbanas la diversifi-
cacion de la economia y el crecimiento de sectores como el turistico, servicios o
tecnologico ha atraido a una poblacion joven y activa. Por otro lado, las areas
rurales dependen de sectores mas clasicos como agricultura y ganaderia que
no siempre ofrecen las mismas oportunidades que otro tipo de sectores. Este
desequilibrio econémico ha fomentado un movimiento migratorio que ha contri-
buido a la despoblacién de muchas zonas rurales, en especial en el interior de
la peninsula. [3]

Pero esta migracion no solo se debe a factores econoémicos, sino que también
influyen otros factores como es el acceso a infraestructuras y servicios. En areas
rurales, el acceso a servicios de salud, educacion o transporte (entre otros) suele
ser mas costoso de mantener debido a la dispersion de la poblacion que unido
a una falta de inversion publica deja unos servicios deficientes. Esto no solo
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2.2. Modelos matematicos

dificulta la vida cotidiana de los habitantes rurales, sino que también reduce la
capacidad de atraer a nuevos residentes, especialmente jévenes profesionales y
familias.[4]

En contraste, las zonas urbanas suelen contar con una estructura mas eficiente
y consolidada. Estas suelen ofrecer una mayor variedad de opciones educati-
vas, desde escuelas hasta universidades, y un acceso mas amplio a servicios de
salud especializados. Estos aspectos resultan atractivos para quienes buscan
oportunidades de desarrollo personal y profesional, lo que aumenta atin mas la
migracion hacia areas urbanas. [4]

2.2. Modelos matematicos

La simulacion de la evolucion de la poblacion se apoya en modelos matemati-
cos que permiten comprender y proyectar los cambios demograficos, teniendo
en cuenta variables como la natalidad, mortalidad, migracion, estructura de
edad, etc A continuacion veremos una serie de modelos matematicos comunes
en simulacion de evolucion de poblaciones para posteriormente elegir un modelo
sobre el que basar el trabajo.

2.2.1. Modelo exponencial de Malthus

El modelo exponencial de Malthus es un modelo matematico de evolucion de
poblacion mas antiguos. Este modelo fue propuesto por Thomas Malthus en su
ensayo de 1798 “An Essay on the Principle of Population” [5] en el que plantea
que la poblacion tiende a aumentar de manera exponencial si no existen res-
tricciones. Este modelo se basa en la idea de que la tasa de crecimiento de la
poblacion es proporcional al tamano de esta; es decir, a medida que la pobla-
cion aumenta, la tasa de crecimiento también lo hace, generando un crecimiento
exponencial. [6]

Este modelo sigue una ecuacion diferencial basica

dP
— =7rP 2.1

g = 2.1
Donde P nos representa el tamano de poblacion, r la tasa de crecimiento y ¢ el
tiempo. Para resolver esta ecuacion diferencial se integra obteniendo

P(t) = Pt 2.2)

Donde P, es el tamano de la poblacion en el momento inicial (suponemos un
t inicial de 0). Este tipo de ecuacion nos dara una evolucion exponencial de la
poblacion a medida que pasa el tiempo llegando a nimeros desorbitados. Obvia-
mente este modelo de poblacion es en situaciones idilicas ya que no considera
factores que limitan el crecimiento como la falta de recursos, enfermedades, mi-
gracione, etc Por tanto este modelo puede ser usado en estudios demograficos en
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Capitulo 2. Estado del arte

poblaciones humanas en periodos especificos de la historia o en escenarios de
crecimiento rapido pero no se ajusta a las realidades de las poblaciones reales.

2.2.2. Modelo logistico

Otro modelo es el modelo logistico que es una evolucion natural del modeo expo-
nencial de Malthus el cual si tiene en mente el limite maximo de poblacién que
puede darse en una localizacion.[5]

Este modelo pone en consideracion el estado limitado de los recursos y por tanto
la tasa de crecimiento se va reduciendo a medida que aumenta la poblacion. El
modelo logistico sigue también una ecuacion diferencial

dP P

Donde P representa el tamano de la poblacion, r la tasa de crecimiento, K el
tamano maximo de la poblacion que puede ser sostenida y ¢, el tiempo. Este
modelo presenta un crecimiento muy similar a la exponencial cuando el tamano
de la poblacion respecto al maximo es bajo pero cuando la poblacion se va acer-
cando a K el término (1 — %) va acercandose a 0 lo que reduce el crecimiento.
La solucion a esta ecuacion diferencial es

Donde P, es el tamano de la poblacion en el momento inicial (suponemos un
t inicial de 0). Este modelo es mas util para representar poblaciones que se
enfrentan a unos recursos limites y es usado especialmente en ecologia. Aunque
este modelo puede ser mas util en demografia en especial en areas urbanas
sigue sin tener en cuento muchos factores como suponer que la K es constante
0 no tener en cuenta aspectos basicos como la tasa de nacimiento y muerte, la
migracion,etc.

2.3. Modelo de componentes y modelos de cambio de
cohortes

El analisis de la evolucion de poblaciones se suele realizar con modelos de-
mograficos. Dentro de estos modelos, estan los modelos de componentes y los
modelos de cambios de cohortes, que aunque abordan la dinamica poblacional
desde enfoques distintos, ambos se basan en componentes fundamentales como
la natalidad, mortalidad y migracion.

En el modelo de componentes, se utiliza la ecuacion compensadora, que es la
formula fundamental del analisis demografico. Esta ecuacion se basa en las
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2.3. Modelo de componentes y modelos de cambio de cohortes

componentes principales que determinan el crecimiento de una poblacion: na-
talidad (nacimientos), mortalidad (defunciones) y migracion (inmigracion y emi-
gracion) [7].

Esta ecuacion se expresa generalmente como:

Piyy =P+ Nigyn — Dijpyn + Liyn — Erp

P, es la poblacion en un tiempo t.

P+, es la poblacion proyectada en un tiempo futuro ¢ + n.

= Nii+n €s el numero de nacimientos durante el periodo de ¢t a ¢t + n.
= D;.+n son las defunciones entre t y ¢t + n.

s [;1, es la inmigracion acumulada hasta el tiempo t + n.

s F, ., esla emigracion acumulada hasta el tiempo ¢ + n.

Esta ecuacion sirve para estimar la poblacion en funcion de estos componentes,
pero no especifica como se distribuye la poblaciéon por edad o sexo.

Uno de los mayores desafios del modelo de ecuacion compensadora, es la dispo-
nibilidad de datos fiables sobre nacimientos, defunciones y migracion. Aunque
el uso de este modelo sea generalizado, la falta de informacion en las estadisti-
cas demograficas dificultan su implementacion, especialmente cuando se aplica
a subpoblaciones. Ademas, se intensifica en el caso de las migraciones, donde
es frecuente la ausencia de datos [8].

Volviendo al modelo de componentes, es uno de los enfoques mas utilizados en
el analisis de la evolucion de la poblacion. Utiliza la ecuacion compensadora, pe-
ro desagrega las estimaciones, pudiendo aplicarse a diferentes subpoblaciones,
lo cual es una de sus principales ventajas. Al aplicar esta ecuacion a diferen-
tes regiones o cohortes, se puede obtener una vision mas detallada de como
cada uno de los componentes influyen en la evolucién de la poblaciéon en cada
subpoblacion. [9]

Con este modelo, sigue presente la dificultad mencionada anteriormente de que
su precision depende de la calidad de los datos disponibles y la falta de datos
fiables o completos presenta un desafio.

El modelo de cambio de cohortes es un método alternativo y mas sencillo para
las proyecciones de poblacion [8]. En este caso, el analisis se realiza mediante
el seguimiento de grupos de individuos nacidos en un mismo periodo, y aunque
también se consideran factores como la natalidad, mortalidad y migracion, no
se utiliza la ecuacion compensadora. Se centra en la comparacion de tasas de
cambio dentro de las cohortes a lo largo del tiempo, con el objetivo de entender
mejor los efectos de los factores mencionado anteriormente.

Este modelo es conocido por su capacidad para identificar patrones y tenden-
cias a nivel de cohortes individuales, lo cual es esencial para analizar poblacio-
nes heterogéneas. Al analizar los cambios en las cohortes a lo largo del tiempo,
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Capitulo 2. Estado del arte

los investigadores pueden hacer predicciones mas precisas sobre como se desa-
rrollara la estructura poblacional en el futuro. Swanson y Tedrow [10] también
destacan que el uso de las relaciones de cambio de cohortes presenta ventajas
en contextos donde los datos migratorios son escasos o dificiles de obtener.

Este modelo, aunque tiene una formulacion sencilla, necesita unos datos de en-
trada especificos, como la distribucion por edades de la poblacion, normalmente
obtenidos de censos sucesivos. El hecho de que estos censos se suelan encontrar
en intervalos regulares, facilita la aplicacion de este modelo para proyecciones a
largo plazo. El procedimiento suele realizarse de la siguiente manera: primero,
calcular las tasas de campo de cohorte entre los puntos temporales y luego apli-
car estas tasas a la poblacion en el segundo tiempo para proyectarla en periodos
posteriores. [8]

A pesar de su sencillez, el modelo de cambio de cohorte tiene limitaciones. Una
de sus desventajas es que, en contextos de rapido crecimiento o disminucion de
la poblacion, las proyecciones pueden resultar irrazonablemente altas o bajas,
respectivamente [11, 12]. Ademas, el método no permite incorporar diferentes
escenarios basados en supuestos sobre fecundidad, mortalidad o migracion fu-
tura, lo que lo limita frente a otros métodos mas complejos como el método de
componentes [8].

2.4. Modelo de simulacion basados en agentes

Los modelos de simulacion basados en agentes permiten reproducir el compor-
tamiento complejo de fenémenos sociales, como en este caso, la evolucion de la
poblacion rural y urbana, de una manera simplificada, simulando las acciones
e interacciones de individuos dentro de un entorno. Son métodos computacio-
nales que permiten crear, analizar y experimentar con modelos compuestos por
agentes que interactian dentro de un entorno. Se formulan como programas
informaticos en los que hay unos agentes a los cuales se les asignan reglas de
comportamiento y se les permite interactuar entre si. [13]. Una de las ventajas
del modelado computacional es que obliga a ser preciso ya que debe estar com-
pletamente y exactamente especificado para poder ejecutarse. Ademas, otra de
las ventajas de estos modelos es que elimina los problemas del aislamiento y las
dificultades éticas asociadas con los experimentos sociales, ya que se pueden
experimentar con modelos virtuales de manera repetida, ajustando parametros
y permitiendo variaciones aleatorias. Aunque los resultados seran buenos si el
modelo refleja adecuadamente el comportamiento del sistema real, lo que no se
puede garantizar siempre.

El origen de la idea de este modelo se remonta a la década de 1940 y en el
1969 surgi6 uno de los primeros modelos basados en agentes, el modelo de
segregacion de Schelling [14]. No obstante, no es hasta la década de los 90,
que empiezan a generalizarse y expandirse dentro de las ciencias sociales, a
diferencia de las ciencias fisicas y naturales, que ya utilizaban estos modelos
anteriormente [13].

Segun Epstein [15] los modelos de simulacion basados en agentes permiten un

8
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enfoque diferenciador y caracteristico de las ciencias sociales, que puede descri-
birse como “generativo”, refiriéndose a la capacidad para crear o generar com-
portamientos y resultados complejos a partir de reglas simples de los agentes
dentro del modelo. Ademas, Epstein habla sobre como este enfoque se diferen-
cia de las ciencias inductivas y deductivas. Argumenta que aunque la ciencia
social generativa, es empirica, porque se basa en observacion y experimentacion
y no es inductiva, porque se centra en generar un fenémeno macroscoépico a par-
tir de la interaccion de agentes en un entorno computacional en vez de basarse
directamente en la recoleccion de datos para hacer generalizaciones. Por otro
lado, también lo diferencia de los enfoques deductivos, aunque en este caso hay
mas relacion. Lo diferencia porque no se limita a deducir fenémenos macrosco-
picos a partir de principios generales, sino que muestran como se generan estos
fenomenos a partir de las interacciones individuales.

En este tipo de modelos entran en juego dos componentes, los agentes y el en-
torno. Los agentes virtuales representan a los actores sociales, como personas
o comunidades, dentro de un entorno virtual. Estos agentes son los que inter-
actuan entre si a través de mensajes, simulando céomo se difunden las ideas en
una red social, ademas de actuar en base a lo que aprenden de estos mensajes
[13]. Y por otro lado, el entorno, es el mundo virtual en el que los agentes actian
y normalmente representan espacios geograficos. Aunque esta parte del modelo
suele ser mas sencilla de representar, es muy importante ya que la influencia
del entorno en el mundo real es de gran importancia.

La simulacion de como interactian los agentes y el entorno puede implantar-
se de diferentes maneras en un ordenador. Se pueden distinguir tres enfoques
distintos. Por un lado estan los sistemas de reglas de produccion, que son bas-
tante claros y faciles de interpretar. Utilizan conjuntos de reglas condicionales
que determinan el comportamiento de los agentes basandose en su estado ac-
tual, aunque no tienen la capacidad de aprender. Por otro lado, estan las redes
neuronales artificiales que consisten en unidades distribuidas en capas, donde
cada unidad procesa senales y genera respuestas. En este caso, si que tienen
la capacidad de aprender, pero son menos comprensibles. Por ultimo, estan los
lenguajes y entornos de programacion. Los lenguajes orientados a objetos son
los mas flexibles y rapidos, pero a su vez, los mas complejos; y los entornos de
programacion son mas faciles de aprender, pero son mas lentos y limitados. [16].

Para concluir, la simulacion basada en agentes es una herramienta muy potente
en la investigacion de ciencias sociales, pero tiene algunos problemas debido a la
verificacion y validacion de sus modelos. La validacion empirica es crucial para
aceptar o rechazar un modelo basado en agentes y esto implica comparar los
resultados de los modelos con datos reales para verificar su correspondencia con
el mundo real. Pero este proceso de validacion enfrenta retos en la calibracion
y validacion, ya que muchos modelos basados en agentes son complejos y no
siempre se pueden analizar facilmente con técnicas tradicionales. Esto hace que
sea dificil asegurar que el modelo refleja con precision la realidad, lo que limita
su uso en algunos casos. [17].
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2.5. Modelos de simulacion basados en analisis de series
temporales

Una serie temporal es una secuencia ordenada de observaciones cada una de las
cuales esta asociada a un momento de tiempo. Estas series pueden entenderse
y modelarse a través de la teoria de procesos estocasticos. Este enfoque ayuda a
identificar patrones en los datos y a hacer predicciones sobre su comportamiento
futuro. [18]

Segun la manera en la que evoluciona una serie temporal hay que tener en
cuenta algunos conceptos, como la estacionariedad o no estacionariedad.

Los procesos estacionarios son aquellos cuyo comportamiento no cambia con
el tiempo. Es decir, los parametros estadisticos de la serie, como la media, la
varianza y la covarianza, deben ser constantes a lo largo del tiempo [19]. Por lo
que tiene las siguientes caracteristicas clave:

= Media constante: La media de la serie temporal no cambia con el tiempo.

» Varianza constante: La dispersion de los valores de la serie es constante, es
decir, los valores se distribuyen con una amplitud fija a lo largo del tiempo.

» Covarianza constante: La relacion entre los valores de la serie en diferentes
momentos no depende del tiempo absoluto, sino de la distancia temporal
entre ellos.

Por el contrario, un proceso no estacionario es aquel cuya media, varianza o
covarianza cambian con el tiempo [19]. Las causas mas comunes de no estacio-
nariedad son [20]:

» Tendencia: cuando la serie tiene un patrén de crecimiento o disminucion
continuo

» Estacionalidad: Cuando la serie muestra patrones que se repiten en inter-
valos regulares.

Para verificar si una serie temporal es estacionaria o no, es comun aplicar prue-
bas estadisticas. Una de las mas utilizadas es la prueba de Dickey-Fuller, que
esta disennada para comprobar la presencia de una raiz unitaria en una serie
temporal. La raiz unitaria es una caracteristica que indica no estacionariedad
en una serie [21].

2.5.1. Modelos ARIMA

A continuacion, vamos a describir los diferentes modelos ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average). Esta es una técnica de modelado estadistico amplia-
mente utilizada para analizar y predecir series temporales, ya sean estacionarias
o no. Los modelos ARIMA permiten capturar las dependencias temporales en los
datos y hacer predicciones a corto y largo plazo. [18]

El modelo ARIMA (p.d,q) combina tres elementos clave que permiten analizar y
predecir series temporales:
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= AR: Procesos autorregresivos. Representa la relacion lineal entre el valor
actual de la serie y sus valores pasados. Se basa en el supuesto de que los
valores previos tienen un impacto directo en los valores actuales.

= MA: Procesos de medias moviles. Este componente describe la dependen-
cia del valor actual de la serie con los errores residuales de observaciones
pasadas.

= [: Integrado. Indica el namero de diferencias aplicadas a la serie para con-
vertirla en estacionaria. Esto significa que eliminamos tendencias no esta-
cionarias para poder aplicar los componentes AR y MA

Los parametro p, d y q son:

= p: Orden del componente autorregresivo (AR). Representa cuantos valores
pasados de la serie se utilizan para predecir el valor actual.

» d: Grado de diferenciacion. Indica el nimero de diferencias necesarias para
estabilizar la media de la serie temporal.

= q: Orden del componente de medias moviles (MA). Representa cuantos erro-
res residuales previos se usan en la prediccion del valor actual.

Los modelos ARIMA, son utiles tanto para series estacionarias como no esta-
cionarias. Para las series estacionarias se suele puede aplicar directamente un
modelo ARMA (p.q), que es un subconjunto del ARIMA sin la parte Integrada",
ARIMA(p,0,q). Para series no estacionarias, el modelo ARIMA aplica un prepro-
cesamiento conocido como diferenciacion (representado por el parametro d) para
transformar la serie en estacionaria. Una vez que se logra la estacionariedad, se
aplican los componentes autorregresivos (AR) y de medias moviles (MA).

Esto ocurre debido a que los modelos ARIMA incluyen casos especificos que
reflejan diferentes comportamientos en las series temporales. Estos incluyen
el modelo ARIMA(0,0,0) que representa ruido blanco, el ARIMA(1,0,0) que es
autorregresivo de primer orden, el ARIMA(O,1,0) conocido como paseo aleatorio,
y el ARIMA(O,0, 1) que incorpora un componente de media movil de primer orden.
[20] A continuacion, se presentan sus caracteristicas y formulaciones.

1. Modelo ARIMA(0,0,0): Ruido Blanco

El modelo ARIMA(0,0,0) representa un proceso de ruido blanco, donde
los valores de la serie son independientes e idénticamente distribui-
dos). Este modelo no tiene componentes autorregresivos, integrados
ni de medias moviles, y se formula como:

Yi=p+e

Donde:
= 4 es la media constante de la serie.

m ¢: es un término de ruido blanco, un error aleatorio con media
cero y varianza constante (¢, ~ N(0,0?).

11
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Este modelo se aplica a series que no muestran ninguna estructura
temporal discernible y cuya tnica caracteristica es la aleatoriedad de
sus observaciones.

2. Modelo ARIMA(1,0,0): Autorregresivo de orden 1 (AR(1))

El modelo ARIMA(1,0,0) incorpora un término autorregresivo de pri-
mer orden. En este caso, el valor actual de la serie depende lineal-
mente de su valor inmediatamente anterior, ademas de un término de
ruido blanco:

Yi=¢p1Yi1+e

Donde:

= ¢;: es el coeficiente autorregresivo que mide el impacto del valor
pasado Y;_; en Y;.

= ¢ es un término de ruido blanco.

Este modelo captura la dependencia temporal de las observaciones,
comun en series con inercia o persistencia en sus valores.

3. Modelo ARIMA(O,1,0): Paseo aleatorio

El modelo ARIMA(O,1,0) conocido como paseo aleatorio, es un proce-
so no estacionario donde el valor actual de la serie es igual al valor
anterior mas un término aleatorio:

Yi=Y 1+e

Donde:
= Y,_1: es el valor en el instante anterior.
¢ es un término de ruido blanco.

Este modelo no tiene memoria a largo plazo ni tendencia definida, y
su varianza crece con el tiempo. Es tipico en series que presentan
comportamiento acumulativo, como precios de acciones.

4. Modelo ARIMA(0,0,1): Media Moévil de orden 1 (MA(1))

El modelo ARIMA(O,0, 1) incluye iinicamente un componente de media
movil de primer orden. Esto significa que el valor actual de la serie
depende de un término de ruido blanco y de un error aleatorio en el
periodo anterior:

YVi=p+e+ 06
Donde:

12



2.5. Modelos de simulacion basados en analisis de series temporales

= 4: es la media constante de la serie.
= ¢ es el término de ruido blanco.

= 0;: es el coeficiente de media moévil que mide la influencia del error
anterior ¢;_; en el valor actual.

Este modelo es 1til cuando las observaciones muestran dependencia
de corto plazo entre errores residuales.

2.5.2. Modelo de caminata aleatoria con deriva

El modelo de caminata aleatoria (MCA) es un ejemplo clasico de serie tempo-
ral no estacionaria. Este modelo puede clasificarse en caminata aleatoria con o
sin deriva y es un ejemplo de lo que se conoce como proceso de raiz unitaria.
Este término describe series temporales que no son estacionarias debido a la
presencia de un coeficiente autorregresivo igual a 1.

El modelo de caminata aleatoria sin deriva es equivalente a un modelo ARI-
MA(0,1,0), también conocido como modelo de paso aleatorio. Aunque este mode-
lo es ampliamente utilizado para representar series temporales no estacionarias,
una variante comun y util es la caminata aleatoria con deriva, que incorpora un
término adicional para capturar tendencias sistematicas en los datos.

El modelo de caminata aleatoria con deriva se define de la siguiente manera:

Yi=0+Y 1 +w

Donde:
= Y;: es el valor de la serie temporal en el periodo ¢.

= §: es el parametro de deriva o intercepto, que introduce una tendencia sis-
tematica hacia el alza (§ > 0) o hacia la baja (§ < 0).

= Y, 1: es el valor de la serie temporal en el periodo anterior (¢t — 1).

= u;: es un término de error aleatorio, con media cero y varianza constante
ug ~ WN(0,0?)

Al reescribir esta ecuacion en términos de la primera diferencia (AY; =Y, —Y;_1),
obtenemos:

AY; =6+ u

Esto implica que AY; (los cambios en Y;) son impulsados por el parametro de
deriva y las fluctuaciones aleatorias. Asi, Y; se desvia hacia arriba o hacia abajo
dependiendo del signo de §.

En cuanto a sus propiedades, al igual que la caminata aleatoria sin deriva, el
modelo de caminata aleatoria con deriva es no estacionario, ya que su media y

13



Capitulo 2. Estado del arte

varianza dependen del tiempo (¢). Ademas, la varianza aumenta conforme avan-
za el tiempo, lo que implica que las observaciones se dispersan cada vez mas.
Por otro lado, el modelo de caminata aleatoria con deriva puede considerarse
un caso particular de un modelo autorregresivo de orden 1 (AR(1)), en el que el
coeficiente autorregresivo es igual a 1.

2.5.3. Modelo de suavizado exponencial estocastico

El modelo de Suavizado Exponencial Simple (SES) se define como[22] :
ét = oy + (1 — Oé)gt_l

Donde:
= y,;: Valor observado en el tiempo t.
= /;: Nivel estimado o suavizado en el tiempo t.

= o: Parametro de suavizado, 0 < a < 1. Los valores recientes tienen mayor
peso si « es cercano a 1, y menor peso si es cercano a 0.

El valor de « se optimiza minimizando el Error Cuadratico Medio (MSE):
1 T 2
MSE = Y (v — fuje-1)

T t=1

Sin embargo, el SES no captura tendencias ni patrones estacionales. Por lo tan-
to, en presencia de una tendencia, el modelo puede generar pronosticos poco
confiables.

2.5.4. Modelo de Suavizado Exponencial con Tendencia (Holt)

El modelo de Holt extiende el SES al incluir una componente de tendencia, sien-
do adecuado para series temporales con tendencia lineal.[22]

s Nivel:
by = oy, + (1 — ) (b1 + Ty—1)

s Tendencia:
Ty =Bl —be—1) + (1 — B)T1—1

= Pronostico:
Yepn)t = be + Wy
Donde:
= T;: Componente de tendencia en el tiempo ¢.
= o: Parametro de suavizado para la tendencia, 0 < o < 1.

= 3: Parametro de suavizado para la tendencia, 0 < 8 < 1.

14
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» ;. pc: Prondstico para el tiempo ¢ + h basado en la informacion disponible
en t.

El modelo de suavizado con tendencia nos permite ajustar el valor de importan-
cia tanto del nivel como de la tendencia. De la misma manera que en modelo
de suavizado exponencial se puede averiguar a y 5 usando el Error Cuadratico
Medio(MSE).
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Desarrollo del modelo

El modelo matematico seleccionado sera una combinacién del modelo de com-
ponentes y cohortes, aplicando distintos procesos basados principalmente en
el analisis de series temporales con componentes estocasticos para simular los
cambios en las diversas variables.

Esta eleccion no solo responde a que este es el modelo mas utilizado para la
proyeccion demografica, sino también a que, en el caso de Espana, el acceso a
datos historicos proporcionados por el INE hace que el uso de series tempora-
les sea una opcion muy adecuada. Ademas, a pesar de la investigacion tedrica
realizada, otros modelos que analizan los factores que influyen en las distintas
variables requieren un mayor nivel de especializacion en temas demograficos.

En cuanto a la division rural/urbana seguiremos la clasificacion que usa Es-
pana, entendiendo como rurales aquellas zonas con poblacion menor a 30.000
personas.

El modelo de poblacion seguira el modelo de componentes actualizando la po-
blacion urbana y rural afo tras ano. De esta manera nuestro modelo se basara
en la siguiente formula:

Py =P+ Ny — Dy + Iy — By + RaUy 41
= P, es la poblacion en un tiempo ¢.
= P, es la poblacion proyectada en el afio ¢ + 1.
= N; es el namero de nacimientos durante el ano ¢.
s D, son las defunciones en el ano t.
= [; es la inmigracion acumulada en el ano t.
= F, es la emigracion acumulada en el ano ¢.

= RaU; es el saldo migratorio del cambio de poblacion rural a urbana en el ano
t. Para el calculo de la poblacion urbana esta variable se sumara mientras
que se restara a la poblacion rural.
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Sin embargo, como se mencioné previamente, este tipo de modelo no tiene en
cuenta la distribucion por edad de la poblacion. Para desarrollar un modelo que
especifique la diferencia entre poblacion rural y urbana, es crucial considerar
esta variabilidad, ya que la poblacion rural presenta un marcado envejecimiento
en comparacion con la urbana. Este factor tiene un impacto significativo en la
simulacion de la poblacion. Para abordar esto, se crearon cohortes de edad de
5 anos, las cuales se actualizan anualmente. De este modo, nuestra ecuacion
basada en componentes se ajusta segun la cohorte en cuestion. Asi, cada com-
ponente de la ecuacion tendra un valor especifico dependiendo de la cohorte que
se esté analizando.

Si asignamos valores a cada cohorte siguiendo esta tabla:

n | Cohortes de edad
1 0-4
2 5-9
3 10- 14
4 15-19
5 20 - 24
6 25 - 29
7 30-34
8 35 -39
9 40 - 44
10 45 - 49
11 50 - 54
12 55 - 59
13 60 - 64
14 65 - 69
15 70 - 74
16 75 -79
17 80 - 84
18 85+

Cuadro 3.1: Numero asignado a cohortes de edad en intervalos de 5 anos.

Con estos cohortes y usando la ecuacion que hemos visto antes distinguimos
entre tres casos para cada afno de simulacion:

Si n =1 (primer cohorte de edad):

Piiy1 =P -08+ Ny, — Dy + Ty — Ery £ RalUpy
Si 2 < n < 17 (siguientes cohortes de edad sin tener en cuenta el tltimo):
Poiy1=P,t-08+ P, 14-02—Dy+ 1y — Epy £ RCLUn,(t)

Si n = 18 (dltimo cohorte de edad):
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Pigyi1 = Pigy + Pi74- 0,2 — Digy + Iy — Ey + Raly

= P, : Poblacion del cohorte de edad n en el tiempo ¢.
= P, .+1: Poblacion proyectada del cohorte de edad n en el tiempo ¢ + 1.

= N;: Numero de nacimientos en el afo ¢ (solo relevante para el primer cohor-
te, n =1).

= D, ;: Defunciones del cohorte de edad n en el ano t.
s [,;: Inmigracion acumulada en el cohorte de edad n para el tiempo t.
= E,;: Emigracion acumulada del cohorte de edad n para el tiempo ¢.

» RaU,;: Saldo migratorio rural-urbano para el cohorte de edad n en el ano t.

La base del sistema de cohortes es que la poblacion de un cohorte va aumen-
tando en edad y por tanto pasando a otro cohorte a medida que pasan los anos.
Para eso suponemos que la poblacion de cada cohorte de edad se divide de ma-
nera uniforme en los anos. De esta manera, un quinto de la poblacion de cada
cohorte pasa al siguiente cohorte cada ano, al haber aumentado su edad.

El primer cohorte y el ultimo son diferentes ya que el primer cohorte recibe la
totalidad de los nacimientos de cada afno(las personas no nacen con edad) mien-
tras que el ultimo cohorte no pierde un quinto de su poblacion a ninguin otro
cohorte ya que todas las edades mayores de 85 se encuentran en ese cohorte.

Por dltimo para el calculo de la poblacion total al cabo de un afno realizamos el
sumatorio de las edades de cada poblacion:

18
Pi1=) Puin
n=1

Estos procesos se realizan tanto para la poblaciéon rural como para la poblacion
urbana, es decir, cada ano obtenemos dos cohortes de poblacion y dos resulta-
dos de poblacion, la rural y la urbana. Nuestro modelo quiere simular la dife-
rencia de crecimiento entre estas poblaciones pero sirve también para simular
la poblacion de Espana, simplemente sumando los dos valores.

3.1. Proyeccion de los nacimientos

En nuestro modelo no vamos a diferenciar tasas de natalidad entre rural y ur-
bano ya que segun la investigacion realizada, la descompensacion de la tasa
de natalidad entre estas zonas es solo efecto de la estructura de edades de la
poblacion, la cual ya tenemos en cuenta en el apartado anterior.[23]

Para la proyeccion de nacimientos se distinguen indicadores de natalidad, aque-
llos referentes a los nacimientos ocurridos en una poblacion e indicadores de
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fecundidad, referentes a los nacimientos en relacion con la poblacion en la que
tienen lugar, es decir, las mujeres en edad fértil. [24]

Como nuestro modelo tiene en cuenta la edad de las poblaciones el calculo de
natalidad en un ano es:

18
Ny = (TGF, * Myy)

n=1

= V; es el namero de nacimientos proyectados en el ano ¢.
» TGF, es la tasa global de fecundidad de la cohorte n.
= M, . es la poblacion de mujeres en la cohorte n en el ano ¢.

Es decir, el niumero de nacimientos sera el sumatorio de la multiplicacion de la
tasa global de fecundidad por cohorte de edad, multiplicado por el numero de
mujeres en cada cohorte de poblacion.

Para simular la evolucion de la TGF se ha decidido usar un modelo de deriva
con caminata aleatoria con deriva para la simulacion a partir de un analisis de
datos historicos. Se ha tomado esta decision ya que gracias al INE se poseen
los datos de evolucion historica sobre la tasa de fecundidad y podemos observar
una clara tendencia de los datos. Usando los datos del INE desde 2002, vease el
Cuadro 3.2:

Afio | 10-14 | 15-19 | 20-24 | 25-29 | 30-34 | 35-39 | 40-44 | 45-49 | 50-54
2023 | 0.06 4.31 | 20.19 | 43.48 | 75.49 | 60.85 | 16.85 | 1.60 0.60
2022 | 0.06 4.61 | 20.45 | 44.72 | 78.32 | 63.42 | 17.27 | 1.74 0.67
2021 | 0.05 4.61 | 20.40 | 45.67 | 81.97 | 63.97 | 17.10 | 1.57 0.59
2020 | 0.05 5.36 | 22.76 | 47.69 | 79.87 | 61.75 | 16.30 | 1.43 0.47
2019 | 0.07 599 | 24.08 | 49.75 | 83.61 | 63.73 | 16.64 | 1.49 0.50
2018 | 0.06 6.26 | 24.24 | 51.69 | 86.41 | 64.23 | 16.93 | 1.49 0.50
2017 | 0.10 7.07 | 25.26 | 54.68 | 90.42 | 65.73 | 16.79 | 1.42 0.44
2016 | 0.10 7.36 | 25.71 | 57.01 | 92.96 | 66.33 | 16.46 | 1.27 0.37
2015 | 0.09 7.74 | 26.17 | 57.41 | 93.15 | 65.25 | 15.91 | 1.10 0.33
2014 | 0.12 8.09 | 26.72 | 57.80 | 92.04 | 63.59 | 15.19 | 1.05 0.34
2013 | 0.13 8.38 | 27.07 | 55.82 | 88.20 | 60.94 | 14.43 | 0.91 0.24
2012 | 0.13 8.99 | 29.33 | 57.89 | 91.65 | 62.69 | 14.05 | 0.90 0.37
2011 | 0.14 9.51 | 30.81 | 59.51 | 93.53 | 62.96 | 13.08 | 0.87 0.31
2010 | 0.12 | 10.61 | 33.85 | 61.68 | 94.48 | 61.73 | 12.30 | 0.87 0.33
2009 | 0.12 | 11.83 | 34.90 | 62.95 | 94.84 | 60.37 | 11.61 | 0.86 0.32
2008 | 0.17 | 13.26 | 37.91 | 66.99 | 99.66 | 60.57 | 11.33 | 0.73 0.31
2007 | 0.14 | 12.82 | 34.68 | 63.95 | 97.07 | 57.07 | 10.33 | 0.72 0.30
2006 | 0.16 | 12.01 | 32.56 | 64.37 | 99.29 | 55.40 | 9.88 0.66 0.29
2005 | 0.15 | 11.35 | 30.59 | 63.03 | 99.29 | 52.98 | 9.29 0.48 0.28
2004 | 0.14 | 10.75 | 30.39 | 63.72 | 99.06 | 51.16 | 8.73 0.43 0.27
2003 | 0.16 | 10.55 | 28.79 | 64.32 | 98.27 | 49.44 | 8.23 0.42 0.26
2002 | 0.12 9.86 | 27.70 | 63.57 | 95.51 | 46.45 | 7.56 0.39 0.25
Cuadro 3.2: Elaboraciéon propia a partir de valores de tasa
de fecundidad del INE
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3.2. Proyeccion de defunciones

Por tanto y aplicando el modelo de caminata con deriva aleatoria cada tasa de
fecundidad para el ano ¢ se calcula como:

fit = fig—1+ i +eig

Donde:
= fi: es la tasa de fecundidad del afo ¢ para la cohorte 1,

= 4; es la deriva para la cohorte i. La deriva (u;) es el promedio de las diferen-
cias interanuales para cada cohorte, es decir la media de la tendencia de la
tasa de fecundidad. Para calcularla:

2023

i = % Z Afis

t=2002

Donde T es el namero total de anos (en este caso, desde 2002 hasta 2023)
y Afi son las diferencias interanuales de tasa de fecundidad en los datos.

» ¢;; es el ruido estocastico para el ano ¢, el cual sigue una distribucion
normal con media O y desviacion estandar o;, es decir:

it ~N(0,0;)

Donde calculamos o; como:

2023
1

o; = T-1 Z (Afi,t_:uz')z

t=2002

Este ruido estocastico simulara las fluctuaciones en torno a la tendencia calcu-
lada.

El nuevo valor de fecundidad se calculara para cada cohorte de edad. Es im-
portante tener en cuenta que el valor de la tasa de fecundidad no puede ser
negativo, por lo que realizamos un ultimo ajuste:

fix = méax(fi,0)

3.2. Proyeccion de defunciones

De la misma manera que con la tasa de natalidad, en nuestro modelo no vamos
a diferenciar tasas de mortalidad entre rural y urbano, ya que, segun la inves-
tigacion realizada la descompensacion del porcentaje de defunciones respecto a
la poblacion entre estas zonas es solo efecto de la estructura de edades de la
poblacion, la cual ya tenemos en cuenta en el apartado de poblacion.[23]

Para la proyeccion de defunciones se usan dos indicadores principalmente: indi-
cadores de mortalidad que hacen referencia a las defunciones ocurridas en una
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Capitulo 3. Desarrollo del modelo

poblacion, e indicadores de mortalidad infantil que son aquellas defunciones de
personas de menos de un ano.[24] Nuestro modelo de poblacion por cohortes
hace que los indicadores de mortalidad y tasas de mortalidad vayan por gru-
po de poblacion, incluyendo por tanto la tasa de mortalidad infantil en nuestra
primera cohorte. De esta manera y como vemos en la proxima tabla3.2, la mor-
talidad es alta en el primer grupo debido a esta mortalidad infantil, que suele ser
superior. En concreto en Espana la tasa de mortalidad infantil(menores de un
ano) es de 2,586 (por 1000). Esta tasa es superior a todas las edades hasta llegar
a los 53 anos( tasa de 2,612 por 1000). A medida que avanzamos en los grupos
de edad, observamos una disminucion significativa de la tasa de mortalidad, ya
que los individuos que superan la etapa neonatal y la infancia temprana suelen
presentar menores riesgos de fallecimiento.

Sin embargo, esta tendencia a la baja se mantiene solo hasta llegar a los grupos
de edad avanzada, donde la mortalidad comienza a incrementarse nuevamen-
te debido al envejecimiento natural y a la mayor prevalencia de enfermedades
cronicas asociadas a la edad. Este fenémeno es visible en nuestra tabla, donde
se evidencia como las tasas de mortalidad infantil influyen notablemente en el
primer grupo de cohortes, mientras que en los grupos intermedios las tasas son
considerablemente mas bajas antes de repuntar en las edades mas avanzadas.

De esta manera, aun sin variar las tasas de mortalidad, el niamero de muertos
como porcentaje de la poblacion sera mayor en nuestra poblacion rural debido
a su estructura de edad envejecida.

A continuacion muestro la tabla de tasa de mortalidad por cohortes para el ano
2023, véase el Cuadro 3.3. En el Anexo A tenemos las tablas con datos desde
2002, los cuales vamos a usar.

22



3.2. Proyeccion de defunciones

Cohortes de Edad | Tasa de Mortalidad
0-4 0,6384
5-9 0,0744
10-14 0,0724
15-19 0,1628
20-24 0,2668
25-29 0,3008
30-34 0,3960
35-39 0,5409
40-44 0,8357
45-49 1,3313
50-54 2,3426
55-59 4,0824
60-64 6,4954
65-69 9,9054
70-74 14,9650
75-79 25,2209
80-84 45,3566

85+ 137,874

Cuadro 3.3: Tasa de mortalidad por 1000 habitantes segun grupo de edad en
anos. Elaboracion propia a partir de datos del INE)

La tasa de mortalidad, al igual que la tasa de natalidad, cuenta con una extensa
serie temporal en la que se puede identificar una tendencia clara (ver Tabla Ane-
xo 1). Sin embargo, a diferencia del enfoque utilizado para la tasa de natalidad,
he optado por no emplear un modelo de caminata aleatoria con deriva, ya que es-
te se centra exclusivamente en la evolucion constante de la tasa bajo el supuesto
de estabilidad en los patrones de mortalidad. Dado que eventos imprevistos, co-
mo la pandemia de COVID-19 en 2020, y avances médicos significativos pueden
provocar variaciones notables en la mortalidad, considero fundamental utilizar
un modelo mas flexible y adaptativo.

En este contexto, he seleccionado un modelo de suavizado exponencial con ten-
dencia y componente estocastico. Como se analizo en el estado del arte, este
enfoque incorpora el valor observado en el afio anterior, la tendencia estimada
y un componente estocastico que captura la incertidumbre. Ademas, al actua-
lizarse anualmente, el modelo se ajusta dinamicamente a los cambios en las
variables. Asi, la ecuacion que utilizaremos para simular la tasa de mortalidad
en el ano ¢ es:

Yo =ay—1+ (1 —a)(ye—1 +T1) + &
Donde:
= y,: valor esperado de la tasa de mortalidad para el ano ¢,

= y,_1: valor real de la tasa de mortalidad para el ano anterior ¢ — 1,
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= o: Parametro de suavizado para la tendencia, 0 < o < 1.
= 7;: componente de tendencia estimado en el ano ¢,

» ¢, ~ N(0,0?): error aleatorio con media cero y varianza o2 calculada a partir
de la varianza de los datos de tasa de mortalidad desde el ano 2002.

La tendencia seguira la siguiente ecuacion:

Ty = B(Ye—1 — yr—2) + (1 — B) T

Donde:

=y, 1 — y;_o: diferencia entre los valores observados en los anos anteriores,
indicando el cambio en la serie temporal.

= [: parametro de suavizado para la tendencia, 0 < g < 1.

Para un valor alto de a(cercano a 1) tendriamos en cuenta mas los resultados
recientes y en menor medida la tendencia general. De la misma manera, un valor
cercano a 1 de $ nos indicara una mayor repercusion de la diferencia anual que
la tendencia general. Para no decidir arbitrariamente usaremos la técnica de
minimizacion del MSE usando como datos la tabla.

Como hemos comentado anteriormente, el trabajo se basa en la simulacion por
cohortes; de esta manera, cada cohorte tendra su propia ecuacion con unos
valores o y ( distintos dependiendo de la evolucion de la tasa de mortalidad en
cada cohorte.

3.3. Proyeccion inmigracion y emigracion exterior

Para proyectar la inmigracion y la emigracion exterior, analizamos los datos his-
toricos del saldo migratorio exterior en Espana. Tal y como se observa en la
tabla del Anexo A, no identificamos una tendencia clara, a diferencia de los ca-
sos de fecundidad y mortalidad previamente analizados. Ademas, se evidencia
una marcada diferencia entre los afnios posteriores a la crisis econémica y los da-
tos mas recientes, lo que refuerza la necesidad de un enfoque estocastico para
las proyecciones.

Para simular entonces utilizamos un modelo basado en series temporales, espe-
cificamente el modelo ARIMA. Cada cohorte de edad se declarara como su serie
temporal que se descompone en componentes de tendencia, estacionalidad (si
fuera aplicable) y ruido aleatorio, ajustandose a los datos historicos.

En cuanto a la eleccion de qué modelo ARIMA escoger tenemos herramientas
que seleccionan automaticamente el mejor modelo ARIMA para cada cohorte.
Estos métodos optimizan los (p,d,q) que corresponden a los componentes auto-
rregresivos, de diferenciacion y de media movil, respectivamente, minimizando
el error cuadratico medio (MSE).
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3.3. Proyeccion inmigracion y emigracion exterior

Una vez ajustado el modelo para cada cohorte, tendremos un modelo determi-
nista de la proyeccion cuyo resultado sera Y;. Para representar la variabilidad e
incertidumbre de la vida real introduciremos componentes estocasticos de ma-
nera que nos queda la ecuacion:

Sty1 = Y1 + 41

Donde ¢;1; es un término aleatorio que se calcula a partir del intervalo de con-
fianza de las predicciones deterministas. Estas tendran un intervalo de confian-
za y restando el limite superior menos el inferior y aplicandole una multiplica-
cion de un nuimero aleatorio entre -0.5 y 0.5 nos dara que el error:

Et+1 = (Icsup - ICinf) U

De esta manera cada cohorte de edad seguira su modelo ARIMA calculado auto-
maticamente y tendra un factor estocastico dependiente de su propia evolucion
temporal.

Aungque ha sido calculado posteriormente, los modelos ARIMA para cada cohorte
son, vease el Cuadro 3.4:

Cohorte de Edad | Modelo ARIMA
0-4 (0,1,0)
5-9 (0,1,0)
10-14 (0,1,0)
15-19 (0,1,0)
20-24 (0,1,0)
25-29 (0,1,0)
30-34 (0,1,0)
35-39 (0,1,0)
40-44 (0,1,0)
45-49 (0,1,0)
50-54 (0,1,0)
55-59 (0,1,0)
60-64 (0,1,0)
65-69 (2,1,0)
70-74 (0,1,1)
75-79 (0,0,0)
80-84 (0,0,0)

85+ (0,1,0)

Cuadro 3.4: Modelos ARIMA 6ptimos para cada cohorte de edad

Como podemos observar, la mayoria de los modelos 6ptimos corresponden al
modelo de paseo aleatorio o ruido blanco, los cuales fueron explicados previa-
mente en el estado del arte. Este modelo es util cuando no se observan patrones
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evidentes de tendencia o estacionalidad en los datos, ya que asume que las va-
riaciones en la serie son completamente aleatorias. Sin embargo, se identifican
dos modelos que no han sido descritos explicitamente antes, pero que podrian
ofrecer una mejor descripcion de las dinamicas de las cohortes migratorias.

El modelo ARIMA(2,1,0) es un modelo autorregresivo de orden 2 con una com-
ponente de término aleatorio (ruido blanco). En este modelo, el valor de la serie
en el tiempo ¢t depende no solo de su valor inmediatamente anterior (como en un
modelo autorregresivo de primer orden), sino también de su valor en el tiempo
t — 2. Esta estructura permite capturar dependencias a mas largo plazo. Especi-
ficamente, el modelo ARIMA(2,1,0) sigue la siguiente ecuacion:

Yi=01Yi1 +92Yi o+ ¢

Donde ¢; y ¢, son los coeficientes autorregresivos que determinan la influen-
cia de los valores pasados en la prediccion futura, y ¢ es el término de error
aleatorio, que representa las fluctuaciones no explicadas por el modelo.

Por otro lado, el modelo ARIMA(O,1,1) es un modelo de media mévil de orden
1 con una componente de término aleatorio. El componente de media movil se
refiere a la relacion entre el valor de la serie y los errores de prediccion de perio-
dos anteriores. Aunque este modelo fue mencionado anteriormente en el estado
del arte, en este caso se incorpora un término aleatorio adicional, representando
las fluctuaciones no explicadas por las variables pasadas en la serie. E1 modelo
ARIMA(O,1,1) se expresa como:

Yi=Y 1+e— b

Donde 6; es el coeficiente del componente de media movil y ¢, es el error aleatorio.

3.4. Proyeccion de saldo migratorio rural a urbano

En este apartado, no hemos podido aplicar el analisis de series temporales como
en casos anteriores. Tal y como se mencioné en el estado del arte, la defini-
cion de lo que se considera rural y urbano varia significativamente a lo largo del
tiempo y entre regiones, lo que dificulta la obtencion de datos histéricos uni-
formes y fiables para Espana. La fuente mas cercana disponible es el registro
de migraciones interiores entre municipios segtiin su tamano, proporcionado por
el Instituto Nacional de Estadistica (INE). Sin embargo, este conjunto de datos
carece de una categoria que contemple especificamente municipios con hasta
30,000 habitantes, lo que imposibilita esta opcion.

Debido a esto para la proyeccion del saldo migratorio rural a urbano se ha de-
cidido usar el modelo usado por naciones unidas para adaptar la evolucion del
porcentaje de rural/urbano en un pais. A partir de este dato podremos observar
la diferencia en poblacion y extrapolar el saldo migratorio entre rural y urbano.
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El modelo se basal[25] en el calculo de la proporcién urbana utilizando URRy,
definida como el cociente entre la poblaciéon urbana U; y la poblaciéon rural R;.
Ut

URR; = R
t

donde obtenemos la poblacion urbana con

URR;

PU, = "t
Ut 1+ URR,

El crecimiento de la relacion urbano-rural rur;, mide como evoluciona el URR a
lo largo del tiempo. Esta definido como:

TUTty = l In LRRH"
b URR;

En los casos sin datos directos, se asume que rur es constante en el intervalo, y
se calcula el URRr mediante:

URRy = URR; - "rt(T—1)

Pero usando esto basarian que la diferencia de crecimiento urbano-rural perma-
nece constante en el tiempo. Sin embargo, la evidencia muestra que la diferencia
de crecimiento urbano-rural disminuye con el aumento de la proporcion urba-
na. Para reflejar esto, desarrollaron un modelo en 2018 que ajusta la diferencia
hacia una norma global (hrur) basada en tendencias histéricas. En su modelo
distinguen entre poblaciones de mas de 2 millones y de menos, por lo que en
nuestro caso usaremos la norma global para poblaciones de mas de 2 millones.

hrury = 0,032561 — 0,0153693 - PU,

Ademas realizaron revisiones al método ajustando las férmulas para prediccio-
nes para la transicion centrandose en dos aspectos. En primer lugar no se asu-
mio6 que la convergencia del diferencial proyectado de crecimiento urbano-rural
(rur) hacia la norma global fuera lineal. Para lograr una transicion mas suave
implementaron un calculo recursivo. Ademas, después de 25 anos, el valor de
rur no se mantiene constante en el nivel de la norma global, sino que sigue la
evolucion del valor de hrur correspondiente al nivel proyectado de urbanizacion.
Estas modificaciones les permitieron un modelo mas realista y dinamico que
refleja de manera precisa las tendencias de urbanizacion en funciéon del tiempo.

De esta manera tenemos si ¢t < tg + 25 donde ¢y es el ano del ultimo valor obser-
vado de la proporcion urbana:

hrury(PUy — rury
25 — (t — o)

TUTE41 = TUTE +

27



Capitulo 3. Desarrollo del modelo

Después de 25 anos(t > ¢y + 25), el diferencial proyectado sigue la evolucion de la
norma global:

rury = hrur(PUy),

Finalmente, el ratio urbano-rural proyectado (URR;) se actualiza utilizando el
valor de rur:

URRt_H = URRt ceur

Pero lo que queremos conocer en nuestro modelo es es RaU €l cambio migra-
torio de la poblacion rural a urbana en Espana. Para esto lo que haremos sera
calcular la poblacion esperada en F,;; tanto en el aspecto rural como urbano
sin tener en cuenta las migraciones de rural a urbano. Después calculamos el
porcentaje de poblacion urbana PU,;; y lo comparamos con el porcentaje es-
perado usando la simulacion de naciones unidas. De esta manera calculado el
diferencial de porcentajes, se lo podemos aplicar a la poblaciéon para, basando-
nos en el porcentaje esperado, obtener el total de personas que migran de rural
a urbano. Sea PU; el porcentaje esperado y PU, la poblacion sin tener en cuenta
el movimiento rural-urbano tenemos la siguiente formula:

RaU; = PU} - P, — PU;
Un valor positivo de RaU; nos indicara un movimiento migratorio desde las areas

rurales a urbanas, mientras que si es negativo nos indicara movimientos desde
las zonas urbanas a las rurales.
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Modelo computacional

Se ha elegido implementar el modelo en R. R es una herramienta muy poderosa
y flexible para realizar simulaciones de poblacion debido a su amplia gama de
paquetes estadisticos y de modelado, que permiten realizar simulaciones com-
plejas de manera eficiente. Ademas, R es especialmente ttil cuando se trabaja
con grandes volumenes de datos o cuando es necesario realizar analisis estadis-
ticos avanzados.

Partiendo de datos reales de 2023, he implementado un modelo para proyectar
la evolucion poblacional desde 2024 hasta 2073 (50 anos). Este enfoque per-
mite incorporar componentes clave como la fecundidad, mortalidad, migracion
interna y externa, ademas de realizar simulaciones estocasticas que capturan la
incertidumbre inherente en los datos. El modelo ajusta ano a ano la poblacion
rural y urbana, integrando los resultados de simulaciones previas y generando
datos listos para analisis posteriores.

Con esta implementacion, no solo he intentado reproducir el modelo de la ma-
nera mas fiel posible, sino también un cédigo legible y reproducible, que con
pequenos cambios puede analizar mas situaciones que nuestra situacion ini-
cial.

4.1. Paquetes utilizados

forecast[26]

El paquete forecast es ampliamente utilizado para la prediccion y el analisis de
series temporales. En el contexto de simulacion, se utiliza para la modelizacion
de las tendencias de poblacion (u otras variables) a través de métodos estadisti-
cos como el suavizado exponencial o modelos ARIMA.

Algunas funciones clave de este paquete que hemos usado en el codigo son:

= ets(): Permite ajustar un modelo de suavizado exponencial (como Holt-
Winters) con componentes de tendencia y estacionalidad. Es ideal para
predecir series temporales con componentes de tendencia.
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= auto.arima(): Selecciona automaticamente el mejor modelo ARIMA (Auto-
Regressive Integrated Moving Average) para una serie temporal.

» forecast(): Genera predicciones futuras basadas en el modelo ajustado.
purr(tidyverse)[27]

El paquete purrr es una herramienta extremadamente util para realizar tareas
repetitivas y trabajar con estructuras de datos de manera funcional y eficiente.
En el contexto del trabajo lo he empleado principalmente para generar multiples
simulaciones, lo cual es uno de sus usos mas destacados.

ggplot2[28]

ggplot2 es un paquete de R diseiado para la creacion de graficos basados en la
gramatica de graficos, lo que permite construir visualizaciones de datos. El el
trabajo lo hemos usado en el c6digo del Anexo B para crear graficas de nuestros
resultados.

4.2. Poblacion en el primer afo

Los datos de poblacion de 2023 los podemos ver en la siguiente tabla:

Cohorte de Edad | Poblacion (2023)
0-4 1.786.406
5-9 2.221.807
10-14 2.529.002
15-19 2.562.806
20-24 2.502.990
25-29 2.573.472
30-34 2.799.479
35-39 3.085.598
40-44 3.739.321
45-49 4.055.364
50-54 3.800.108
55-59 3.583.098
60-64 3.158.134
65-69 2.631.651
70-74 2.271.259
75-79 1.913.012
80-84 1.268.777

85+ 1.588.417

Cuadro 4.1: Elaboracion propia a partir de datos del INE

Debido a la falta de datos mas recientes tenemos que basarnos en datos del
2020 para encontrar el porcentaje de poblacion rural y urbana.[2] Ademas, he
encontrado un problema adicional, no me ha sido posible encontrar datos ofi-
ciales desglosados por cohorte de edad segun la diferencia rural/urbana. Para
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poder hacer una estimacion de la poblacion he usado este estudio en el que nos
da:

Grupo de edad Poblacion Rural (%) | Poblacion Urbana (%)
Jovenes (menos de 15 anos) 13.9 16.4
Adultos (15 a 65 anos) 62.6 66.6
Mayores (mas de 65 anos) 23.5 17.0

Cuadro 4.2: Distribucion porcentual de poblacion rural y urbana por grupo de
edad.

Hemos usado estos datos hemos calculado la poblacion en 2023. Para calcular
las poblaciones rurales y urbanas desglosadas por cohorte de edad, primero dis-
tribuimos la poblacion total de Espana en zonas rurales y urbanas utilizando los
porcentajes predefinidos (15.9% rural y 84.1 % urbana). Luego, dividimos estas
poblaciones en tres grupos etarios: jovenes, adultos y mayores, basandonos en
los porcentajes especificos de cada grupo para cada tipo de zona (rural y urba-
na). Posteriormente, usamos las proporciones de cada cohorte de edad dentro de
la poblacion total para asignar el numero de personas en cada cohorte (jovenes,
adultos, mayores) a las zonas rurales y urbanas de manera proporcional. Nues-
tros resultados finales son poblacion_rural y poblacion_urbana que seran la base
para empezar las simulaciones. El cédigo completo se encuentra en el Anexo
B.1.

Esta es la base sobre la que realizaremos el proceso de simulacion final. Cabe
destacar que la simulacién de los nacimientos, defunciones y migraciones exte-
riores no depende directamente de la poblacion total, ya que estas se basan en
las tasas de fecundidad y mortalidad asi como la evoluciéon del saldo migratorio
exterior y del porcentaje de poblacion urbana. Por ello, estos calculos se realizan
de forma independiente y se almacenan por separado para su uso posterior.

4.3. Proyeccion tasa fecundidad

Para la proyeccion de la tasa de fecundidad hemos seguido el modelo planteado
en el anterior apartado. El archivo resultante de esta simulacion es
media_simulaciones_fecundidad.RData que nos dara la simulacion de las tasas de
fecundidad por cohortes para cada ano. He usado la libreria purr para realizar
1000 simulaciones ya que tenemos en cuenta el proceso estocastico del error. El
codigo se muestra en el Anexo B.2:

4.4. Proyeccion tasa mortalidad

Para la proyeccion de la tasa de mortalidad, he seguido el modelo descrito en
el apartado anterior. En esta proyeccion he utilizado la libreria forecast, ya que
nos permite aplicar la funcioén ets(), que ajusta un modelo de suavizamiento ex-
ponencial basado en el enfoque ETS (Error, Trend, Seasonality). Al especificar
el modelo como "AAN", indicamos que el modelo tendra un error aditivo, una
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tendencia aditiva y no incluira estacionalidad. A partir de este modelo, pode-
mos obtener los valores 6ptimos de los parametros alpha y beta para nuestra
simulacion.

Ademas, he empleado la libreria purrr para realizar 1000 simulaciones, dado que
contamos con un componente estocastico en el modelo. Los resultados de estas
simulaciones se almacenan en el archivo media_simulaciones_mortalidad. RData,
que utilizaremos mas adelante. Como en los apartados anteriores podemos ob-
servar el codigo en el Anexo B.3.

4.5. Proyeccion saldo migratorio exterior

Para la proyeccion del saldo migratorio exterior, utilizamos la libreria forecast,
que nos permitie realizar las proyecciones mediante distintos modelos ARIMA.
Ademas, emplearemos la libreria purrr para llevar a cabo 1000 simulaciones.
El resultado sera el saldo migratorio exterior desglosado por cohorte de edad
y ano que guardaremos en media_simulaciones_migracion_externa.RData para su
posterior uso.

Es importante resaltar la utilidad del paquete forecast, ya que no solo permite
simular la evolucion de la serie temporal, sino que también selecciona automa-
ticamente el modelo ARIMA mas adecuado para cada serie, optimizando asi la
precision de las proyecciones y simplificando la implementacion computacional.

El codigo se puede observar en el Anexo B.4.

4.6. Proyeccion de la migracion rural-urbana

Para la simulacion de la evolucion del porcentaje rural-urbano seguimos al pie
de la letra el modelo matematico de la ONU presentado en el apartado anterior.
Guardamos los resultados en proporcion_urbana.RData y podemos observar el
codigo en el Anexo B.5.

4.7. Proyeccion final de poblacion

Para llevar a cabo la proyeccion de la poblaciéon, comienzo cargando los archivos
necesarios que contienen las simulaciones previas de fecundidad, mortalidad y
migracion externa, asi como las proporciones de la poblacion urbana. A con-
tinuacion, defino las tasas de fecundidad, mortalidad y saldo migratorio, las
cuales se utilizan en el modelo para calcular los efectos sobre la poblacion.

En la simulacion, comienzo con las cohortes de edad tanto en la poblacién rural
como en la urbana y calculo las proyecciones de nacimientos y defunciones para
cada ano. El siguiente paso consiste en incorporar la migracion externa, que se
divide segun la proporcion de poblacion urbana y rural. Aunque es cierto que
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este dato no se ha probado, no hay suficiente informacion sobre el destino y ori-
gen de los movimientos migratorios externos. Por ello, se ha tomado la hipotesis
de que se dirigen proporcionalmente a las poblaciones rural y urbana.

Nuestro calculo de migracion interna se encuentra en una situacion similar.
Para poder hacer una estimacion se ha investigado qué porcentaje poblacional
es mas propenso a moverse en cualquier migracion interna y se ha supuesto
que cumple las mismas proporciones para la migracion rural-urbana.

En cuanto a la evolucion de edad de la poblacion a medida que avanza la simu-
lacion, actualizo las cohortes de edad, desplazando las cohortes hacia los grupos
de edad superiores y anadiendo los nacimientos en el grupo de 0-4 afnos. Esto
refleja como se mueve la poblacion a través del tiempo, considerando tanto los
flujos migratorios como los cambios naturales en la poblacion.

Finalmente, al finalizar la proyeccion, guardo los resultados obtenidos. Estos
incluyen la poblacion por area (urbana y rural), el crecimiento vegetativo, las
migraciones internas y las cohortes de edad actualizadas. Estos datos son los
que utilizaré para realizar los analisis y generar las graficas y tablas necesa-
rias para el siguiente apartado. El codigo completo de la simulacion se puede
encontrar en el Anexo B.6.
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Capitulo 5

Analisis de resultados

Las simulaciones y modelos predictivos, aunque poderosas, no estan exentas de
limitaciones. A través de la utilizacion de herramientas estadisticas y matema-
ticas, proyectamos tendencias y anticipamos futuros, pero estos dependen de
supuestos que pueden cambiar con el tiempo. El analisis de resultados es, en
esencia, una interpretacion de datos esperando que sigan la evolucion propues-
ta y no una prediccion infalible. Un claro ejemplo de esto es la teoria de Malthus,
del cual hemos hablado en el estado del arte, quien en su momento predijo que
el crecimiento poblacional descontrolado conduciria al colapso de la humanidad
debido a la falta de recursos[29]. Sin embargo, su modelo no pudo anticipar los
avances tecnologicos, los cambios sociales y las politicas publicas que alteraron
esas proyecciones.

Usando esta historia como moraleja voy a proceder a realizar un analisis de los
resultados suponiendo su validez, pero teniendo en cuenta siempre que el futuro
es impredecible.

Las graficas que observamos a continuacion han sido realizadas en R, el cédigo
esta integro en el Anexo B.7.

5.1. Evolucion tasa fecundidad

La evolucion de las tasas de fecundidad presenta patrones diferentes segun los
cohortes de edad. Los datos muestran un desplazamiento significativo desde
cohortes mas jovenes hacia las de mayor edad. Esto es coherente con tendencias
observadas en muchas sociedades desarrolladas, donde los cambios culturales
y economicos han modificado las edades preferidas para la maternidad.

Para la cohorte de 10-14 y 15-19 las tasas de fecundidad son extremadamente
bajas a lo largo de todo el periodo tendiendo a O. Esto subraya la ausencia
de maternidad en adolescentes, lo cual es un indicador positivo de progreso
en términos de salud publica y bienestar infantil. Aunque existen ligeros picos
aislados en algunos anos, estos son minimos y no tienen un impacto relevante
en la evolucion general de la fecundidad.
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Grupo de Edad | 2023 | 2033 | 2043 | 2053 | 2063 | 2073
10-14 0.06 | 0.02 | 0.00 | 0.02 | 0.04 0.00
15-19 4.31 0.56 1.54 | 0.00 | 0.16 0.00
20-24 20.19 | 16.69 | 10.84 | 14.18 | 13.56 | 6.26
25-29 43.48 | 38.80 | 33.41 | 28.51 | 18.39 | 9.36
30-34 75.49 | 61.84 | 51.59 | 39.17 | 41.61 | 35.19
35-39 60.85 | 71.92 | 75.77 | 85.97 | 92.58 | 103.07
40-44 16.85 | 22.99 | 28.80 | 33.64 | 38.33 | 41.97
45-49 1.60 | 2.10 | 2.97 | 3.32 | 3.46 3.94
50-54 0.60 | 0.76 | 0.52 | 0.67 1.31 1.54
Total 24.83 | 24.07 | 22.83 | 22.83 | 23.27 | 22.37

Cuadro 5.1: Tabla de fecundidades por grupo de edad y cada 10 anos

En el caso de la cohorte de 25-29 anos, se observa una clara disminucion en las
tasas de fecundidad. Este descenso refleja el aplazamiento de la maternidad ha-
cia edades mayores, probablemente debido a factores como la insercion laboral
de las mujeres y los cambios en las prioridades de vida.

Por otro lado, la cohorte de 35-39 anos muestra un comportamiento opuesto al
de las cohortes mas jovenes, con un aumento progresivo de las tasas de fecun-
didad a lo largo del tiempo. Este grupo se consolida como la edad principal en
la que se tienen hijos. El siguiente grupo con mayor tasas de fecundidad pasa a
ser el grupo de 40-44 anos.

Esta situacion puede derivar en problemas. Existe un consenso médico donde
considera embarazo de riesgo a toda personas mayor de 35 anos. Como vemos
en los datos la mayoria de personas se encuentra en este grupo lo que puede
derivar en problemas de salud.

Para paliar esto puede haber soluciones. Segun una encuesta del INE[30], el
25% de las mujeres no se decide a ser madre por razones economicas, falta
de politicas de conciliacion o por inestabilidad laboral. Por tanto y viendo estos
resultados es importante que se ajusten politicas publicas para que si se desea
no haya tantas dificultades econémicas para tener hijos.

En conjunto, estos resultados revelan una transicion demografica clara, donde
la fecundidad se desplaza de las edades tempranas hacia las mas avanzadas,
acompanando las transformaciones culturales y economicas de las sociedades
modernas. También cabe destacar que hay una leve disminucion de la tasa de
fecundidad general en edades fértiles, pero no parece ser el foco principal del
problema.

En la Figura 5.1 podemos observar un grafico de la evolucion que refleja visual-
mente el cambio en los cohortes de edad predominantes.
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Evolucion de la fecundidad por cohorte de edad
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Figura 5.1: Grafico de la evolucion de la tasa de fecundidad

5.2. Tasas mortalidad

En cuanto a la evolucion de las tasas de mortalidad, se observa una tendencia
a la baja o a mantenerse relativamente estables hasta el ano 2040, a partir del
cual se registra un incremento en todas las cohortes.

Este comportamiento no era el esperado, dado que los datos histéricos mostra-
ban una tendencia a la baja en las tasas de mortalidad. Esto podria explicarse
por el aumento registrado en 2020 y 2021 debido al impacto del COVID-19, o
bien, podria ser una consecuencia de la influencia de los procesos estocasticos
que han elevado las tasas de mortalidad a niveles mas altos.

En el grafico 5.2, representamos las cohortes de edad que presentan tasas de
mortalidad significativas, ya que las tasas de los otros cohortes son muy cerca-
nas a cero.

Este aumento proyectado de las tasas de mortalidad, sumado al envejecimiento
de la poblacion, podria resultar en un incremento significativo en el niumero de
defunciones en el futuro.
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Evolucion de la mortalidad por cohorte de edad
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Figura 5.2: Grafico de la evolucion de la tasa de mortalidad

5.3. Analisis crecimiento vegetativo

El crecimiento o saldo vegetativo indica la diferencia entre nacimientos y defun-
ciones en un periodo de tiempo. Como podemos observar en el grafico 5.3, el
crecimiento vegetativo muestra una clara tendencia decreciente a medida que
avanza el tiempo. Comenzamos en 2024 con un valor negativo de -77,498 y
alcanzamos una cifra ain mas baja de -778,588 para 2073. Este patron de
crecimiento vegetativo negativo sugiere que las tasas de natalidad no seran su-
ficientes para compensar las muertes, lo cual es caracteristico de poblaciones
envejecidas.

Este decrecimiento tiene una serie de implicaciones para la estructura social y
economica de Espana. En primer lugar, indica que, aunque la poblacion pueda
experimentar fluctuaciones debido a la migracion, la dinamica natural sera de
decrecimiento. Ademas, este fenémeno senala una necesidad urgente de fomen-
tar la natalidad o promover la inmigracion de personas jovenes para contrarres-
tar el saldo natural de la poblacion que le llevara al envejecimiento.
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Evolucion del Crecimiento Vegetativo
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Figura 5.3: Grafico de la evolucion del crecimiento vegetativo

5.4. Analisis saldo migratorio exterior

El saldo migratorio exterior se mantiene mas o menos constante a lo largo de los
anos. Esto se debe a que, en la mayoria de las cohortes, se modelizaron como
series temporales ARIMA (0,1,0), lo que ha hecho que fluctien en torno a unos
valores de media.

En cuanto a su analisis, tras observar el crecimiento vegetativo, es positivo este
saldo migratorio, que ademas esta concentrado entre las edades de 20 a 34 anos,
lo que permite anadir personas jovenes a una poblacion envejecida. En la tabla
podemos observar la evolucion de los valores.
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Cohorte de edad 2024 2033 2043 2053 2063 2073
0-4 32.665 29.241 29.913 31.659 25.459 34.299
5-9 37.544 39.579 29.853 33.170 41.971 48.794
10-14 39.794 38.419 42.919 43.824 50.782 45.140
15-19 59.581 60.772 50.863 53.811 64.401 82.170
20-24 87.984 78.566 75.622 96.693 95.330 | 111.872
25-29 95.993 94.898 | 103.474 86.059 75.239 | 108.280
30-34 82.005 73.235 89.340 73.749 77.323 74.535
35-39 64.034 63.665 49.260 42.238 72.399 42.267
40-44 47.951 44.652 36.843 46.635 35.863 71.998
45-49 36.457 39.247 30.581 47.005 23.901 38.318
50-54 24.213 24.454 19.252 27.458 26.236 19.463
55-59 16.607 18.045 15.791 19.516 24.417 14.672
60-64 13.186 13.158 15.229 17.283 9.061 18.849
65-69 6.513 7.744 9.045 9.611 8.221 9.020
70-74 2.856 2.671 2.745 3.002 3.419 3.360
75-79 -161 351 18 -202 47 -260
80-84 -428 -451 -544 -511 -483 -479
85+ -2.285 -2.381 -2.267 -2.041 -2.721 -2.620
Total 644.509 | 625.865 | 597.937 | 628.959 | 630.865 | 719.678

Cuadro 5.2: Saldo migratorio exterior por cohorte de edad y ano
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5.5. Analisis poblacional

Dentro de nuestro analisis distinguiendo entre rural y urbano obtenemos tam-
bién un modelo que nos muestra la evolucion de la poblacion general de Espana.

Evolucion de la Poblacion Total
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Figura 5.4: Grafico de la evolucion de poblacion Espana

Como vemos en la grafica 5.4, la poblacion experimenta un aumento gradual
hasta el ano 2049, momento en el que comienza a descender por primera vez.
A partir de este punto, se observa un periodo de aproximadamente 10 afos
de estabilidad, seguido por un descenso marcado en los afnos posteriores. Este
fenomeno se debe a que, en ese momento, la poblacién comienza a envejecer
considerablemente y el crecimiento vegetativo negativo se vuelve tan significativo
que, incluso, el saldo migratorio exterior no logra sostener la poblacion.

En cuanto a la distribucion entre poblacion rural y urbana, al inicio del periodo,
la poblacion urbana representa un 84,1 % del total. Sin embargo, después de 50
anos, las proyecciones indican que la poblacion urbana alcanzara un 92,28 %.
Este cambio drastico genera una clara disparidad, lo que es evidente en las gra-
ficas siguientes, donde la poblaciéon urbana sigue una tendencia ascendente,
mientras que la poblacion rural experimenta una reduccion considerable, prac-
ticamente reduciéndose a la mitad en 50 anos.
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Evolucion de la Poblacion Urbana
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Figura 5.5: Grafico de la evolucion de poblacion urbana
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Evolucion de la Poblacion Rural
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Figura 5.6: Grafico de la evolucion de poblacion rural

Este cambio demografico puede conllevar una serie de problemas, como la so-
brepoblacion y el colapso de infraestructuras en las areas urbanas, mientras
que las zonas rurales podrian enfrentar desafios significativos en términos de
desarrollo econoémico y recursos humanos. Ademas, la falta de habitantes en
areas rurales puede también resultar en la desaparicion de servicios basicos
como educacion, atenciéon médica y comercios, lo que dificulta la vida en estas
zonas.[31]

Otro de los grandes problemas a los que nos enfrentaremos segun la simulacion
es la estructura poblacional. Segun nuestro modelo, en 2073 tendriamos esta
distribuciéon por cohortes de edad(Figura 5.7). Esta figura es muy relevante
porque no solo muestra claramente la gran diferencia en la cantidad de personas
entre rural y urbano, sino que muestra un futuro envejecido. Este avance en la
edad de la poblacion no ocurre solo para areas rurales donde la poblacion de
mayores de 85 es la mas predominante, sino también en areas urbanas donde
la poblacion mas predominante es de 65 a 69 anos.
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Piramide Poblacional: Rural vs Urbana

85+
80-84
7579
70-74
55-69
60-64
5559
50-54
45-49
40-44
3539
30-34
2529
20-24
15-19
10-14
059
0-4

0 1000000 2000000 3000000

. Rural . Urbana

Figura 5.7: Piramide poblacional Rural/Urbana

Las posibles repercusiones de este tipo de piramide de poblacion son variadas y
de gran importancia, ya que pueden tener un impacto significativo en la estruc-
tura de la sociedad.

Para empezar, una de las repercusiones mas directas es la presion sobre los
sistemas de salud. Las personas mayores suelen tener mas enfermedades cro-
nicas, discapacidades y problemas relacionados con el envejecimiento, lo que
aumenta significativamente la demanda de servicios de atencion meédica. Esto
puede generar cuellos de botella en los hospitales, escasez de personal sanitario
especializado en geriatria y mayores costos en el sistema de salud publica [32].

Otro de los aspectos mas afectados es la economia. Las personas mayores tien-
den a consumir menos bienes y servicios que los jovenes, lo que reduce la de-
manda en sectores clave. Ademas, las personas mayores tienen una mayor pro-
pension a ahorrar y una menor a invertir, lo que puede afectar el crecimiento
economico general [33].

Se enfrentan también a un mayor riesgo de exclusion social, ya que la vejez
constituye un factor clave de vulnerabilidad. Esto se debe a la combinacion de
elementos como un nivel educativo bajo, la carencia de redes sociales, la de-
pendencia de escasas ayudas sociales, el sufrimiento de patologias tanto fisicas
como psicologicas, las condiciones de vivienda desfavorables y la limitada impli-
cacion en actividades politicas y sociales [32].

Podriamos seguir analizando problematicas de una poblacion de este tipo, como
los problemas con el sistema de pensiones, los desafios en la infraestructura
accesible para personas mayores, la disminucion de la fuerza laboral, el creci-
miento de la pobreza, etc. Lo que es claro es que nos dirigimos a este escenario.
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Mi modelo muestra un envejecimiento muy marcado, pero todos los modelos
que he investigado muestran esta tendencia hacia una poblacion envejecida, en
mayor o menor medida. Por ello, es esencial que se implementen politicas pu-
blicas y que se conciencie a la sociedad sobre un problema que, casi con total
seguridad, enfrentaremos.

5.6. Analisis saldo migratorio rural/urbana

Para finalizar, analizamos el movimiento migratorio de rural a urbano proyecta-
do.

Como vemos en la grafica 5.8, el saldo migratorio rural a urbano proyectado
muestra una tendencia positiva en los primeros anos, alcanzando un pico de
78.121 personas en el anno 2047. Sin embargo, a partir de ahi, el saldo migratorio
comienza a disminuir de forma gradual hasta estabilizarse en torno a los 36.895
personas en el ultimo ano de la proyeccion.

La disminucion progresiva del saldo migratorio refleja cambios en las dinamicas
migratorias, influenciados principalmente por el envejecimiento de la poblacion
rural, lo que genera una creciente necesidad de repoblacion. Aunque estos fac-
tores demograficos son determinantes, es importante subrayar que la migracion
hacia las zonas urbanas se mantiene positiva.

Esto nos indica que la despoblacion rural no se debe tnicamente al decreci-
miento natural de la poblacion, sino también a una migracion continua hacia
las ciudades, motivada por la busqueda de mejores oportunidades laborales y
condiciones de vida mas favorables.

En este contexto, es urgente crear politicas publicas que fomenten el desarrollo
en las zonas rurales, no solo mejorando las oportunidades de empleo y condi-
ciones econdmicas, sino también invirtiendo en la mejora de infraestructuras,
servicios basicos y la creacion de un entorno positivo para la vida de las perso-
nas. El reto no solo es atraer a los jovenes de nuevo a las zonas rurales, sino
también garantizar que puedan acceder a las mismas oportunidades de desa-
rrollo personal y profesional que ofrecen las ciudades.
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Evolucion del saldo migratorio rural-urbano
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Figura 5.8: Grafico de la evolucion del saldo migratorio de rural a urbano

5.7. Comparacion con otros estudios

Desgraciadamente, no ha sido posible encontrar otros estudios que proyecten la
evolucion con distincion rural-urbana para el concepto elegido en este trabajo.
Por lo tanto, para realizar comparaciones, se utilizaran las proyecciones gene-
rales de poblacion del INE[34], con el objetivo de analizar las diferencias en los
aspectos simulados por ambos modelos. Dado que este estudio ofrece resultados
para el ano 2074, compararemos con nuestras estimaciones para 2073, siendo
conscientes del margen de error.
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Crecimiento vegetativo de la poblacion de Espaiia (2002-2073)
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Figura 5.9: Grafico de la evolucion de Saldo Vegetativo del INE

Como puede observarse en la Figura 5.9, el INE también predice un saldo vege-
tativo negativo con un decremento significativo, que se estabiliza alrededor del
ano 2060. La mayor diferencia radica en que, mientras el INE anticipa un estan-
camiento del decremento del saldo vegetativo en los préoximos 20 anos, nuestro
modelo muestra una caida considerable en ese mismo periodo.

En cuanto al saldo migratorio exterior, el INE proyecta una disminucion hasta
estabilizarse en valores cercanos a 280.000, mientras que nuestro modelo prevé
una estabilidad en valores entre 600.000 y 700.000. Esto refleja que, mientras
nuestro modelo asume estabilidad en la migracion actual de Espana, el INE
anticipa una disminucion significativa en los proximos anos.
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Figura 5.10: Grafico de la evolucion de la migracion exterior del INE

En términos de poblacion total, el INE proyecta que, en los proximos 15 anos,
Espana ganaria 5.137.447 habitantes, alcanzando 53,7 millones de personas en
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2039. Para 2074, la poblacion total proyectada seria de 54,6 millones, con un
incremento acumulado de 5,98 millones.

Por otro lado, nuestro modelo estima un crecimiento de 5.184.150 habitantes en
15 anos, un valor muy cercano al proyectado por el INE. Sin embargo, para 2074,
nuestro modelo proyecta 51,9 millones de habitantes, casi 3 millones menos que
el INE. Esto sugiere que, mientras nuestro modelo es muy preciso a corto plazo,
podria perder fiabilidad en horizontes mas lejanos, validando las proyecciones
del INE.

El INE analiza ademas posibles escenarios, como se muestra en la Figura 5.11.
Al compararlo con nuestro modelo, el escenario de natalidad baja es el que mas
se asemeja, dado nuestro saldo vegetativo menor y un saldo migratorio mayor.
Esto podria indicar que nuestro modelo subestima los nacimientos y sobreesti-
ma las muertes.

Evolucion de la poblacion proyectada segun distintos escenarios de fecundidad y saldo migratorio
(2024-2074)
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Figura 5.11: Grafico de la evolucion poblacional INE

En cuanto a la estructura por edades, el INE proyecta que la poblacion entre
20 y 64 anos representara el 54,2 %, mientras que nuestro modelo estima un
53,2 %. Para la poblacion mayor de 65 anos, el INE calcula un 30,3 %, frente al
33,4 % de nuestro modelo. Estos resultados son muy similares, aunque nuestro
modelo proyecta una poblacion ligeramente mas envejecida.
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Capitulo 6

Conclusiones e impacto

6.1. Evaluacion objetivos del trabajo

En cuanto a los objetivos, creo que se han alcanzado de manera satisfactoria.
En primer lugar, se llevo a cabo una investigacion detallada sobre los modelos de
simulacion y proyeccion poblacional, lo que permitié una comprension profunda
de las metodologias existentes y su aplicabilidad al caso de Espana. Este paso
fue clave para seleccionar las técnicas mas adecuadas para el analisis.

Posteriormente, se disenié6 un modelo matematico adaptado al contexto espanol,
capaz de simular la evolucion de las poblaciones rurales y urbanas, asi como las
migraciones entre ambas.

La implementacion del modelo en R fue correcta, pudiendo realizar simulaciones
que representaran escenarios futuros de la evolucion poblacional.

Ademas, se analizaron los resultados obtenidos analizando sus caracteristicas y
consecuencias. También se realizo una comparacion con la proyeccion presen-
tada por el INE. La comparacion del modelo no ha sido la mas extensa debido a
la falta de modelos que usen la misma concepcion de rural/urbano.

6.2. Posibles lineas futuras de investigacion

Aunque los objetivos iniciales se han logrado, considero que este trabajo puede
servir como base para investigaciones futuras que introduzcan mejoras y am-
plien su alcance. Entre las posibles lineas de desarrollo cabe destacar:

= Adaptacion a nivel de comunidades auténomas o provincias. Hemos
tratado en el trabajo a Espana con una division rural/urbana de todo el
pais pero es cierto que la situacion en un municipio pequernio aislado de
grandes poblaciones no es la misma que un municipio que tiene relativa-
mente cerca acceso a poblaciones urbanas. Creo que se podria adaptar el
trabajo a nivel de comunidades autonomas o incluso provincial.
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= Anadlisis multivariable de las proyecciones. Aunque el trabajo se ha cen-
trado en los aspectos basicos de la simulacion, seria interesante ampliar el
analisis incorporando factores econémicos, sociales y de politicas publicas
para evaluar como estos influyen en los resultados de la simulacion.

= Intervencion de expertos demograficos. En relacion con el apartado an-
terior, aunque se ha realizado una amplia investigacion, se decidi6 seguir
modelos matematicos basados principalmente en resultados y en el analisis
de evoluciones temporales que en los factores que los causan.Sin embar-
go, con la intervencion de expertos en demografia se podria reconfigurar el
modelo y realizar estudios que tengan mas en cuenta estas variables.

= Analisis de escenarios futuros. Aunque este no era un objetivo especifico
del trabajo, me parece muy interesante simular situaciones basadas en di-
versas hipotesis (por ejemplo, cambios en las politicas publicas, fluctuacio-
nes en la natalidad, una pandemia como el COVID-19, o incluso conflictos
bélicos) para evaluar el impacto de distintos escenarios futuros.

6.3. Evaluacion personal del proceso

A nivel personal, el trabajo ha tenido un impacto significativo en mi desarrollo.
Me he enfrentado a diversas dificultades a lo largo del proyecto. La gestion del
tiempo fue uno de los mayores retos, ya que compaginar este proyecto con mi
trabajo y otros estudios me ha resultado complicado. Esto derivo en que las
fases del proyecto no siguieran los plazos estrictos de la planificacion inicial.

Otro de los grandes retos ha sido la falta de consenso sobre la definiciéon de
poblacion rural y urbana. Como se menciona en el estado del arte, cada pais
u organizacion utiliza parametros diferentes, e incluso estudios del INE han
variado con el tiempo sus criterios. Esto me llevo a invertir un tiempo conside-
rable en encontrar datos adecuados o adaptar la informacion a los conceptos de
poblacion rural y urbana usados en este trabajo. También me ha generado difi-
cultades la propia naturaleza del trabajo, que implica tomar decisiones criticas
sobre qué modelo utilizar. Esto me ha generado bastantes momentos de presion
e incertidumbre. He dudado si las elecciones realizadas eran las mas adecuadas
o si deberia haber usado otras alternativas, lo que derivo en retrasos y cierta
frustracion.

Sumandole a esto, tuve un error en la proyeccion inicial de las tasas de fecundi-
dad y mortalidad, lo que también me obligo a repetir parte del proceso. Ademas
pasé mal unos datos, lo que gener6 un problema que no me di cuenta hasta que
llegué al analisis de los resultados. Todo esto ha hecho que le dedique bastantes
mas horas de lo esperado a este trabajo.

Aun asi creo que el trabajo me ha aportado consecuencias positivas. No solo he
obtenido conocimientos sobre trabajos de investigacion, factores que influyen
en la poblacion, modelos de simulacion, conocimiento sobre R,etc sino también
competencias como la gestion del tiempo, manejo del estrés o toma de decisio-
nes. Personalmente, en mi futuro, creo que el haber realizado este trabajo me va
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a ayudar mucho a nivel personal y profesional.

También quiero destacar el gran apoyo de mi tutor, quien me acompanoé durante
todo el proceso con reuniones cada dos semanas y mostro una gran disponibili-
dad para adaptarse a mi complicado horario(incluso reuniéndose en dias festivos
conmigo). Su orientacion fue esencial y, sin ella, no habria sido posible alcanzar
los objetivos planteados.

6.4. Impacto

En este trabajo se ha analizado el movimiento de la poblacion entre los medios
rural y urbano y las evoluciones de poblaciéon rural/urbana, fenémenos que afec-
tan a multiples ambitos. Al reflexionar sobre el potencial impacto respecto a los
Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de la Agenda 2030 [35],reflexionamos
sobre el impacto social, economico y ambiental del trabajo. Usando los ODS po-
demos identificar cudles estan mas relacionados con los resultados obtenidos.

La migracion de la poblacion rural hacia las zonas urbanas puede tener un im-
pacto complejo en la pobreza y por lo tanto estar relacionado con el ODS 1, "Fin
de la pobreza". Por un lado, algunas personas se trasladan buscando mejores
oportunidades de empleo y condiciones de vida, lo que puede contribuir a la
reduccion de la pobreza si logran acceder a trabajos dignos y servicios basicos.
Sin embargo, este fenomeno también puede generar un aumento de la pobreza
en las areas urbanas, especialmente cuando la demanda de empleo supera la
oferta, lo que lleva a una mayor competencia por trabajos y servicios limitados.
Ademas, la sobrepoblacion urbana puede resultar en la marginacion de aquellos
que no tienen los recursos o habilidades necesarias, lo que puede perpetuar la
pobreza.

Este fenomeno demografico también puede influir de manera significativa en el
ODS 8, que busca promover el trabajo decente y crecimiento econémico, de una
manera muy similar al anterior ODS analizado. La migracion de la poblacion
rural hacia las zonas urbanas esta estrechamente vinculada con la busqueda
de mejores oportunidades laborales. Sin embargo, al haber un incremento de la
poblacion en las ciudades, se genera una mayor competencia por los empleos, lo
que lleva a dificultades para encontrar trabajo digno y esto limita el crecimiento
economico urbano. Ademas, en las zonas rurales, la pérdida de poblacion activa
puede llevar a una disminucion en la actividad econémica local, afectando aun
mas las condiciones laborales y de crecimiento econémico.

El ODS 10 de "Reducir la desigualdad en y entre los paises'"también se ve afec-
tado. La desigualdad entre zonas rurales y urbanas afecta al desarrollo personal
y economico de las personas. La migracion de personas en busca de mejores
oportunidades en las ciudades puede incrementar la brecha entre los que viven
en zonas urbanas y los que viven en zonas rurales.

Por ultimo, dentro de los ODS que tienen una relacion muy estrecha con el
movimiento de la poblacion rural a urbana, destacaria también el ODS 11, "Lo-
grar que las ciudades sean mas inclusivas, seguras, resilientes y sostenibles". El
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aumento de la poblaciéon urbana, sin una adecuada planificacion, puede gene-
rar problemas como la escasez de vivienda y la sobrecarga de servicios basicos.
Ademas, el crecimiento descontrolado de las ciudades puede incrementar la con-
taminacion y afectar la calidad de vida tanto de los habitantes.

El ODS 3, "Garantizar una vida sana y promover el bienestar para todos en
todas las edades", se ve afectado por los problemas de salud derivados de la
concentracion de personas en las ciudades, como la contaminacion y la falta de
acceso a servicios sanitarios adecuados. Ademas, el envejecimiento poblacional
puede derivar en sobresaturacion de los servicios sanitarios.

El ODS 4, "Garantizar una educacion inclusiva, equitativa y de calidad, y pro-
mover oportunidades de aprendizaje durante toda la vida para todos", también
esta vinculado, ya que el aumento de la poblacion urbana puede generar presion
sobre los sistemas educativos, dificultando el acceso y la calidad de la educacion
para todos. Ademas, la despoblacion puede dejar a alumnos sin acceso cercano
a centros de ensenanza en las zonas rurales.

El ODS 9, "Construir infraestructuras resilientes, promover la industrializacion
sostenible y fomentar la innovacion", tiene relacion con la necesidad de adaptar
las infraestructuras urbanas a un mayor numero de habitantes, lo cual requiere
inversion en innovacion y sostenibilidad.

El ODS 13, "Adoptar medidas urgentes para combatir el cambio climatico y
sus efectos", también se ve influenciado por el crecimiento descontrolado de las
ciudades, que aumenta las emisiones de carbono y la huella ecologica.

Finalmente, el ODS 15,"Gestionar sosteniblemente los bosques, luchar contra la
desertificacion, detener e invertir la degradacion de las tierras, detener la pérdida
de biodiversidad", se ve afectado por el fenomeno de la migracion, ya que la
despoblacion de las zonas rurales puede llevar al abandono de tierras agricolas
y contribuir a la degradacion del medio ambiente, afectando la biodiversidad y
los ecosistemas.
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Apéndice A

Datos: tablas de tasas y
poblaciones anuales

Este anexo se ha realizado para incluir tablas de datos que eran demasiado
grandes y dificultaban la legibilidad del trabajo.

59



¢10%-20g ‘oue 1od pepie)iow op ese) 9p B[qe] :g'V 0Ipen)

€8°0F1 | 69°0€T | G8'6CT | SS'6€T | €O'IET | L¥'SET | €9°€€T | €921 | I¥'IST | ST'€ET | 8G°0F1 | soue sewr £ Gg o
G9'GS L6°1S €0'1S 79°'€a ¥8'6¥7 G609 9¢'0S 10°'8¥% 1¢°LS 61°0G €4'87 soue $8 ® 08 2d
GL°6C LT8¢ G0'8¢ 18°8¢ 11°LC LE°9¢ ¥6°G¢ L9'VC GS'66 G6'9¢C 08'9¢ soue gL ® GL 2d
9991 G6'Gl1 LL'ST G8'Gl ca'S1 €9°G1 147811 G0'ST [4A! €91 8091 soue 7/ e 0L =2d
(470! 61°01 9001 ¢ 0l 60°01 €101 ¢c0'01 9.°6 14! 9801 8701 soue g9 ® 69 2d

012 969 G8'9 689 ¥8'9 1.9 ¥8'9 G99 9¢€’L L1°L 069 soue 9 & 09 2d
eL'Y L9V 09'v 1LV 0S¥ 8V'v v’y 1€V 79’7 o'y (493874 soue gG B GG °d
60°¢ 80°¢C G6°'C 96°C 06°C 08'¢ €L'C L9°C 08'C ¥9°¢C 9G6'¢c soue $G B 0G 2d
(4! a8'1 08’1 69°1 [4°A! 6S°1 [4°M! 8Y'1 €a'l o'l 6€°1 soue gy & G¥ 2d
80°1 66°0 86°0 €6°0 638°0 98°0 a8'0 6.°0 06°0 280 68°0 soue 7§ & 0¥ 2d
¢9°0 8G°0 ¢S50 GG'o €G6°0 9G°0 v<0 €G°0 8G°0 8G°0 960 soue g¢ B G¢ 2d
[4740) 8¢€°0 6€°0 9€0 6€°0 €0 6€°0 €0 evo (4740 (4740] soue y¢ ® 0€ 2d
1€°0 6C°0 LT0 0€°0 8¢C'0 1€°0 1€°0 6¢C'0 1€°0 0€'0 6C°0 Soue gg ® GG °d
LT0 ¥c0 LT0 144 €¢0 Gc'o Gc'o €C0 Gc'o LT0 8¢C'0 soue §¢ ® 0¢ °2d
61°0 L1°0 910 L1°0 L1°0 L1°0 L1°0 910 a1'o L1°0 81°0 soue gI B 6T 2d
60°0 800 60°0 80°0 100 80°0 80°0 80°0 200 80°0 010 soue ¢1 & 01 =2d
60°0 60°0 200 80°0 200 200 200 900 900 200 80°0 SOUE G ® G 3(J
69°0 09°0 ¥9°0 6G°0 ¢9'0 09°0 6S°0 8G°0 ¥G'0 GG'0 190 Soue {7 B 0 23d
8G'8 7€'8 87’8 90°6 6.8 L0°6 01’6 £€8'8 o¥ 01 87’6 19°6 ejoL
c10¢ €10¢ Y102 S10¢ 910¢ L10¢ 810¢ 610¢ 020¢ 120¢ ¢<0¢ pepd 3p odnip

Capitulo A. Datos: tablas de tasas y poblaciones anuales

60



Z00%-110g ‘oue Iod pepI[elLIow 9P Bse) 9p B[R] 'V 0Ipen)d

02'€9T | 6L°0LT | GL'8ST | CL'¥9T | 8G°6¥%T | 99°0GT | 80'L¥1 | 80'CHT | €L°9€T | L9 ¥ET | soue sew £ Gg o
LL'89 19°69 ¢8'G9 €9°L9 0L°'19 L9°C9 79°09 16°8G L8°GS 1¢°GS soue 8 & 08 2d
G¥'8¢ 8¢C'8¢ G1'9¢ ev'9¢ €L'EC 6G°€C 9G6'ce 16°'1¢ vc0¢ GG'6¢ soue gL & GL °2d
GL'1C 0L°'1¢C 97°0C ¥9°0C 6161 €€6l €9°81 [4R]! 8G°LI L0°LT soue {7/ & 0L 2d
81°¢€l cr'el 89°CI 09°¢1 I8°TI OL°TT 80'TI €011 LY 01 6€°01 soue g9 B 9 2d

(478°] 8¢'8 ¢8'L 18°L (44 69°L ev'L €C'L v0'L v0'L soue 9 ® 09 2d
97'a jejepel 0€'s 1€°G 0c's G1°g 70°S L6’V S6'v 98'%v soue gG & GG 2d
vL€ 69°¢ 89°C 19°¢ AR ¢S'E LV'E ve'e 8¢C'¢ G¢C'c soue G & 0G 2d
Ga'c €49°C 6v'¢c 9€'C 8¢C'C GC'C 9¢C'¢C G1'C ¥0°'¢C 96°1 soue ¥ & G¥ 2d
29°1 0L'1 9¢'1 €a'1 87’1 LVl 8¢€'1 9¢'1 1¢'1 Yi'l soue 7§ & 0F 2d
vi'l IT'1 801 cO0'1 G6°0 88°0 ¢80 €L°0 89°0 S9°0 soue g¢ B G 2d
080 82°0 89°0 990 650 ¥G°0 0G0 LY0 144 123 7N0) soue ¢ & 0¢ 2d
8G°0 9G6°0 €G6°0 LV'0 Sv'0 ¥¥'0 170 ov'0 €€°0 ¢e'0 Soue Gg ® G¢ 2d
¥S'0 €G°0 8¥°0 A €v'o 6€°0 LE0 €0 0€°0 6C'0 soue ¢ & 0¢ 2d
8€°0 (4740 8¢€°0 8€°0 €€°0 €€°0 1€°0 9¢°0 (4] (4a0) soue g B 61 =2d
S1°0 910 ¥1°0 €10 ¢1'0 €10 1T°0 1T°0 010 1T°0 soue 1 ® 01 2d
¥1°0 ¢l'0 1T°0 1T°0 1T°0 010 1T°0 60°0 80°0 80°0 SOUe 6 ® G 9d
90°'1 IO! 10°T S6°0 68°0 L8°0 ¥8°0 6.0 GL'0 ¢L'0 soue & 0 2d
738'8 90°6 ¢9'8 ¢8'8 €e’8 LY'8 9¢€'8 9¢'8 L1'8 9¢'8 [e10L
¢00¢ €00¢ ¥00¢ S00¢ 900¢ 200¢ 800¢ 600¢ 0T10% I10¢ pepd 3p odnip

61



Capitulo A. Datos: tablas de tasas y poblaciones anuales

8003%-£20¢ ‘oue 10d IOLIIIX9 OLIOJRISIW Op[es 9p B[qe] 19’V oIpen)d

<9 83T~ (445 91~ 8 6€G- Lyl vvs 6Y¢ 6L61- 9031~ 8- 678~ V6L~ 120¢- (445 +G8
93% €8- 81¥- €e 69¢C- €18~ L9~ 1459 121~ 81GI- €9L- vve- 166~ 0961~ 0z8 6101~ soue 8 & 08 2d
209 Ly c0¢- SII- LLT- 180¢- 878~ 81¢- €08~ eveT- 8€L- €6L 0S6- 6681~ L0LG 89¢- soue gL e gL 2d
19%1 819 Oo1I1- 919 I11 €LEC 6€6- 861- €03~ 16¥1- SYI1 %08¢ ¥9¢ 494 9689 0eve soue y/ e 0L 2d
990% €08¢ 9TLT 6L63 0081 L8TI1- Tv9 9001 20eT 69973 02e9 6L16 (8874 969¢ 1es0t 0L€31 soue g9 & g9 2d
c189 €3%0¢ 14984 Y6630 9201 VLT 69¢ 16¥1 GLTE 1vee 8508 29601 €069 (443 €0991 L91¢1 soue {9 € 09 2d
1eL8 vLe- 9LY1- 6.LC- 968¢- €L8L- Y06¢- €eI1- 1691 cI01 768L SIvel €10L T90¢ 960 €L9L1 soue gG & GG 2d
G609 €18 LOLY- £98¢- T1LL8- L66€T- eIeL- 191¢- 12% ovs 8.8 €E8¥Y1 8¥89 6- TE0LT ¥509¢ soue G e 0G °2d
TIE6 1919- 8G6.L- GLT8- €681~ LET11C- CICIT- 12%9- L1€C- 1€91- GE66 81€8T €¥99 LLLT- S08s€e Y90v¢ soue 6¥ ® G °2d
861€1 vS16- CILET- 8YS¥1- TSLET 18¢€¢- 9€.81- €C611- €11G- 11v¢C- 8G¥¢C1 CTLTET 9€06 SOvI- £€6.L0S L6ELY soue ' € 0% °2d
L6061 69G€E1- (445 1€91¢- 91¥€€- T0LS¥- 9799¢- GCTV1- 9.8¢€- 90.¢C 81€VT 1299¢ COILT TE6S VL01L 9Y1%9 soue 6¢ ® G¢ 2d
8€T6C 8GLGT- 088¥¢- vsese- 9SGV 1V~ T0L9S- 118.¢- GIGO0T- 1,6GC [4eieient 9€86¢ Ge1es 06.9c €09€1 16588 §T96L soue $¢ & 0¢ °2d
vG68¢s G881~ €€L6- 6989~ €88¢C¢- c6¥8¢- PaeeIt- 8G.LE cv681 086.L¢ €609 8GIVL 1844519 162L¢ 060701 LLIVE Soue 6¢g ® G¢ 2d
€e119 YroLT €10v1 0,991 898Y 9G.LG- 79¢8 09€L1 TLEIT 12evv GCl19 LYVCL LYSLE 9€Tve ¢C8Y6 GI8¥Y8 soue $¢ ® 0¢ 2d
8666¢ TL861 160€t1 968¢C1 1809 c6¢- 1999 1,211 €L081 660SC 629SE Yooy 016¢c GLTST ceEVY9 £366S soue g1 & G 2d
L89Y%¢ L916 [44°i74 911¥ 788~ 0LTV- 88 602¢ L08L c6v01 97091 LELTT 8COT1 9EVI1 SY09v¥ 8G16¢ soue 1 ® QI 2d
69861 93LS 1€2¢ 98L1 GLEC- L9VL- 9vae- 1.v- 996¢€ LT.L8 CLYLL ¥965¢C 900€1 GLOVI Y0eLY [498:1% soue 6 & g od
66191 £89¥% 808G 8€€1 88.L¢- G969~ 0€S1 1692 GG8E1 961¢¢ £€€L9% 6S11¢€ T6991 86291 G8.0% ¥98¢2¢ soue y & 0 °d
8002 6002 0102 1102 2102 €103 ¥102 S102 910% L1032 8102 6103 0202 1202 %202 €202 Pepd 3p 33104o)

62



Apéndice B

Scripts de R: implementacion de
la simulacion y del analisis

Este anexo incluye el codigo usado para la implementacion de la simulacion y
la representacion de las graficas para el analisis. Se ha decidido incluirlo en un
anexo para facilitar la legibilidad y comprension del trabajo.

B.1. Poblacion en el primer afo

#Poblacion Espana 2023

poblacion = ¢(1786406, 2221807, 2529002, 2562806,
2502990, 2573472, 2799479, 3085598, 3739321,
4055364, 3800108, 3583098, 3158134, 2631651,
2271259, 1913012, 1268777, 1588417)

poblacion_porcentajes=rep(0,18)

for (i in 1l:length(poblacion)){

poblacion_porcentajes| i]=poblacion| i]*100/sum( poblacion)

}

#Datos iniciales
poblacion_rural=rep(0,18)
poblacion_rural_porc=c(13.9,62.6,23.5)
poblacion_urbana=rep(0,18)
poblacion_urbana_porc=c(16.4,66.6,17.0)
total_rural=round(sum(poblacion) *0.159)
total_urbana=round (sum(poblacion) *0.841)

# Poblacion de jovenes, adultos y mayores en rural

poblacion_rural_jovenes = total_rural * poblacion_rural_porc[1]/100
poblacion_rural_adultos = total_rural * poblacion_rural_porc[2]/100
poblacion_rural_mayores = total_rural * poblacion_rural_porc[3]/100

# Poblacion de jovenes, adultos y mayors en urbano

poblacion_urbana_jovenes = total_urbana #* poblacion_urbana_porc[1]/100
poblacion_urbana_adultos = total_urbana * poblacion_urbana_porc[2]/100
poblacion_urbana_mayores = total_urbana * poblacion_urbana_porc[3]/100

# Porcentaje total de jovenes (cohortes 1 a 3)
porcentaje_total_jovenes = sum(poblacion_porcentajes[1:3])
# Porcentaje total de adultos (cohortes 4 a 13)
porcentaje_total_adultos = sum(poblacion_porcentajes[4:13])
# Porcentaje total de mayores (cohortes 14 a 18)
porcentaje_total_mayores = sum(poblacion_porcentajes[14:18])
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# Calculo para poblacion rural y urbana por cohorte, con distribuciéon por porcentaje
for (i in 1l:length(poblacion)) {
# Para los jovenes (cohortes 1 a 3)

if (i<=3) {
poblacion_rural[i] = round(poblacion_rural_jovenes = poblacion_porcentajes[i] /
porcentaje_total_jovenes)
poblacion_urbanal i] = round(poblacion_urbana_jovenes * poblacion_porcentajes[i] /

porcentaje_total_jovenes)
}
# Para los adultos (cohortes 4 a 13)
else if (i > 4&& i <= 13) {

poblacion_rurall[i] = round(poblacion_rural_adultos * poblacion_porcentajes|[i] /
porcentaje_total_adultos)
poblacion_urbanal i] = round(poblacion_urbana_adultos * poblacion_porcentajes[i] /

porcentaje_total_adultos)
}
# Para los mayores (cohortes 14 a 18)
else if (i > 14 & i <= 18) {

poblacion_rurall[i] = round(poblacion_rural_mayores * poblacion_porcentajes|[i] /
porcentaje_total_mayores)
poblacion_urbanal i] = round(poblacion_urbana_mayores * poblacion_porcentajes[i] /

porcentaje_total_mayores)

B.2. Proyeccion de fecundidad

library (purrr)

fecundidad <- data.frame(
"2002" = ¢(0, 0, 0.12, 9.86, 27.70, 63.57, 95.51, 46.45, 7.56, 0.39, 0.25, 0, 0, O, O,

"20039’=Oc‘[(§),)’0, 0.16, 10.55, 28.79, 64.32, 98.27, 49.44, 8.23, 0.42, 0.26, 0, O, O,
"2004(1)': 3‘0:)0’,0()),’ 0.14, 10.75, 30.39, 63.72, 99.06, 51.16, 8.73, 0.43, 0.27, 0, 0O, O,
"200(5)': S,c:)()’,o()),’ 0.15, 11.35, 30.59, 63.03, 99.29, 52.98, 9.29, 0.48, 0.28, 0, 0, O,
"200((3)': SC[OOOC)), 0.16, 12.01, 32.56, 64.37, 99.29, 55.40, 9.88, 0.66, 0.29, 0, 0, O,
"2003': SC[OOO(]) 0.14, 12.82, 34.68, 63.95, 97.07, 57.07, 10.33, 0.72, 0.30, 0, O, O,
"2008"’ SCPO,O()), 0.17, 13.26, 37.91, 66.99, 99.66, 60.57, 11.33, 0.73, 0.31, 0, O, O,
"2008"’ i)C[OOO()), 0.12, 11.83, 34.90, 62.95, 94.84, 60.37, 11.61, 0.86, 0.32, 0, O, O,
"2018", SC[OOO()) 0.12, 10.61, 33.85, 61.68, 94.48, 61.73, 12.30, 0.87, 0.33, 0, 0, O,
"201?': Sc?OO()) 0.14, 9.51, 30.81, 59.51, 93.53, 62.96, 13.08, 0.87, 0.31, 0, 0O, O,
"2013: i),c:)()’,o()),’ 0.13, 8.99, 29.33, 57.89, 91.65, 62.69, 14.05, 0.90, 0.37, 0, O, O,
"2011(%)': S,C[OO’,O()),’ 0.13, 8.38, 27.07, 55.82, 88.20, 60.94, 14.43, 0.91, 0.24, 0, O, O,
"2012': SC[OOOC)), 0.12, 8.09, 26.72, 57.80, 92.04, 63.59, 15.19, 1.05, 0.34, 0, 0, O,
"2015?': SCE)OO(]), 0.09, 7.74, 26.17, 57.41, 93.15, 65.25, 15.91, 1.10, 0.33, 0, O, O,
"2018"’ SCPO,O()), 0.10, 7.36, 25.71, 57.01, 92.96, 66.33, 16.46, 1.27, 0.37, 0, 0, O,
"201’(7)': i)C[OOO()), 0.10, 7.07, 25.26, 54.68, 90.42, 65.73, 16.79, 1.42, 0.44, 0, 0, O,
"2012(':3)", SCPOO()) 0.06, 6.26, 24.24, 51.69, 86.41, 64.23, 16.93, 1.49, 0.50, 0, 0, O,
0, 0, 0, 0),
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"2019" = ¢(0, 0, 0.07, 5.99, 24.08, 49.75, 83.61, 63.73, 16.64, 1.49, 0.50, 0, O, O,

"202(())': SCPOO()) 0.05, 5.36, 22.76, 47.69, 79.87, 61.75, 16.30, 1.43, 0.47, 0, 0, O,

"202?': i),c:)()’,o()),’ 0.05, 4.61, 20.40, 45.67, 81.97, 63.97, 17.10, 1.57, 0.59, 0, 0, O,

"2023': S,C[OOO(;, 0.06, 4.61, 20.45, 44.72, 78.32, 63.42, 17.27, 1.74, 0.67, 0, 0, O,

"2021(3)': SC(OOO(:)’ 0.06, 4.31, 20.19, 43.48, 75.49, 60.85, 16.85, 1.60, 0.60, 0, 0O, O,
0, 0, 0, 0

)

# Diferencias ano a ano por cohorte
diferencias <— t(apply(fecundidad, 1, diff))

# La deriva como promedio de las diferencias
mu <- rowMeans(diferencias, na.rm = TRUE)

# La desviacion estandar del ruido
sigma <- apply(diferencias, 1, sd, na.rm = TRUE)

# Namero de anos a simular
n_anos <— 50

simular_fecundidad <- function(fecundidad, mu, sigma, n_anos) {
fecundidad_sim <- fecundidad

for (t in l:n_anos) {

# Generar ruido estocastico para cada cohorte
ruido <- rnorm(nrow(fecundidad_sim), mean = 0, sd = sigma)

# Sumar tendencia y ruido a los valores del ano anterior
nuevo_ano <- fecundidad_sim[, ncol(fecundidad_sim)] + mu + ruido

# Fijar valor minimo posible como 0, no puede haber fecundidad negativa
nuevo_ano <—- pmax(nuevo_ano, O0)

# Agregar el nuevo ano al dataframe

fecundidad_sim <- cbind (fecundidad_sim, nuevo_ano)

colnames (fecundidad_sim) [ ncol (fecundidad_sim)] <— pasteO("Sim_", 2023 + t)
}

return (fecundidad_sim)

}

# Namero de simulaciones
n_simulaciones <— 1000

# Realizacion de simulaciones usando map de la libreria purr
simulaciones <- map(l:n_simulaciones, ~simular_fecundidad (fecundidad, mu, sigma, n_anos)

)

# Extraer los datos de las simulaciones (columnas correspondientes a los anos simulados)
fecundidad_sim_resumido <— do. call(abind:: abind, list(simulaciones, along = 3))

# Calcular la media de las simulaciones por cohorte y ano
media_simulaciones <- apply(fecundidad_sim_resumido, c(1, 2), mean, na.rm = TRUE)

# Convertir la media a un data frame para guardar como tabla
tabla_media_simulaciones <—- as.data.frame(media_simulaciones)

# Actualizar la tabla solo con los anos simulados, dandole nombres a las filas y
columnas

tabla_media_simulaciones <- tabla_media_simulaciones[23:72]

rownames( tabla_media_simulaciones) <— rownames(fecundidad)

colnames (tabla_media_simulaciones) <— paste0(2024:(2024 + n_anos - 1))
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#Guardamos la tabla para usarla posteriormente
save(tabla_media_simulaciones, file = "media_simulaciones_fecundidad.RData")

B.3. Proyeccion de mortalidad

library (forecast)

# Crea el dataframe con tus datos
data <—- data.frame(
anios = 2002:2023,
cohort_0_4 = ¢(1.06, 1.04, 1.01, 0.95, 0.89, 0.87, 0.84, 0.79, 0.75, 0.72, 0.69, 0.60,
0.64, 0.59, 0.62, 0.60, 0.59, 0.58, 0.54, 0.55, 0.61,0.64),
cohort_5_9 = ¢(0.14, 0.12, 0.11, 0.11, 0.11, 0.10, 0.11, 0.11, 0.10, 0.09, 0.09, 0.08,
0.08, 0.09, 0.08, 0.07, 0.07, 0.06, 0.06, 0.07, 0.08, 0.07),
cohort_10_14 = ¢(0.15, 0.16, 0.14, 0.13, 0.12, 0.13, 0.11, 0.11, 0.10, 0.09, 0.08,
0.08, 0.07, 0.08, 0.07, 0.08, 0.07, 0.08, 0.08, 0.07, 0.10, 0.07),
cohort_15_19 = ¢(0.38, 0.42, 0.38, 0.33, 0.33, 0.31, 0.26, 0.22, 0.22, 0.19, 0.17,
0.17, 0.17, 0.16, 0.17, 0.16, 0.17, 0.15, 0.17, 0.17, 0.18, 0.16),
cohort_20_24 = ¢(0.54, 0.53, 0.48, 0.47, 0.43, 0.39, 0.37, 0.33, 0.30, 0.29, 0.27,
0.24, 0.27, 0.24, 0.23, 0.25, 0.25, 0.23, 0.25, 0.27, 0.28, 0.27),
cohort_25_29 = ¢(0.58, 0.56, 0.53, 0.47, 0.45, 0.44, 0.41, 0.40, 0.33, 0.32, 0.31,
0.29, 0.28, 0.30, 0.31, 0.29, 0.31, 0.31, 0.29, 0.30, 0.29, 0.30),
cohort_30_34 = ¢(0.80, 0.78, 0.68, 0.66, 0.59, 0.54, 0.50, 0.47, 0.44, 0.43, 0.42,
0.38, 0.39, 0.36, 0.39, 0.37, 0.39, 0.42, 0.43, 0.42, 0.42, 0.40),
cohort_35_39 = ¢(1.14, 1.11, 1.08, 1.02, 0.95, 0.88, 0.82, 0.73, 0.68, 0.65, 0.62,
0.58, 0.58, 0.53, 0.56, 0.54, 0.53, 0.58, 0.56, 0.58, 0.56, 0.54),
cohort_40_44 = c¢(1.67, 1.70, 1.56, 1.53, 1.48, 1.47, 1.38, 1.26, 1.21, 1.14, 1.08,
0.99, 0.98, 0.93, 0.89, 0.86, 0.85, 0.79, 0.90, 0.87, 0.89, 0.84),
cohort_45_49 = c¢(2.55, 2.53, 2.49, 2.36, 2.28, 2.25, 2.26, 2.15, 2.04, 1.96, 1.92,
1.85, 1.80, 1.69, 1.62, 1.59, 1.52, 1.48, 1.53, 1.46, 1.39, 1.33),
cohort_50_54 = ¢(3.74, 3.69, 3.68, 3.61, 3.57, 3.52, 3.47, 3.34, 3.28, 3.25, 3.09,
3.08, 2.95, 2.96, 2.90, 2.80, 2.73, 2.67, 2.80, 2.64, 2.56, 2.34),
cohort_55_59 = ¢(5.46, 5.55, 5.30, 5.31, 5.20, 5.15, 5.04, 4.97, 4.95, 4.86, 4.73,
4.67, 4.60, 4.71, 4.50, 4.48, 4.46, 4.31, 4.64, 4.46, 4.32, 4.08),
cohort_60_64 = c(8.42, 8.28, 7.82, 7.81, 7.62, 7.69, 7.43, 7.23, 7.04, 7.04, 7.10,
6.96, 6.85, 6.89, 6.84, 6.71, 6.84, 6.65, 7.36, 7.17, 6.90, 6.49),
cohort_65_69 = ¢(13.18, 13.13, 12.68, 12.60, 11.81, 11.70, 11.08, 11.03, 10.47, 10.39,
10.42, 10.19, 10.06, 10.22, 10.09, 10.13, 10.02, 9.76, 11.14, 10.86, 10.48, 9.9),
cohort_70_74 = c(21.75, 21.70, 20.46, 20.64, 19.19, 19.33, 18.63, 18.22, 17.58, 17.07,
16.66, 15.92, 15.77, 15.85, 15.52, 15.63, 15.44, 15.05, 17.42, 16.34, 16.08,
14.97),
cohort_75_79 = c(38.45, 38.28, 36.15, 36.43, 33.73, 33.59, 32.56, 31.51, 30.24, 29.55,
29.75, 28.27, 28.05, 28.87, 27.11, 26.37, 25.94, 24.67, 29.52, 26.95, 26.80,
25.22),
cohort_80_84 = ¢(68.77, 69.61, 65.82, 67.63, 61.70, 62.67, 60.64, 58.51, 55.87, 55.21,
55.62, 51.97, 51.03, 53.64, 49.84, 50.55, 50.26, 48.01, 57.21, 50.19, 48.53,
45.36),
cohort_85_plus = ¢(163.20, 170.79, 158.75, 164.72, 149.58, 150.66, 147.08, 142.08,
136.73, 134.67, 140.83, 130.69, 129.85, 139.55, 131.03, 135.47, 133.53, 127.52,
151.41, 133.15, 140.58, 137.87)
)

#Datos necesarios para llevar a cabo el modelo
resultados <- data.frame(cohort = character(0), alpha = numeric(0), beta = numeric(0),

varianza_diferencias = numeric(0), media_diferencias = numeric(0))

# Obtenemos cada columna como una serie temporal menos la columna de anos
for (cohorte in names(data)[-1]) {

serie_temporal <- ts(data[[ cohorte]]l, start = 2002, frequency = 1)

modelo <- ets(serie_temporal, model = "AAN")

# Extraer los valores de alpha y beta
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alpha <- modelo$par|" alpha"]
beta <- modelo$par|" beta"]

# Calcular las diferencias, media de diferencias y varianza

cohorte_diff <— diff(datall cohorte]])

cohorte_mean_diff <- mean(cohorte_diff)

varianza_diferencias <- var(cohorte_diff)

resultados <- rbind(resultados, data.frame(cohort = cohorte, alpha = alpha, beta =
beta, varianza_diferencias = varianza_diferencias, media_diferencias =
cohorte_mean_diff))

}

anios=50

#La funcion para poder simular
simular_mortalidad <- function(resultados, alpha, beta, anios){

#Declaracion de variables y datos iniciales
tendencia_mortalidad <- rep(0,18)
tasa_mortalidad <- matrix(0, nrow = 18, ncol = anios)
tasa_mortalidad|,1] <- ¢(0.64, 0.07, 0.07, 0.16, 0.27, 0.30, 0.40, 0.54, 0.84, 1.332,
2.34,
4.08, 6.49, 9.904, 14.97, 25.22, 45.36, 137.87)
media_mortalidad <- resultados$media_diferencias
var_mort <- resultados$varianza_diferencias
tasa_mortalidad]|[,1] <- tasa_mortalidad][,1] + media_mortalidad

#Aplicamos el modelo de suavizado exponencial con componente estocastica
for (t in 2:anios) {
error_estocastico <—- mapply(function(var) rnorm(l, mean = 0, sd = sqrt(var)), var_mort
)
if ( t==2){
#EL modelo pide informacién de dos anos anteriores por lo que hasta t=3 realizamos:
tendencia_mortalidad <- media_mortalidad
tasa_mortalidad|[,t] <- alphax*tasa_mortalidad], t—1]+(1-alpha) *(tasa_mortalidad|[,t-1]+
tendencia_mortalidad)+error_estocastico
}
elsef
tendencia_mortalidad <- betax*(tasa_mortalidad], t—1]-tasa_mortalidad]|,t—-2])+(1-beta) *
tendencia_mortalidad
tasa_mortalidad], t] <- alpha*tasa_mortalidad|,t-1]+(1-alpha) *(tasa_mortalidad]|, t—-1]+
tendencia_mortalidad)+error_estocastico
}
tasa_mortalidad <- pmax(tasa_mortalidad, O0)
}
return(tasa_mortalidad)

}

n_simulaciones <— 1000

# Realizamos simulaciones con purrr

simulaciones <— purrr::map(1l: n_simulaciones, ~ simular_mortalidad (resultados, alpha,
beta, anios))

# Convertir las simulaciones a un formato adecuado y calculamos la media

simulaciones_array <- array(unlist(simulaciones), dim = c(18, anios, n_simulaciones))
media_simulaciones <- apply(simulaciones_array, c(l, 2), mean)

media_simulaciones_df <— as.data.frame(media_simulaciones)

colnames ( media_simulaciones_df) <- pasteO("Ano_", 2024:2073)
#Guardamos resultados para usarlos después
save( media_simulaciones, file = "media_simulaciones_mortalidad.RData")
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B.4. Proyeccion de saldo migratorio exterior

library (forecast)
library (purrr)

library (forecast)
library (purrr)

data <—- data.frame(
anios = 2008:2023,
cohort_0_4 =
31159, 16692,
25964, 13006,
cohort_10_14 =
22737, 11028, 11436, 46045,
cohort_15_19 = ¢(39998, 19872,
35629, 44224, 22910, 25275,
cohort_20_24 = c(61133, 17644,
61122, 72447, 37547, 34236,

14075, 47304,

cohort_25_29 = c(52854, -1885, -9733, -6869, -22883, —-38492, -11554, 3758,

37980, 60923, 74158, 38241,
cohort_30_34 = ¢(29238, -15758,
15562, 39836, 53135, 26790,
cohort_35_39 = ¢(19097, -13569,
2706, 24318, 36621, 17102,

c(16199, 4683, 2508,

c(24687, 9167, 4622, 4116, —-884, —-4270, 88, 3209, 7807,
13051,

14013,

1338, -3788, -6565, 1530, 7691, 13855, 22196, 26733,

16258, 40785, 32864),
cohort_5_9 = ¢(19869, 5726, 2231,

1786, -3375, -7467, -3546, -471, 3966, 8727, 17472,
38112),

10492, 16046,
39158),

12856, 6081,
64432, 59953),
16670, 4868, -5756, 8562,
94822, 84815),

-392, 6661, 11271, 18073, 25099,

17360, 26372, 44321,

18942,
27251, 104090, 94177),

-24880, -25354, —-41456, -56702, -27811, -10515, 2971,
13603, 88591, 79625),

-19322, -21631, -33416, -45701, -26646, —-14225, -3876,
5932, 71074, 64146),

)

resultados_arima <—

cohort_40_44 = ¢(13198, -9154, -13712, -14548, -23752, -33281, -18736, -11923, -5113,
-2411, 12458, 23272, 9036, -1405, 50793, 47397),

cohort_45_49 = ¢(9312, -6161, -7958, -8275, -13753, -21137, -11312, -6421, -2317,
-1631, 9935, 18318, 6543, -1777, 35805, 34064),

cohort_50_54 = ¢(6095, -3131, -4707, -3853, -8771, —-13997, -7313, -3161, 34, 540,
8478, 14833, 5848, -9, 27032, 25054),

cohort_55_59 = ¢(5731, -374, —-1476, -279, —-3896,
7892, 13415, 7013, 3062, 20796, 17673),

cohort_60_64 = ¢(6812, 3023, 2114, 2994, 1026, -2746, 269,
10967, 5903, 3212, 16503, 13167),

cohort_65_69 = ¢(4066, 2503, 1726, 2979,
9179, 4110, 2696, 10531, 12370),

cohort_70_74 = c(1461, 618, -110, 616,

-7873, —-3904, -1133, 1631, 1012,

1451, 3275, 3341, 8058,

1800, -1287, 642, 1006, 2302, 2669, 6320,

111, -2373, -939, -198, -203, -1491, 1645,

3802, 364, -422, 6896, 3430),

cohort_75_79 = c¢(602, -47, -302, -115, -277, -2081, —-848, -218, -523, -2343, -738,
793, -950, -1599, 2707, -368),

cohort_80_84 = c(226, -83, -418, 33, -269, -873, -267, 214, -121, -1518, -763, —-344,
-997, -1960, 820, -1019),

cohort_85_plus = c(65, -228, -322, -162, 84, -539, 147, 544, 349, -1979, -1206, -448,

-829, -1794, -2021, -2322)

list()

sm_anio <- rep(0,50)
predicciones_estocasticas <- list()

n_simulaciones <— 100 # Namero de simulaciones a realizar

for (cohorte in names(data)[-1]) {

# Creamos serie temporal para cada cohorte

serie_temporal <- ts(datal| cohorte]], start = 2008, frequency = 1)

# Ajustar el modelo ARIMA a la serie temporal

modelo_arima <- auto.arima(serie_temporal, seasonal = FALSE, stepwise =
approximation = FALSE)

FALSE,

# Realizaamos la prediccion para los proximos 50 anos
prediccion <- forecast(modelo_arima, h = 50)

predicciones_simuladas <- map(1l:n_simulaciones, function(simulacion) {
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B.5. Proyeccion de la migracion rural-urbana

for (t in 1:50) {

# Calculamos la prediccion estocastica para este ano
sm_anio[ t] <- prediccion$mean|[t] + (prediccion$upper[t, 2] - prediccion$lower|t,
2]) = (runif(l) - 0.5)
}

return(sm_anio)

1))

# Calcular la media de todas las simulaciones
predicciones_estocasticas [[ cohorte]] <- round(rowMeans(do. call(cbind,
predicciones_simuladas)))

}

# Convertimos el resultado en una matriz de predicciones estocasticas para su posterior
uso
predicciones_estocasticas_matriz <- do. call(cbind, predicciones_estocasticas)

save(predicciones_estocasticas_matriz, file = "media_simulaciones_migracion_externa.
RData")

B.5. Proyeccion de la migracion rural-urbana

PU 0 <- 0.841
PU_menol <- 0.83965

# Calculo del ratio urbano-rural unicial
URRO <- PUO / (1 - PU_0)

# Calculo del diferencial urbano-rural inicial
rur_0 <- log(PU O / (1 - PU_O)) - log(PU_menosl / (1 - PU_menosl))

# Funcion para calcular el valor hrur(PU_t)
hrur <- function(PU_t) {

return(0.032561 - 0.0153693 * PU_t)
}

# Namero de anos a proyectar

anios <— 51

# Vamos a poner que los anos son 51 debido a que guardamos la informacién inicial en el
ano 1.

# Declaramos las variables
rur <- numeric(anios)
URR <- numeric(anios)
PU <- numeric(anios)

# Asignamos valores iniciales
rur[l] <= rur_0

URR[1] <- URRO

PU[1] <- PU_O

# Realizamos la proyeccioén para los primeros 25 anos
Sor (t in 2:26) {

hrur_PU_t <- hrur(PU[t - 1])
rur[t] <—- rur[t - 1] + (hrur_PU_t - rur[t - 1]) / (25 - (t = 2))
URR[t] <— URR[t — 1] * exp(rur[t])
PU[t] <- URR[t] / (1 + URR[t])
}

# Realizar la proyeccion después de t=25
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for (t in 27:years) {

rur[t] <—- hrur(PU[t - 1])
URR[t] <— URR[t — 1] * exp(rur[t])
PU[t] <- URR[t] / (1 + URR[t])

}

# Crear un dataframe con los resultados
proporcion_urbana <- data. frame(
Year = 1l:years,
proporcion_urbana = PU
)
#Guardamos el resultado para usarlo en la proyeccién de la poblacion
save( proporcion_urbana, file = "proporcion_urbana.RData")

B.6. Proyeccion de poblacion

anios <- 50

load (" media_simulaciones_fecundidad . RData")
load (" media_simulaciones_mortalidad . RData")
load (" media_simulaciones_migracion_externa.RData")
load (" proporcion_urbana.RData")
tasa_fecundidad <—- tabla_media_simulaciones
tasa_mortalidad <- media_simulaciones
saldo_migratorio_ext <- predicciones_estocasticas_matriz
proporcion_urban <- proporcion_urbana$proporcion_urbana
porcentajes_migracion_interna <- ¢(5.03, 4.05, 4.03, 4.67, 7.97, 12.14, 12.37, 10.30,
8.98, 7.53,
5.88, 4.44, 3.43, 2.74, 1.89, 1.51, 1.12, 1.91)

porcentaje_urbana=rep(0,50)

saldo_migratorio <- ¢(32864, 38112, 39158, 59953, 84815, 94177,
79625, 64146, 47397, 34064, 25054, 17673,
13167, 12370, 3430, -368, -1019, -2322)

migracion_interna_acum <— rep(0,50)

nacidos_urbana <- rep(0,50)

nacidos_rural <- rep(0,50)

muertos_urbana <- rep(0,50)

muertos_rural <- rep(0,50)

muertos <— rep(0,50)

# Almacenamiento de resultados de la poblacion total y por cohortes
resultados_rural <- numeric(anios + 1)
resultados_urbana <— numeric(anios + 1)

# Cohortes de edad (inicialmente vacias)

cohortes_rural <- rep(0, 18)

cohortes_urbana <- rep(0, 18)

# Inicializamos las poblaciones totales en el primer ano
cohortes_rural <- poblacion_rural

cohortes_urbana <- poblacion_urbana

resultados_rural[l] <- sum(cohortes_rural)
resultados_urbana[l] <- sum(cohortes_urbana)

# Simulacién por cada ano
for (t in 1l:anios) {

if (t==18){

#browser ()
}

poblacion_total <- resultados_rural[t] + resultados_urbanalt]
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porcentaje_urbanal t] <—- (resultados_urbanal[t] / poblacion_total)

mujeres_edad_fertil_rural <- round(cohortes_rural * 0.5)
mujeres_edad_fertil_urbana <- round(cohortes_urbana * 0.5)

nacimientos_rural <- round(tasa_fecundidad]|t]/1000 * mujeres_edad_fertil_rural)
nacimientos_urbana <- round(tasa_fecundidad|t]/1000 * mujeres_edad_fertil_urbana)

muertes_rural <- round(cohortes_rural * (tasa_mortalidad]|, t]/1000))
muertes_urbana <— round(cohortes_urbana = (tasa_mortalidad], t]/1000))
nacidos_urbanal t] <- sum(nacimientos_urbana)

muertos_urbanal t] <- sum(muertes_urbana)

nacidos_rural[t] <- sum(nacimientos_rural)

muertos_rural[t] <- sum(muertes_rural)

# Migracion externa por cohorte
migracion_externa_rural <- round(saldo_migratorio_ext[t]*((1 —porcentaje_urbanalt])))
migracion_externa_urbana <- round(saldo_migratorio_ext[t]* porcentaje_urbanalt])

#Migracion interna, esto me dice cuanta gente deberia ir a urbana o irse de urbana(de
ser negativo)

migracion_interna_total <—- proporcion_urban|t+1]+poblacion_total-resultados_urbanal t]
migracion_interna <- round(migracion_interna_total*porcentajes_migracion_interna/100)
migracion_interna_acum|t] <- sum(migracion_interna)

# Actualizacion de la poblaciéon por cohorte

cohortes_rural <- cohortes_rural — muertes_rural + migracion_externa_rural -
migracion_interna

cohortes_urbana <- cohortes_urbana — muertes_urbana + migracion_externa_urbana +
migracion_interna

# Desplazamiento de cohortes (cada 5 anos)
#if (t %5 == 0) {
# El perniltimo grupo (grupo 16 en este caso) no sustituye al ultimo, sino que suma

su valor

cohortes_rural[length(cohortes_rural)] <- cohortes_rural|length(cohortes_rural)] +
round(cohortes_rural| length(cohortes_rural) - 1]+%0.2)

cohortes_urbanal length(cohortes_urbana)] <—- cohortes_urbanallength(cohortes_urbana) |
+ round/(cohortes_urbanal| length(cohortes_urbana) - 1]%0.2)

# Desplazar las cohortes (todos menos el ultimo grupo)
for (i in (length(cohortes_rural) — 1):2) {
cohortes_rural[i] <— round(cohortes_rural[i] = 0.8)+ round(cohortes_ruralli
-1]%0.2)
cohortes_urbanali] <— round(cohortes_urbanali] * 0.8)+ round(cohortes_urbanali
-1]%0.2)
}
# Los nacimientos pasan al primer grupo (0-4 anos)
cohortes_rural[l] <- round(cohortes_rural[l] * 0.8) + sum(nacimientos_rural)
cohortes_urbana[l] <- round(cohortes_urbana[l] = 0.8) + sum(nacimientos_urbana)

resultados_rural[ t+1] <— sum(cohortes_rural)
resultados_urbanal t+1] <- sum(cohortes_urbana)

#acum_nacimientos_rural <- 0
#acum_nacimientos_urbana <- 0O

#else
# Guardar resultados por cohorte

resultados_rural[t+1] <- sum(cohortes_rural)
resultados_urbanal t+1] <- sum(cohortes_urbana)

#}
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nacimientos <- nacidos_rural+nacidos_urbana
defunciones <- muertos_rural+muertos_urbana

Analisis <—- data.frame(
pob_urb <- resultados_urbanal[2:51],
pob_rur <- resultados_rural[2:51],
total <- resultados_urbanal[2:51] + resultados_rural[2:51],
crecimiento_vegetativo <— nacimientos—defunciones,
migracion_interna <— migracion_interna_acum,
ult_urb <- c(cohortes_urbana,rep(0,32)),
ult_rural <- c(cohortes_rural,rep(0,32))

)

save(Analisis, file = "Resultados.RData")

B.7. Codigo usado para las graficas

library (ggplot2)
anos <— 2024:2073
grupos_edad <- c("0-4", "05-9", "10-14", "15-19", "20-24", "25-29", "30-34", "35-39",
"40-44",
"45-49", "50-54", "55-59", "60-64", "65-69", "70-74","75-79", "80-84",
"85+")
options(scipen = 999)

load (" fecundidad_sim_solo.RData")
fecundidades <—- fecundidad_sim_solo[3:11, ]
colnames (fecundidades) <- anos

rownames (fecundidades) <- grupos_edad[3:11]

dev.new()
colores <- c("red", "blue", "green", "purple", "orange", "cyan", "brown", "pink", "
yellow")
matplot( t(fecundidades), type = "l", xlab = "Ano", ylab = "Fecundidad",
col = colores, lty =1, lwd = 2,
xaxt = "n", main = "Evolucién de la fecundidad por cohorte de edad")
axis(l, at = 1l:length(anos), labels = anos)
legend (" topleft", legend = grupos_edad[3:11],
fill = colores,
ncol = 2)

load (" media_simulaciones_mortalidad . RData")
mortalidad <- media_simulaciones[10:18,]
colnames (mortalidad) <- anos

rownames( mortalidad) <- grupos_edad[10:18]

dev.new|()
matplot(t(mortalidad) , type = "1", xlab = "Ano", ylab = "Tasa de Mortalidad",
col = colores, Ity =1, lwd = 2,
xaxt = "n", main = "Evolucién de la mortalidad por cohorte de edad")
axis(l, at = 1l:length(anos), labels = anos)
legend (" topleft", legend = grupos_edad[10:18],
fill = colores,
ncol = 2)

load (" Resultados . RData")
Analisis_m <- as.matrix(Analisis)
pob_urb <-Analisis|[,1]

pob_rur <- Analisis|[,2]

total <— Analisis|[,3]

72



B.7. Cédigo usado para las graficas

crecimiento_vegetativo <- Analisis|,4]

migracion_interior <- Analisis|[,5]

urbana <- Analisis[1:18,6]

rural <- Analisis[1:18,7]

# Grafico para "pob_urb"

dev.new() # Nueva ventana

plot(pob_urb, type = "l", col = colores[1], lty = 1, lwd = 2,
xlab = "Ano", ylab = "Poblaciéon Urbana", main = "Evolucién de la Poblacién Urbana",
ylim = c(min(pob_urb) / 2, max(pob_urb) % 1.5))

axis(l, at = 1l:length(anos), labels = anos)

# Grafico para "pob_rur"

dev.new() # Nueva ventana

plot(pob_rur, type = "1", col = colores[2], lty = 1, lwd = 2,
xlab = "Ano", ylab = "Poblacién Rural", main = "Evolucion de la Poblacion Rural",
ylim = c(min(pob_rur) / 2, max(pob_rur) % 1.5))

axis(l, at = 1l:length(anos), labels = anos)

# Grafico para "total"

dev.new() # Nueva ventana

plot(total, type = "l", col = colores[3], lty = 1, lwd = 2,
xlab "Ano", ylab = "Poblacion Total", main = "Evolucién de la Poblacién Total",
ylim c(min(total) / 2, max(total) * 1.5))

axis(l, at = 1l:length(anos), labels = anos)

dev.new() # Nueva ventana

plot(crecimiento_vegetativo, type = "l", col = colores[2], Ity =1, lwd = 2,
xlab = "Ano", ylab = "Crecimiento Vegetativo",
main = "Evolucién del Crecimiento Vegetativo",

ylim c(min(crecimiento_vegetativo) * 2, max(crecimiento_vegetativo) /2))
axis(l, at = 1l:length(anos), labels = anos)

dev.new() # Nueva ventana

plot(migracion_interior, type = "l", col = colores[1l], lty = 1, lwd = 2,
xlab = "Ano", ylab = "Saldo migratorio rural-urbano",
main = "Evolucién del saldo migratorio rural-urbano",

ylim c(min(migracion_interior/2), max( migracion_interior=1.5)))
axis(l, at = 1l:length(anos), labels = anos)

df_piramide <- data.frame(grupos_edad, rural, urbana)

ggplot() +
geom_bar(data = df piramide, aes(x = —rural, y = grupos_edad, fill = "Rural"), stat =
"identity") +
geom_bar(data = df_piramide, aes(x = urbana, y = grupos_edad, fill
"identity") +
scale_x_continuous (labels = abs) + # Mostrar valores absolutos en el eje X

"Urbana") , stat =

labs(title = "Piramide Poblacional: Rural vs Urbana",) +
theme_minimal () +

theme(legend. position = "bottom") +

scale_fill_manual(values = c("Rural" = "blue", "Urbana" = "red"))
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