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Resumen
Ahora que se dispone de las estadísticas vitales completas hasta el año calen-
dario 2021 inclusive, la propuesta del presente trabajo consiste en utilizar la 
serie de defunciones ocurridas y registradas en la Ciudad de Buenos Aires 
durante el período 2014-2019, para estimar, por medio de la aplicación de 
diversas técnicas estadísticas, las defunciones esperadas en el bienio 
2020-2021, en un escenario de no pandemia. En tal sentido, se pretende 
replicar, para la Ciudad de Buenos Aires los resultados, de los conceptos y 
métodos incorporados en una publicación de la Organización Mundial de la 
Salud que promueve la realización de estos cálculos. Las diferencias entre las 
defunciones estimadas y aquellas efectivamente observadas, en caso de ser 
significativas, serían atribuibles a COVID-19. Esto no necesariamente signi-
fica que las diferencias respecto de lo esperado hayan sido producto de 
defunciones ocurridas por esa causa, pero sí a causa de la pandemia y todo el 
conjunto de acontecimientos que derivó de la pandemia y de la cuarentena.
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Abstract
Now that vital statistics are available and up-to-date to the calendar year 
2021, the aim of this article is to use the time-series of deaths occurred and 
registered in the City of Buenos Aires during the period 2014-2019 to estima-
te, through diverse statistical techniques, the expected deaths for 2020 and 
2021. The main idea is to replicate –for the City of Buenos Aires– the 
concepts and methods introduced in an article published by the World 
Health Organization in which these calculations are encouraged and promo-
ted. The significant differences between the observed deaths and those 
expected under regular trends would eventually be attributed to COVID-19. 
This does not necessarily mean that those deaths are caused directly by the 
virus, but instead that they are deaths somehow related to it: they might have 
also been caused by the pandemics itself, the quarantine experienced and the 
new reality experienced those years.
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Introducción

En diciembre de 2019, nadie esperaba lo que el mundo habría de 

vivir en los años inmediatamente próximos. La pandemia COVID-19 

ha sido mucho más mortal que la gripe española de 1918 y que otras 

pandemias que se han sucedido a lo largo de la historia (Cavaillon y 

Osuchowsky, 2021; Lachenal y Thomas, 2020; Pitlik, 2020). Por otra 

parte, como es sabido, los efectos de la pandemia COVID-19 se han 

expandido alrededor de todo el mundo, tanto en su dimensión 

sanitaria como social y económica. Junto con la aparición de un virus 

nuevo y desconocido, las autoridades sanitarias y gubernamentales de 

todo el mundo han implantado una serie de medidas novedosas para 

paliar el efecto contagio de este virus, entre ellas los confinamientos y 

cuarentenas.

Este nuevo escenario, se supone, resultó en un aumento de muertes 

por la aparición de un nuevo virus letal, en un aumento de muertes 

por otras causas que no pudieron ser atendidas en tiempo y forma, 

pero también, en una disminución de muertes por otras causas que se 

lograron evitar como, por ejemplo, los accidentes de tránsito que se 

redujeron por las prohibiciones de circular.

A lo largo de toda la pandemia, la Organización Mundial de la 

Salud ha estado monitoreando el impacto a través de la difusión, en su 

portal, de estadísticas diversas tales como número de casos, número de 

defunciones, número de vacunados. Este portal se ha ido actualizando 

en la medida en que los datos de diferentes territorios estuvieron 

disponibles. Sin embargo, la misma organización consideró que esta 

información resultaba insuficiente para tener una imagen completa 

del impacto de la pandemia, por lo que, en abril de 2023, se publicó 

“Methods for estimating the excess mortality associated with the 

COVID-19 pandemic”, un ensayo que había sido publicado 

anteriormente, pero fue sometido a sucesivas revisiones y versiones 

mejoradas. Esta publicación tuvo como objetivo proponer diferentes 

metodologías para medir el impacto de la pandemia en la mortalidad, 

proveyendo técnicas y procesamientos para distintos territorios con 

distintas realidades en cuanto a la captación de datos y a su calidad. 

Las técnicas estadísticas que el documento presenta –y que en este 

trabajo se replican– ya habían sido utilizadas también por distintos 

autores para estimaciones relacionadas con la pandemia (Djakaria y 

Saleh, 2021; Guleryuz, 2021; Jain et al., 2021, Nikparvar et al., 2021, 

Perone, 2022; Safi y Sanusi, 2021).

En este artículo, la propuesta es tomar como punto de partida la 

publicación mencionada de la Organización Mundial de la Salud, que 

a lo largo del texto se irá detallando, y realizar el ejercicio propuesto de 

medir lo que se da en llamar “exceso de mortalidad” (o “defecto de 

mortalidad”) asociado a la pandemia, en la Ciudad de Buenos Aires. 

La idea general no tiene que ver con contabilizar muertes 

directamente atribuibles al virus, sino con comparar las defunciones 

observadas con aquellas que se hubieran esperado en un escenario sin 

pandemia. Se supone que, de no haber errores de cobertura o de 
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cabalidad, las diferencias son atribuibles tanto al virus en sí como a 

todo el conjunto de medidas y de realidades que acompañaron el 

cambio de vida que todo el planeta experimentó en 2020 y en 2021. 

En el documento base existe una estimación efectuada, pero para 

Argentina y, por otra parte, fue hecha cuando no se contaba con la 

información de las estadísticas vitales con la que se cuenta hoy, por lo 

que fue necesario realizar múltiples ajustes para estimar la 

información faltante (Karlinsky, 2022). En este trabajo, el objetivo 

principal es explorar las técnicas indicadas en aquel documento y 

replicarlas. Se trata de técnicas esencialmente econométricas, por lo 

que el presente artículo tiene un enfoque predominantemente 

estadístico, a diferencia de otros estudios que presentan un enfoque 

epidemiológico o demográfico.

A los fines del presente artículo y con la información proveniente 

del sistema de estadísticas vitales de la Ciudad, en conjunto con la 

aplicación de las diversas técnicas estadísticas propulsadas por el 

documento base, se procederá a cuantificar y traducir a indicadores 

este nuevo escenario descripto. Para llevar adelante este objetivo, en 

una primera sección se identificará y describirá la fuente de datos a 

utilizar, sus ventajas y sus limitaciones, para luego pasar a describir las 

técnicas que se emplearán, sus supuestos y consideraciones de tipo 

metodológicas. Hechas las aclaraciones respecto de la fuente y la 

metodología, se describirá en forma sucinta la evolución de la 

mortalidad durante los seis años calendarios precedentes a la 

pandemia, 2014 a 2019 inclusive, y los patrones que resulten de este 

análisis serán considerados los “habituales” a los fines de este trabajo. 

A pesar de que el documento base sugiere tomar los cinco años 

anteriores a la pandemia, se ha decidido incorporar la información del 

año 2014, puesto que alrededor del año 2015, como se verá más 

adelante, el número total de defunciones de la Ciudad ha fluctuado y 

no presenta un comportamiento monótono. En la posterior sección, 

se elaboran proyecciones de la mortalidad esperada para los años 2020 

y 2021, bajo estas condiciones habituales, para después ser 

comparadas en forma directa con el efectivo de muertes observado en 

el territorio de análisis; es decir, la Ciudad de Buenos Aires. 

Finalmente, se resumirán las conclusiones del trabajo y se invitará a 

continuar abordando la temática desde distintas perspectivas, a modo 

de lineamientos futuros.

Fuentes de datos

Como es sabido, en Argentina existe un sistema de estadísticas 

vitales basado en el registro civil, entidad cuya finalidad jurídica es la 

registración legal de los hechos vitales (nacimientos, defunciones, 

matrimonios, divorcios, adopciones, entre otros). Siguiendo a 

Naciones Unidas (2003), el registro civil supone “la anotación 

continua, permanente, obligatoria y universal de los hechos ocurridos 

y sus características, en particular, los hechos concernientes al estado 

civil de las personas, dispuesta por decreto o reglamentación, según las 

disposiciones legales de cada país” (p. 7). Los documentos (actas) 
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derivados de esta registración constituyen instrumentos legales que 

permiten a las personas o a sus familiares probar diversos hechos, 

como pueden ser la edad, el estado civil o la muerte, los cuales generan 

derechos u obligaciones. Paralelamente, cumple un objetivo 

estadístico porque cada hecho civil supone, además, completar un 

informe estadístico. De esta manera, un sistema de estadísticas vitales 

se define como el proceso total consistente en a) recoger información, 

mediante el registro civil o empadronamiento, sobre la frecuencia de 

determinados sucesos vitales, así como sobre las características 

pertinentes de los propios hechos y de la persona o personas a que 

estos se refieren, y b) recopilar, procesar, analizar, evaluar, presentar y 

difundir esos datos en forma estadística (Naciones Unidas, 2003). En 

el sistema de estadísticas vitales de Argentina, el Ministerio de Salud 

de la Nación es la autoridad responsable del cómputo, consistencia y 

publicación final de los registros de defunciones. Si bien el Registro 

Civil participa de la recepción y registro de hechos vitales, es la 

Dirección de Estadísticas e Información de Salud (DEIS) quien 

ofrece las cifras definitivas de defunciones y nacimientos, por los 

respectivos lugares de residencia de las personas a las que se refiere. En 

este trabajo, no obstante, se utilizó la información de las estadísticas 

vitales de la Ciudad de Buenos Aires, por lo que no se incluyen las 

defunciones ocurridas en otras jurisdicciones del país, 

correspondientes a personas fallecidas que tenían su residencia 

habitual en la Ciudad. Esto es porque –para la predicción estadística– 

en un contexto de confinamiento, como fue el año 2020 y gran parte 

del 2021, lo más probable es que la jurisdicción de residencia y la de 

fallecimiento coincidan, para el caso de la Ciudad de Buenos Aires.

Puntualmente, el registro de las defunciones se realiza sobre la base 

del certificado médico de defunción, que constata la muerte, y sobre la 

base del Informe Estadístico de Defunción, que informa sobre otras 

características de la persona fallecida, circunstancias y, 

principalmente, la causa o causas de muerte. Este informe es 

completado por el médico que certifica la muerte y, eventualmente, 

por la morgue judicial o el cuerpo forense en aquellos casos en los que 

la muerte es violenta y requiere su intervención. Estos informes, en 

Ciudad de Buenos Aires, son recolectados y digitalizados por la 

Dirección General de Estadística y Censos, que es la representante 

jurisdiccional de la Ciudad en el ámbito del Sistema Estadístico 

Nacional.

Un tema ineludible para el estudio de la mortalidad a partir de la 

información producida por los sistemas de estadísticas vitales y de 

registro civil es la calidad de los datos. Antes de la etapa de análisis, es 

necesario detectar los posibles errores que puedan afectar los datos. 

En la actualidad, se reconoce que los problemas de calidad son de 

naturaleza multivariada y pueden estar presentes en todas las etapas: 

diseño, recolección, procesamiento, elaboración, análisis o difusión de 

la información. Básicamente, son dos los tipos principales de errores: 

cobertura y contenido. El primero refiere a problemas en la 

enumeración de las muertes y deriva en contar de menos o de más la 
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cantidad defunciones. El segundo tipo tiene que ver con errores en el 

completamiento de los Informes Estadísticos de Defunción.

En el marco de este trabajo, se utiliza el conteo de muertes por lo 

que el error que preocupa es el de cobertura y no el de contenido. La 

bibliografía de referencia reconoce factores que podrían contribuir 

con este error. Entre ellos, los más importantes son los siguientes 

(Naciones Unidas, 2014):

La inaccesibilidad de la población a la registración de los 

hechos por cuestiones geográficas, socioeconómicas o 

culturales. Este impedimento se profundiza especialmente 

cuando un número importante de las muertes acaecen fuera de 

las instituciones de salud.

La falta de delegaciones administrativas del registro civil.

La falta de articulación y el funcionamiento ineficiente del 

registro civil y el sistema de estadísticas vitales, especialmente 

en territorios grandes.

Particularmente, la Ciudad de Buenos Aires tiene bajo nivel de 

errores de cobertura. Primero porque dentro de la Argentina es la 

única jurisdicción 100% urbana, por lo que “todo queda cerca” y el 

registro de hechos vitales se completa. Pero, además, porque aquí en el 

país es indispensable certificar la muerte para acceder al permiso de 

cremación y entierro, por lo que el completamiento del Informe 

Estadístico de Defunción resulta un requisito ineludible. La Ciudad sí 

presenta, en cambio, incompletitud o imprecisiones en la 

información, aunque no afectan al presente estudio (Carpinetti et al., 

2019; Ribotta, 2013; Ribotta, 2014; Ribotta 2016).

No puede pasarse por alto qué defunciones son contabilizadas 

cuando se hace referencia a una jurisdicción determinada y a un año 

determinado. En forma más directa, ¿a qué nos referimos cuando 

hablamos, por ejemplo, de las defunciones en la Ciudad de Buenos 

Aires del año 2016? Con respecto a la división territorial, aquí se la 

entiende como la jurisdicción donde residía habitualmente la persona 

y donde, además, se registró la muerte. La jurisdicción de ocurrencia 

de la muerte es, además, la de registro. Esto quiere decir que, si una 

muerte ocurrió en la Ciudad de Buenos Aires, se registra allí. Puede 

ocurrir, naturalmente, que la muerte suceda en la Ciudad de Buenos 

Aires, se registre allí, pero la persona fallecida tuviera su residencia 

habitual en la provincia de Chubut. En este caso, estas defunciones 

quedan excluidas de este trabajo. Se contabilizan, entonces, aquellas 

muertes ocurridas y registradas en la Ciudad de Buenos Aires, 

correspondientes a personas que residían en la Ciudad de Buenos 

Aires al momento del fallecimiento. Con respecto al año, es aquel en 

que se registró la muerte que, usualmente, no difiere del año en que 

ocurrió la muerte, puesto que en general la muerte se registra antes de 

que pasen tres días del fallecimiento y, en la mayoría de los casos, el 

registro se lleva adelante el mismo día en que se certifica la muerte.
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Ante la existencia de defunciones ocurridas dos o más años antes 

del año de registro, que representan alrededor del 1,0 por mil del total 

de defunciones, se tomó la decisión de excluirlas, siguiendo los 

lineamientos del Ministerio de Salud de la Nación para el Sistema 

Estadístico de Salud.

Consideraciones conceptuales y metodológicas

En el contexto de este artículo, y siguiendo el documento base de la 

Organización Mundial de la Salud (World Health Organization, 

2023), en adelante directamente “documento base”, se denomina 

“diferencia de mortalidad” al número de muertes de cualquier causa 

que sobrepasa o que resulta inferior al número de muertes que se 

hubiera esperado en “condiciones habituales”. Cuando esta diferencia 

es positiva, existe un “exceso de mortalidad” mientras que, 

análogamente, cuando esta diferencia es negativa hablamos de un 

“defecto de mortalidad”. Sobre estas ideas se trabaja, tanto en el 

documento base como aquí, prescindiendo de la población expuesta a 

riesgo y del cálculo de tasas. Las razones por las que se excluye la 

población expuesta se resumen en los siguientes puntos:

La incorporación de información acerca de la población 

incorpora otras fuentes de datos que adolecen de problemas 

que las estadísticas vitales no tienen: los problemas de 

cobertura.

Existe suficiente evidencia (Dirección General de Estadística y 

Censos, 2023) que da cuenta de que la población residente en 

la Ciudad de Buenos Aires se mantiene, desde 1950, en 3 

millones de habitantes, sin sufrir cambios significativos. En tal 

sentido, los volúmenes de defunciones siempre refieren al 

mismo efectivo de población en términos aproximados, por lo 

que diferencias en las tasas de mortalidad son resultado directo 

de diferencias en las cantidades de defunciones. Las diferencias 

en la composición de la población por edad y sexo no son 

relevantes para este trabajo, puesto que el documento base 

sugiere utilizar el total de defunciones para preservar la 

comparabilidad y porque el breve período de estudio no 

presenta variaciones significativas en la estructura por sexo y 

por edad de la población (Dirección General de Estadística y 

Censos, 2016; Dirección General de Estadística y Censos, 

2021).

Como se indicó, se procesaron las muertes ocurridas y registradas 

en la Ciudad de Buenos Aires, correspondientes a residentes de la 

Ciudad, por mes de registro. El conteo se hizo, por un lado, para las 

muertes infantiles (menores de un año de edad) y, por otro lado, para 

el resto de las defunciones (de 1 año de edad y más). Sin embargo, en 

este trabajo se presenta la información ya sumada, de forma tal que el 

número de muertes es el total.
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Con la información de las muertes contabilizadas mes por mes 

hasta 2019, se procedió, como se indicó anteriormente, a realizar 

diferentes estimaciones para proyectar las muertes esperadas para cada 

mes de los años calendario 2020 y 2021, bajo el escenario supuesto sin 

pandemia; es decir, asumiendo que la tendencia observada se 

replicaría. Esto se hizo principalmente con cinco técnicas: suavización 

exponencial, Holt-Winters, SARIMA; Modelo binomial negativo 

con splines cúbicos cíclicos y redes neuronales LSTM. Los cinco 

métodos se describen directamente en la sección de resultados.

Mortalidad observada previa a 2020

Varios son los autores que describen la mortalidad del último 

tiempo en la Ciudad de Buenos Aires (Carpinetti y Lascano, 2022; 

Mazzeo, 2021). El propósito de esta sección no es caracterizar la 

mortalidad, sino presentar las cifras que serán insumo para las 

metodologías de estimación. En tal sentido, el Cuadro 1 presenta los 

resultados de la desagregación mensual de las muertes en la Ciudad, 

para los años calendario que sirven de insumo a las estimaciones 

objetivo de este trabajo.

Cuadro 1

Defunciones por mes. Ciudad de Buenos Aires. Años 2014/2019

Fuente: elaboración propia sobre la base de Dirección General de Estadística y Censos (Ministerio de Hacienda y Finanzas. 

GCBA). Estadísticas vitales.

Se observa que, en términos generales, el número de defunciones de 

la Ciudad se mantiene alrededor de 29.000, habiendo alcanzado su 

máximo en el año 2016 y con una tendencia a la baja en los dos 

últimos años previos a la pandemia. Bajo la hipótesis nula de que las 

defunciones mensuales siguen una distribución normal con media y 

desvío igual a los observados en cada año, se calcularon los desvíos 

individuales estandarizados Zi y se observa que todos están 

razonablemente dentro de los límites de confianza de una normal 
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estándar. Para facilitar la lectura se han marcado los desvíos 

estandarizados más altos en valor absoluto (Cuadro 2).

Cuadro 2

Desvíos individuales estandarizados. Ciudad de Buenos Aires. Años 2014/2019

Fuente: elaboración propia sobre la base de Dirección General de Estadística y Censos (Ministerio de Hacienda y Finanzas. 

GCBA). Estadísticas vitales.

Si se observa nuevamente el Cuadro 1, hacia el interior de cada año, 

la distribución por mes no es uniforme. Como es de esperar, el mayor 

caudal de muertes se concentra en los meses de invierno. Para detectar 

si la distribución porcentual de muertes, a lo largo de un año, es 

constante año a año, se somete a prueba la hipótesis de homogeneidad 

(Chao, 1993). Bajo la hipótesis nula de que existe homogeneidad y 

que esta distribución porcentual se corresponde con aquella implícita 

en la distribución de muertes de todo el período 2014-2019, 

naturalmente, se obtiene un estadístico chi cuadrado de alto valor, 

producto de que los cuadrados de las diferencias entre las frecuencias 

observadas y las esperadas son altas, por la naturaleza misma de los 

datos.

Para ilustrar esta idea, nótese que durante todo el período 

2014-2019 se observaron 175.752 defunciones, de las cuales 13.614 

ocurrieron en los meses de enero. Esto implica que, 

aproximadamente, un 7,75% de las muertes ocurren, bajo hipótesis 

nula verdadera, en enero. Se esperaría entonces que, en 2014, de las 

29.564 defunciones observadas para el total del año, un 7,75% 

ocurran en enero; es decir, aproximadamente 2.290. Lo observado, en 

cambio, para enero de 2014 fue 2.549 defunciones.

La contribución chi cuadrado hace referencia al cálculo aritmético 

del cociente entre el cuadrado de la diferencia entre las defunciones 

esperadas (2.290) y las observadas (2.549), y las defunciones esperadas 

(2.290). Para este ejemplo, tal número resulta ser 29,3. En el Cuadro 

3 se presentan las contribuciones chi cuadrado, redondeadas al entero 

más próximo. Además, están sombreadas aquellas contribuciones 

elevadas que presentan información acerca de aquellos meses en los 
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que lo observado es significativamente diferente de lo esperado bajo la 

hipótesis de homogeneidad.

Cuadro 3

Contribuciones chi cuadrado. Ciudad de Buenos Aires. Años 2014/2019

Fuente: elaboración propia sobre la base de Dirección General de Estadística y Censos (Ministerio de Hacienda y Finanzas. 

GCBA). Estadísticas vitales.

Como se ve, el mes de junio y, en general, el invierno representan el 

período que escapa al patrón. Incluso 2017 lo hace, pero interiorizarse 

en estas diferencias desviaría el objetivo del presente trabajo.

Estimación de la mortalidad para 2020 y 2021

La estimación del exceso (o defecto) de la mortalidad se puede 

realizar por año calendario completo. No obstante, habiendo visto 

que las defunciones en la Ciudad presentan alguna regularidad, pero 

que existe cierta estacionalidad, se procede a proyectar por separado 

las defunciones de cada mes de 2020 y de 2021. Esto se hizo con las 

diferentes propuestas metodológicas ya detalladas anteriormente:

1. Suavización exponencial

2. Holt-Winters

3. SARIMA

4. Modelo binomial negativo con splines cúbicos cíclicos

5. Redes neuronales LSTM

La primera propuesta metodológica consiste en considerar la serie 

de tiempo dada por las seis observaciones de enero (2014, 2015, 2016, 

2017, 2018 y 2019) y, a partir de esas seis observaciones, estimar la 

séptima y la octava observación (2020, 2021) aplicando la técnica de 

suavización exponencial simple (análogamente se hace con los otros 
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once meses del año). Por medio de esta técnica, se le confiere mayor 

ponderación a la información más reciente y, de la misma manera, las 

observaciones más distantes en el tiempo pierden gradualmente peso 

para la estimación. Se ha optado por la variación de Brown y Meyer 

dentro de esta técnica (Brown y Meyer, 1961).

Holt (1957)  y Winters (1960)  desarrollaron un método de 

suavizamiento exponencial triple que permite modelar la 

estacionalidad de una serie y que, como se indicó, es la segunda 

propuesta metodológica. Este método consiste en una ecuación de 

predicción y tres ecuaciones de suavizado: una para el nivel, otra para 

la tendencia y otra para el componente estacional, cada una con su 

parámetro de suavizado correspondiente. Ha de elegirse, para el 

modelo, una frecuencia del componente estacional, que aquí se optó 

porque fuera mensual. Así, cada mes se proyecta independientemente.

Para la tercera propuesta metodológica se plantea un modelo 

ARIMA estacional; es decir, un modelo SARIMA (Hyndman y 

Athanasopoulos, 2021). Este tipo de modelos se construye 

incluyendo términos estacionales adicionales al modelo ARIMA 

convencional. Al diferenciar la serie cada 12 meses, se obtiene el 

siguiente gráfico (Gráfico 1) y sus correspondientes correlogramas.

Gráfico 1

Diferencia primera de las defunciones mensuales. Ciudad de Buenos Aires. Enero 2015/diciembre 2019

Fuente: elaboración propia sobre la base de Dirección General de Estadística y Censos (Ministerio de Hacienda y Finanzas. 

GCBA). Estadísticas vitales.
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Gráfico 2

Función de autocorrelación parcial de las defunciones. Ciudad de Buenos Aires. Años 2014/2019 

Gráfico 3

Función de autocorrelación de las defunciones. Ciudad de Buenos Aires. Años 2014/2019 

Se puede observar (Gráfico 2  y Gráfico 3) que la función de 

autocorrelación parcial y la función de autocorrelación presentan un 

“pico” en el mes 12, lo que sugiere un proceso de medias móviles de 

orden 1; es decir, un proceso MA(1) estacional. Por otro lado, los 

picos en el mes 1 en ambos gráficos sugieren también un proceso 

autorregresivo de orden 1; es decir, un AR(1) no estacional. 

Coincidentemente, este es también es el modelo que arroja la función 

auto.arima del paquete forecast de R (R Core Team, 2020).

El coeficiente AR(1) estimado es 0,538 con un error estándar de 

0,112, y el MA(1) estacional estimado es -0,5588 con un error 

estándar de 0,1498. Los residuos resultantes del modelo se han 

graficado para evaluar su correlación serial y la posibilidad de que 

tengan distribución normal (Gráfico 4 y Gráfico 5).

Se ha efectuado la prueba Ljung-Box de los residuos, la cual arroja 

un valor p de 0,9795, por lo que no se rechaza la hipótesis nula de que 

los residuos no están serialmente correlacionados. Cumplidos los 
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supuestos necesarios para la aplicación del modelo SARIMA, se han 

estimado las defunciones siguiendo el procedimiento habitual con los 

coeficientes indicados anteriormente.

Gráfico 4

Residuos del modelo ARIMA. Ciudad de Buenos Aires. Años 2014/2019

Gráfico 5

Histograma de residuos del modelo ARIMA. Ciudad de Buenos Aires. Años 2014/2019 

La cuarta metodología sigue el procedimiento principal planteado y 

defendido en el documento base para los países con información 

histórica mensual. Aquí se plantea que la cantidad de defunciones 

mensuales es una variable aleatoria que se distribuye como una 

binomial negativa, en la cual el logaritmo natural de la esperanza 

matemática se modela con una forma funcional lineal. Para capturar 

la estacionalidad se utilizan splines cúbicos cíclicos (World Health 

Organization, 2023).

La quinta propuesta metodológica es la de redes neuronales LSTM 

(Long Short-Term Memory). Se trata de un tipo de red neuronal 

recurrente que surgió como una solución a los problemas de 

desvanecimiento del gradiente o gradiente explosivo (Hochreiter y 

Schmidhuber, 1997). Las redes neuronales recurrentes son una 

extensión de las redes neuronales clásicas, en tanto permiten que el 

insumo sea una secuencia. Presentan como desventaja el llamado 

desvanecimiento del gradiente, que ocurre cuando la información del 

insumo o del gradiente pasa a través de varias capas de la red, y 
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termina desvaneciéndose al llegar al final o al comienzo de la red 

neuronal. No obstante, su propiedad secuencial las hace útil al 

presente trabajo. La arquitectura de la red consta de una primera capa 

LSTM de 100 unidades, seguida de una capa Dense de 50 unidades, y 

una última capa Dense de 12 unidades. La función de pérdida es el 

error cuadrático medio y se implementó el algoritmo Adam para la 

optimización. Se programó en Python con la librería TensorFlow y se 

utilizaron ventanas deslizantes para aprovechar al máximo la serie 

temporal al entrenar la red neuronal.

A continuación, se presentan las estimaciones de las defunciones 

mensuales para la Ciudad de Buenos Aires para 2020 (Cuadro 4) y 

para 2021 (Cuadro 5); es decir, aquellas proyectadas bajo un escenario 

sin pandemia y para las cinco propuestas metodológicas.

Cuadro 4

Defunciones estimadas por mes. Ciudad de Buenos Aires. Año 2020

Fuente: elaboración propia sobre la base de Dirección General de Estadística y Censos (Ministerio de Hacienda y Finanzas. 

GCBA). Estadísticas vitales.

1 Los modelos de estimación son: (1) Suavizamiento exponencial, (2) Holt-Winters, 
(3) SARIMA, (4) Binomial negativo y 

(5) Redes neuronales LSTM.
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Cuadro 5

Defunciones estimadas por mes. Ciudad de Buenos Aires. Año 2021

Fuente: elaboración propia sobre la base de Dirección General de Estadística y Censos (Ministerio de Hacienda y Finanzas. 

GCBA). Estadísticas vitales.

1 Los modelos de estimación son (1) Suavizamiento exponencial, (2) Holt-Winters, 
(3) SARIMA, (4) Binomial negativo y 

(5) Redes neuronales LSTM.

A los efectos de tener una impresión gráfica, se ha optado por 

presentar los resultados de los cuadros anteriores en un gráfico de 

líneas (Gráfico 6). Conscientes de que este tipo de gráfica es idónea 

para variables continuas de observación continua y no para este caso, 

resulta mejor –en virtud de la cantidad de datos– que presentar 

diagramas de barras. Incluso permite apreciar la estacionalidad del 

fenómeno y la poca diferencia entre todas las estimaciones.
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Gráfico 6

Defunciones mensuales observadas y estimadas. Ciudad de Buenos Aires. Enero 2014/diciembre 2021

Fuente: elaboración propia sobre Cuadro 1, Cuadro 4 y Cuadro 5.

Como se observa, todas las propuestas metodológicas arrojan 

valores similares excepto la cuarta propuesta: el modelo binomial 

negativo. Este modelo pareciera sobreestimar las muertes mensuales. 

En 21 de los 24 meses que comprenden 2020 y 2021, predice muertes 

por encima de los otros cuatros métodos, por lo que será descartado 

para el análisis del exceso de mortalidad. Como se indicó 

anteriormente, el modelo (binomial negativo) es un método en 

esencia econométrico. Algunos estudios sugieren que adolece del 

conocido problema de “sobredispersión” en los datos de conteo, que 

el modelo supone constante a lo largo del tiempo. Es posible que este 

supuesto no se esté cumpliendo y que deba recurrirse a otros modelos 

(Luque-Fernandez et al., 2016; Mutiso et al., 2021). En virtud de las 

estimaciones tan diferentes con respecto a los otros, este modelo no 

será tenido en cuenta para el análisis de estos resultados.

Análisis de resultados

En lugar de elegirse un método de estimación entre los cuatro que 

se han considerado aceptables, se optó por un escenario pesimista: en 

cada mes de 2020 y 2021, se supone que las muertes esperadas son las 

indicadas por la propuesta metodológica que, para ese mes, haya 

arrojado mayor valor. De esa manera, si se hubieran observado en la 

Ciudad aún más defunciones que las estimadas, se atribuirían a todo 

el proceso de pandemia.

A continuación, se presenta la estimación para este escenario 

pesimista y se lo contrasta con las muertes observadas y registradas por 

el sistema de estadísticas vitales de la Ciudad (Cuadros 6 y 7). Se ha 
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optado por sombrear las cifras que se presentan en los meses donde se 

observó menor mortalidad que la esperada.
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Cuadro 6

Diferencias de mortalidad. Ciudad de Buenos Aires. Año 2020

Fuente: elaboración propia sobre la base de Dirección General de Estadística y Censos (Ministerio de Hacienda y Finanzas. 

GCBA). Estadísticas vitales.

Cuadro 7

Diferencias de mortalidad. Ciudad de Buenos Aires. Año 2021

Fuente: elaboración propia sobre la base de Dirección General de Estadística y Censos (Ministerio de Hacienda y 

Finanzas. GCBA). Estadísticas vitales.

Se observa que, salvo casos aislados, las diferencias por mortalidad 

son excesos de mortalidad; es decir, la incidencia del virus, junto con 

la pandemia, habrían contribuido para experimentar mayor nivel de 

mortalidad que el esperado. Esta conclusión se ha observado en varios 

países: en efecto, existe sólida evidencia que da cuenta de que el 
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balance entre vidas perdidas y vidas ganadas por el fenómeno de la 

pandemia y la cuarentena termina eventualmente resultando con 

saldo negativo (Hale et al., 2020; Knutson et al., 2023; Msemburi et 

al., 2023;  Rivera et al., 2020). Ha de notarse que, en enero y en 

febrero de 2020, hay un defecto de mortalidad, lo que vendría dado 

porque, evidentemente, la mortalidad venía en disminución y el 

confinamiento empezó recién en marzo de ese año. El invierno de 

2020, resultó ser, como era de esperarse, el bimestre más golpeado: 

aún no existía vacuna y el virus alcanzaba su letalidad máxima. Tal 

como se indica en el Cuadro 6, se esperaban en el año 29.224 

defunciones y se observaron 33.234 defunciones; es decir, casi un 14% 

más. Ese porcentaje, sin embargo, esconde las heterogeneidades 

resultantes de la propia estacionalidad del efecto mortalidad y de la 

novedad del escenario mundial. Como puede apreciarse, en los meses 

de julio, agosto y septiembre de ese año, las diferencias respecto de lo 

esperado, aun tomando el escenario más pesimista, superan el 35%.

En el año 2021, en cambio, si bien el número total de defunciones 

observadas superó en un 15% al esperado, y esto resulta similar a la 

experiencia del año anterior, la sorpresa se presenta en los meses de 

abril y mayo, puesto que presentaron mayor exceso de mortalidad. 

Esto podría presuntamente deberse a la aparición concomitante de las 

variantes Alpha, Gamma y Andina en nuestro país (Proyecto 

Argentino Interinstitucional de Genómica de SARS-Cov-2, 2021). 

En general, durante todo el año se observaron más muertes que las 

esperadas, excepto en los meses de agosto, septiembre y octubre, aquí 

posiblemente por la efectividad de las vacunas, aunque las diferencias 

son igualmente pequeñas.

El siguiente gráfico (Gráfico 7) permite apreciar las diferencias 

porcentuales de mortalidad experimentadas durante los dos años.
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Gráfico 7

Excesos y defectos porcentuales de mortalidad. Ciudad de Buenos Aires. Enero 2020/diciembre 2021

Fuente: elaboración propia sobre Cuadro 6 y Cuadro 7.
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El análisis de los datos en términos de “olas” de la pandemia exige, 

naturalmente, delimitar estas olas, lo cual lleva a una discusión teórica 

que no admite un consenso único. Algunos autores (Burton et al., 

2023; Irassar et al., 2022) coinciden –aunque no están estrictamente 

de acuerdo en las fechas puntuales– en reconocer tres en Argentina: la 

primera ola prácticamente abarca desde marzo a noviembre de 2020 

con un pico máximo en agosto. La segunda ola, un rebrote en verano 

de 2021. Y la tercera ola, caracterizada por nuevas cepas, durante abril 

y mayo de 2021. Cabe aclarar que existiría una cuarta ola, pero ya en 

el año 2022, que este trabajo excluye.

Conclusión

La pandemia COVID-19 trajo consigo un aumento de muertes por 

la aparición de una nueva causa, pero la situación de confinamiento y 

de pandemia, a su vez, pudo haber venido acompañada por una 

reducción en muertes por otras causas. En este artículo, se buscó 

responder a la pregunta de investigación sobre si el saldo resultante 

entre defunciones no esperadas y defunciones evitadas realmente 

provocó una diferencia en el comportamiento esperado del nivel de 

mortalidad en la Ciudad De Buenos Aires. Para ello, ha sido necesario 

cuantificar la diferencia de mortalidad generada por estos cambios, 

para lo cual se siguieron las recomendaciones de Naciones Unidas. Se 

observó, casi sin excepción, que todo el paquete pandémico produjo 

un exceso de muertes, revirtiendo la tendencia de la mortalidad en 

descenso.
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Independientemente del método con el que se pronostiquen las 

muertes esperadas por todas las causas, la tendencia general muestra 

que la Ciudad de Buenos Aires tuvo cerca de un 15% de muertes 

adicionales por la aparición del COVID-19 y todos los efectos que de 

allí se desprenden. Sin embargo, esta variación no es uniforme dentro 

del año y, por el contrario, presenta marcadas diferencias. Mientras 

que en el año 2020 las diferencias más notorias se ubican en los meses 

de invierno, en el año 2021 ocurren antes: durante abril y mayo, para 

luego disminuir incluso a niveles mucho menores. Debe atenderse, sin 

embargo, al hecho de que una de las cinco propuestas metodológicas 

expuestas en el trabajo ha arrojado diferencias sustanciales respecto de 

las otras cuatro, por lo que incorporarla en las conclusiones produciría 

distorsiones. No obstante, y prosiguiendo con el objetivo de este 

trabajo que es presentar los resultados de estimaciones surgidas de 

procedimientos econométricos, es que los mismos se han presentado, 

pero se ha evitado su interpretación.

Resultaría de interés extender este análisis a todo el país, 

desagregado por provincia y, en la medida que los datos lo permitan y 

que la calidad no se vea afectada, reproducir el trabajo separando las 

muertes por sexo o por grupos de edad, puesto que se sabe que la 

mortalidad es diferencial por sexo y por edad y, en este trabajo, puede 

haber efectos contrarios que coadyuven a explicar resultados que, a 

primera vista, puedan precisar un análisis más pormenorizado.
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